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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wird Spearfish, eine neue Methode zur distanzbasierten Inferenz von
Genbdumen, entwickelt und getestet. Spearfish verwendet die paarweisen Distanzen
der Gensequenzen, sowie die Distanzen der zugehorigen Spezies im Speziesbaum, in
einem Clustering-Verfahren, um 10 Genbdume zu rekonstruieren. Der beste wird

anschliefend mithilfe eines statistischen Evaluierungsverfahrens ausgewéhlt.

Auf allen getesteten simulierten Datensétzen konnte gezeigt werden, dass die von
Spearfish inferierten Baume durchschnittlich eine Distanz von 0,213 zum echten
Genbaum besitzen. Damit ist es 2,18-mal genauer als Methoden wie RAXML-NG,
welche den Speziesbaum nicht beriicksichtigen. Spearfish ist 25,85% ungenauer, aber
49,63% schneller als GeneRax, eine der fithrenden Methoden, die Genbdume mithilfe
ihres Speziesbaumes korrigieren. So kann Spearfish verwendet werden, um Startbdume

fiir GeneRax zu rekonstruieren oder bei goflen Datensétzen sogar zu ersetzen.
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1. Einleitung

1.1. Motivation

Diese Arbeit beschéftigt sich mit der Rekonstruktion von Genbdumen (Abb. 2.2.2.2).
Genbdume beschreiben und visualisieren die Evolutionsgeschichte einer Menge an Genen.
Sie sind mafigeblich daran beteiligt, ein besseres Verstiandnis von Genen, Organismen und
ihre Verwandtschaftsverhaltnissen zu erlangen. Da Rekonstruktionsalgorithmen allerdings
nur die Gensequenzen und nicht vollsténdige Genome zur Verfiigung stehen, ist die korrekte
Inferenz eines Genbaums schwer. Neuere Algorithmen wie GeneRax beriicksichtigen
zuséatzlich den Speziesbaum, da dieser zusétzliche hilfreiche Informationen enthilt und

kénnen so sehr viel genauere Genbdume inferieren.

Alle bereits existierenden Methoden sind jedoch langsam und benétigen vor allem fiir sehr
grofle Datensétze zu lange, um sinnvoll einsetzbar zu sein. Kontrar dazu steigt weltweit
die Menge der ermittelten DNA-Sequenzen aufgrund verbesserter und immer giinstigerer
Verfahren seit Jahren schnell an. Im Mai 2022 kostete das reine Sequenzieren einer Million
Nukleinbasen, bei dem DNA aus einer Zelle extrahiert und die Abfolge der Basen digital
ausgegeben wird, 0,006 Dollar und das Sequenzieren und Zusammensetzen eines gesamten
menschlichen Genoms 525 Dollar . Aufgrund dieser Entwicklung verdoppelt sich die
Anzahl an Basen in GenBank, einer der grofiten Datenbanken fiir DNA- und Proteinse-
quenzen, ungefihr alle 18 Monate. In GenBank waren im Juni 2023 mehr als 1,9 Billionen
Basen in iiber 240 Millionen Sequenzen enthalten . Aufgrund dieser Entwicklung hin
zu immer grofleren Datenmengen, steht heutzutage nicht mehr nur die Genauigkeit der
Softwaretools im Vordergrund. Damit alle verfiigharen Sequenzen genutzt werden kénnen,
werden bestehende Tools auf Geschwindigkeit optimiert und neue Methoden entwickelt,

die eine schnellere Rekonstruktion erlauben.

FEin weiteres Problem der Bauminferenz ist der grofie Suchraum , auch Tree-Space
genannt. Der Suchraum beschreibt die Menge aller moglichen Béume (Formel [2.1)), die
mit héherer Anzahl an sequenzierten Genen exponentiell wéchst . Um den optimalen

Baum zu finden, muss der Tree-Space durchsucht werden. Dafiir werden unter anderem
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statistische Verfahren angewendet, die jedoch mit héheren Kosten verbunden sind, da sie

viel Zeit in Anspruch nehmen.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde deshalb Spearfish (SPEcies tree Aware gene tRee
inFerence with dIStance metHods) entwickelt. Spearfish kann mithilfe der Distanzen im
Speziesbaum und denen der Gensequenzen einen Genbaum inferieren. Der Speziesbaum der
sequenzierten Spezies reprisentiert ihre evolutiondre Abstammung und kann, solange genug
Sequenzen vorliegen, leichter als ein Genbaum rekonstruiert werden. Gleichzeitig verbessert
eine Beriicksichtigung des Speziesbaumes die Genauigkeit der Genbdume, wie Szollosi et al.
@ in mehreren Softwaretools beobachtet haben. Im Vergleich zu zeichenbasierten Methoden
bendtigen distanzbasierte Methoden wie Spearfish weniger Zeit, um einen Genbaum zu
inferieren. Dafiir sind diese Bdume héufig ungenauer als die der zeichenbasierten Methden.
Daraus ergeben sich fiir Spearfish zwei Anwendungsfille. Zum einen kénnen die von
Spearfish inferierten Baume als Startbdume fiir GeneRax verwendet werden und dadurch
die Laufzeit von GeneRax verringern, da die Suche bereits von akkurateren Bdumen aus
gestartet wird. Zum anderen kann Spearfish moglicherweise bei sehr groflen Datensétzen,
bei denen GeneRax zu langsam ist, eingesetzt werden und sehr viel genauere Genbédume

inferieren, als andere Methoden, die bei diesen Datensétze bisher verwendet wurden.

1.2. Ziele dieser Arbeit

In dieser Arbeit soll auf bereits bestehende, schnelle, aber ungenaue Verfahren aufgebaut
werden, um durch (geringe) Laufzeitverlangerungen sehr viel genauere Genbdume zu

inferieren.

Die entwickelten Methoden werden am Ende mit simulierten Datensitzen evaluiert, wobei
der Fokus auf der durchschnittlichen Genauigkeit liegt, mit der die Genbdume inferiert wer-
den. Um die Ergebnisse einordnen zu kénnen, werden die Verfahren mit Methoden, welche
auf verschiedenen Ansitzen beruhen, verglichen. Wihrend FastME [7] und RAXML-NG [g]
nur die Gensequenzen verwenden, verwendet die zeichenbasierte Methode GeneRax auch
den Speziesbaum. Zusétzlich wird auch auf den Laufzeitvorteil distanzbasierter Verfahren

wie FastME oder Spearfish gegeniiber den zeichenbasierten Verfahren eingegangen.
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In diesem Kapitel werden das notwendige Basiswissen, Fachbegriffe und Methoden er-
lautert. Zuerst werden grundlegende biologische Begriffe eingefiihrt. Als néchstes werden
verschiedene phylogenetische Baume eingefiihrt, sowie Operationen auf diesen. Danach
werden bereits existierende Methoden zur Rekonstruktion von Genbdumen vorgestellt und

klassifiziert.

2.1. Einfithrung in die Genetik

2.1.1. Definition von Spezies

Obwohl der Begriff Spezies allgemein bekannt ist, gibt es keine einheitliche Definition.
Héufig werden Lebewesen derselben Spezies zugeordnet, wenn sie sich in der Natur mit-
einander fortpflanzen kénnen und ihre Nachkommen zeugungsfahig sind @ . Da diese
Definition allerdings Bakterien nicht miteinschliefit, gibt es noch die erweiterte Definition
der Phylogenetik, welche sich speziell mit ,,Rekonstruktion der Stammesgeschichte*
beschéftigt. Ihre Definition besagt, dass eine Spezies ein ,irreduzibles Cluster an Organis-
men [ist], welches eindeutige Unterschiede zu anderen solchen Clustern aufweist und in dem
es ein (elterliches) Abstammungsmuster gibt* [13]. Damit beinhaltet Cracraft’s Definiton
alle Lebewesen, die sich durch Paarung fortpflanzen, sowie alle Lebewesen, die sich durch
Zellteilung vermehren, da auch hier eine Zelle als Vorfahr einer anderen definiert werden
kann. In dieser Arbeit wird letztere Definition verwendet, da die vorgestellten Methoden in

allen davon abgedeckten Féllen verwendet werden konnen.

2.1.2. Genom

Alle Lebewesen bestehen aus mindestens einer Zelle, in der sich die Erbinformation des
Organismus befindet. In allen Lebewesen wird die genetische Information in der Desoxy-
ribonukleinsdure (DNS (engl. DNA)) gespeichert, die die typische Doppelhelixstruktur
ausbildet. Die DNS wird aus Nukleotiden aufgebaut. Die Nukleotide bestehen aus Zucker,
Phosphat und einer der vier Basen: Adenin (A), Guanin (G), Cytosin (C) und Thymin
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ATCACACCAGTGTCTGCGTTCACAGCAGGCATCATCAGTAGCCTCCAGAGGC
CTCAGGTCCAGTCTCTAAAAATATCTCAGGAGGCTGCAGTGGCTGACCATTG
CCTTGGACCGCTCTTGGCAGTCGAAGAAGATTCTCCTGTCAGTTTGAGCTGG

Auszug aus dem menschlichen Genom, Chromosom 1 .

(a) Bildliche Darstellung der Substitution ein-  (b) Schematische Darstellung einer Gendupli-
zelner Nukleotide. Die verschiedenen Farben kation, bei der das kopierte Gen an einer
entsprechen den vier Basen. anderen Stelle im Genom eingebaut wird. In

grau ist ein Chromosom zu sehen, wihrend
das kopierte Gen griin markiert ist.

Abbildung 2.1.: Beispiele molekularer Verdnderungen.

(T). Bestimmte Nukleotidsequenzen, die Gene, codieren alle biologischen Information des
Organismus, die von den Eltern vererbt werden. Gene werden als Zeichenketten wie in
Abb. dargestellt, wobei die Basennamen durch ihre Anfangsbuchstaben abgekiirzt

werden. Zusammen mit der nicht-codierenden DNS bilden sie das Genom eines Organismus.

2.1.3. Evolutionire Prozesse

Bei einer Betrachtung der Evolutionsgeschichte mehrerer Spezies versucht man, Aussagen
iiber die hypothetischen Vorfahren verwandter Spezies zu treffen. Der jingste gemeinsame
Vorfahr (JGV) mehrerer Spezies ist dabei jene Art, ab der sich die Spezies unabhéngig
entwickelt haben. Das Prinzip des JGV kann genau so auch auf Gene iibernommen werden.
Der Begriff Tazon, der in der Biologie eine Gruppe an zusammengehérenden Teilen [10]
bezeichnet, wird in dieser Arbeit speziell fiir eine einzelne Spezies oder ein Gen in einer

Spezies verwendet, solange nicht anders erwéhnt.

2.1.3.1. Evolution von Spezies

Spezies unterliegen dem Einfluss der Evolution. Zwei der wichtigsten Folgen der Evolution
sind die Artbildung (engl. speciation) und das Aussterben (engl. extinction) einer Art [16].
Betrachtet man eine konkrete Art, so werden diese Folgen auch als Fvolutionsereignisse
bezeichnet. Bei einem Artbildungsereignis entstehen aus einer Art zwei neue Arten, wihrend
die alte Art (implizit) ausstirbt [10]. Ein Artaussterbeereignis ist durch den Tod des letzten
Nachkommens einer Art definiert .

Molekulare Verdanderungen der Spezies , genannt Mutationen, betreffen das Genmaterial
und verdndern so im Laufe der Zeit die DNA der Spezies . Dabei werden einzelne Nukle-
insduren falschlicherweise durch andere substituiert und nicht korrigiert, also ausgetauscht
(Abb. . Die Rate, mit der molekulare Verdnderungen in der DNA auftreten, wird als
Mutationsgeschwindigkeit bezeichnet. Je nach Position im Genom, sowie der beteiligten
Nukleinsduren, kann die Mutationsgeschwindigkeit variieren . Bei ausreichend vielen

Mutationen fithren diese Verdnderungen zu Artbildungs- sowie Artaussterbeereignissen.
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2.1.3.2. Evolution von Genen

Betrachtet man nicht die Evolutionsgeschichte mehrerer Spezies, sondern nur die eines
Gens, so bezeichnet man alle Nachkommen des Gens als homolog zueinander. Kin
homologes Genpaar kann in verschiedene Kategorien unterteilt werden, wobei fiir diese
Arbeit besonders die Kategorien der orthologen und paralogen Genpaare von Bedeutung sind.
Zwei Gene sind ortholog zueinander, wenn ihr JGV aufgrund eines Artbildungsereignisses
kopiert wurde. Dahingegen werden Gene als paralog zueinander betrachtet, wenn es sich
bei dem einen Gen um eine Genduplikation (engl. duplication event) des anderen Gens
handelt . Bei einer Genduplikation wird eine Kopie des Gens an einer anderen Stelle im
Genom eingebaut [22], wie in Abb. dargestellt.

Gene konnen zwar nicht aussterben, aber auch sie konnen verschwinden, indem sie bei
Fortpflanzung nicht kopiert werden. Das zugehorige Ereignis wird als Genverlust (engl. loss
event) bezeichnet.

2.2. Baume

2.2.1. Konzepte der Graphentheorie

Ein einfacher Graph (Abb. ist das Paar G = (V, E') der Knotenmenge V' und der Kanten-
menge  C V2 [24]. Befindet sich ein Paar e = (u,v) € F, so gibt es eine Kante von Knoten
u zu v, der Graph ist also gerichtet. In Abb. ist der gerichtete Graph G = (V, E) mit
der Knotenmenge V = {A, B,C, D} und der Kantenmenge E = {(A, B), (A, D), (B, D)}
dargestellt, wihrend Abb. einen sogenannten ungerichteten Graphen zeigt. Unge-
richtete Graphen sind Graphen, bei denen fiir jede Kante e auch ihre Riickkante (v,u)
in E enthalten ist. Die zwei Kanten (u,v) und (v,u) kénnen dann auch durch e = {u, v}

beschrieben werden.

Ein Pfad ist eine Abfolge von ungerichteten Kanten, wobei Kanten jeweils an dem Knoten
beginnen, an dem die vorherige Kante endet . Bei einem zusammenhdngenden Graph
existiert ein Pfad von jedem Knoten zu jedem anderen Knoten . Somit ist der Graph in
Abb. nicht zusammenhéngend, der umrandete Teilgraph I allerdings schon.

Ein Baum (Abb. ist in der Graphentheorie ein zusammenhéngender Graph, der keine
Kreise enthélt . FEin Kreis ist ein Pfad, dessen Start- und Endknoten gleich sind .
Die Wurzel eines gerichteten Baumes ist der Knoten, der keine eingehenden Kanten besitzt,
von dem aus aber alle anderen Knoten erreichbar sind. Jeder Baum kann nur eine Wurzel
haben. Bei einem ungerichteten Baum ist der Begriff der Wurzel nicht genauso sinnvoll,
allerdings kann man einen ungerichteten Baum als einen gerichteten Baum interpretieren,
indem man einen beliebigen Knoten als Wurzel definiert (Abb. . Die Knoten mit
keinen ausgehenden Kanten werden als Bldtter bezeichnet, alle anderen Knoten inklusive
der Wurzel als innere Knoten. Existiert eine Kante (u,v), so ist u der Elternknoten seines
Kindes v [25]. Ein Baum, bei dem jeder Knoten exakt 0 oder 2 Kinder besitzt, ist ein
Bindrbaum . Aufgrund der Baumeigenschaften ist jeder Teilgraph, der aus einem Knoten
v und allen Knoten U C V' zu denen ein Pfad (v,u), u € U existiert, wieder ein Baum.
Diesen bezeichnet man als den Teilbaum unter v .



2. Grundlagen

A)

(a) Gerichteter Graph G. Teil-  (b) Ungerichteter Baum, des-  (¢) Der Baum aus bei
graph I ist zusammenhén- sen Wurzel beliebig ge- dem C als Wurzel ge-
gend. withlt werden kann. wéahlt wurde. {A, B, E}(I)

ist der Teilbaum unter B.

Abbildung 2.2.: Graphen und Baume

2.2.2. Phylogenetische Baume

Ein phylogenetischer Baum, auch als Stammbaum bezeichnet, stellt die evolutionédren
Beziehungen zwischen Genen, ganzen Spezies oder Proteinen graphisch dar. Er ist ein
ungerichteter Baum, dessen Blatter die zu veranschaulichenden Einheiten reprasentieren.
Die Kanten eines phylogenetischen Baumes, genannt Aste, repriisentieren die zeitlichen
Abstédnde oder die Anzahl der aufgetretenen Mutationen. Innere Knoten représentieren
hypothetische Vorfahren. Ein phylogenetischer Baum kann zwar auch gewurzelt sein, die
meisten Verfahren berechnen allerdings ungewurzelte Baume, da eine aussagekraftige Wurzel
schwer zu definieren ist. Aufgrund der Annahme, bei einem Evolutionsereignis entstehen
immer hochstens zwei Arten, sind phylogenetische Bdume meist binédr. Unsicherheiten in
der Inferenz kénnen als Polytomie dargestellt werden, also einem Knoten mit mehr als zwei

Kindern [10].

Die ,Lage und Anordnung* der einzelnen Knoten wird durch die Topologie des Baumes
beschrieben. Mit steigender Blattanzahl steigt die Anzahl der méglichen Topologien T,
also die Grofle des Tree-Space, exponentiell. Ein ungerichteter Baum mit n > 2 Blattern
besitzt 2n — 3 Aste und deshalb existieren

n

7ol = [1(2i - 5) (2.1)
i=3
viele Moglichkeiten, die Knoten anzuordnen. Formel 2.1/ beschreibt die Anzahl der méglichen

Topologien fiir einen gewurzelten Baum mit n — 1 Bléttern .

2.2.2.1. Speziesbiaume

Stellt man Spezies und ihre Evolutionshierarchie in einem phylogenetischen Baum dar, so
spricht man von einem Arten- oder Speziesbaum (Abb. . Innere Knoten bezeichnen
immer eine Artenbildung , da kein Taxon des Speziesbaumes von einer Art ohne Nach-
kommen abstammen kann. Dieses Phdnomen muss bei der Interpretation der Speziesbdume
berticksichtigt werden, da Arten, die nicht beobachtbar sind, in keinem Baum auftauchen

konnen. Beobachtbare Arten sind Arten, die entweder noch leben oder deren Genom aus
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@ Artbildung @ Artbildung

¥ Aussterben @ Duplikation
X Genverlust

(a) Speziesbaum der Spezies A, B, C und D. (b) Genbaum eines Gens der Spezies
A,B,C und D, welches einmal dupli-
ziert wurde.

Abbildung 2.3.: Zwei phylogenetische Badume, links ein Speziesbaum und rechts ein zugehdo-
riger Genbaum.

Fossilien gewonnen werden kann. Ein Beispiel fiir eine ausgestorbene, aber beobachtbare
Art ist das Mammut , dessen Genom aus eingefrorenen Uberresten rekonstruiert werden
konnte. Der Speziesbaum in Abb. stellt die evolutiondre Entwicklung der Spezies
A,B,C und D dar. A und B sind am engsten miteinander verwandt, wihrend die Art D
sich schon frith von den anderen Arten abgespalten hat. Die ausgestorbene Spezies wurde

eingezeichnet, obwohl sie eigentlich nicht sichtbar ist, um diese Eigenschaft zu verdeutlichen.

2.2.2.2. Genbaume

Genbdume (engl. gene family tree) sind phylogenetische Biume, deren Blitter ein Gen
einer Genfamilie darstellen (Abb. . Genfamilien sind eine Menge aus homologen
Genen . Um die Evolution der Gene zu untersuchen, werden sie deshalb anhand ihrer
Verwandtschaft in einen Genbaum eingeordnet. In Abb. ist der Genbaum eines Gens
der Spezies A, B,C und D aus dem Speziesbaum (Abb. dargestellt. Er dhnelt dem
Speziesbaum, nach der Duplikation folgt die Evolution des Gens aber nicht mehr strikt der

der Spezies. Am Ende enthalten A und C' je zwei Kopien des Gens.

2.2.3. Vergleichsmethoden fiir Baume

Um die Ahnlichkeit zweier Biume bestimmen zu koénnen, bendtigt es einer Metrik d :

X x X — R zwischen allen Elementen z,y, 2z € X.

Mithilfe der Robinson-Foulds (RF') Distanz kann die Ahnlichkeit zwischen zwei Bdumen

berechnet werden. Die RF-Distanz drr zwischen zwei Baumen T3 und 75 ist definiert als

dRF(Tl,TQ) =B ABQ = |Bl U B2’ — |Bl N B2| (22)
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A F
Abbildung 2.4.: Bipartition eines Baumes .

Die Menge aller Bipartitionen von Baum i € [1,2] wird dabei mit B; bezeichnet und
definiert diesen eindeutig. Eine Bipartition P := L | Ly ist eine Unterteilung der Blatter
in zwei disjunkte Teilmengen L; und Lo, die entweder durch L; und Lo oder von dem
trennenden Ast b zwischen L und Lo identifiziert wird. Bei einer trivialen Bipartition
gilt | L1 | = 1, zum Beispiel P, = A|BCDEF'. Die in Abb. gezeigte Bipartition wird
durch Ast b identifiziert. Dadurch ergeben sich fir Ly = {A, B,C} und Ly = {D, E, F'}.
Die Bipartition b kann also auch durch ABC|DEF dargestellt werden.

Da ein Baum mit n Blittern 2n — 3 Aste hat, kann er nur 2n — 3 Bipartitionen haben ||
Fir die RF-Distanz werden allerdings nur die nicht-trivialen Bipartitionen betrachtet. Von

den ursprunglichen 2n — 3 Bipartitionen verbleiben dadurch 2n — 3 — n = n — 3 pro Baum.

Dies ist ein Nachteil fiir die RF-Distanz, da sie deshalb nur Werte im Bereich d € [0, 2(n—3)]
annehmen kann (Formel . Da die Anzahl méglicher Badume exponentiell wéchst, gilt
| Tn | > 2(n — 3). Deshalb konnen grofie Baumen schnell eine Distanz von 1 zueinander

haben, obwohl sie nur 2(n — 3) verschiedene Bipartitionen besitzen.

B1 A By

drRF (Th TQ) = m

(2.3)
Die relative RF-Distanz rRF (Formel 2.3) bildet die Distanz zwischen zwei Béumen auf den
Wertebereich [0, 1] ab und wird in dieser Arbeit meistens verwendet. Sie weifit dieselben
Probleme wie die absolute RF-Distanz auf, kann aber besser verglichen werden, da sie die

Distanz relativ zur Grofie der Badume angibt.

2.2.4. Markierungen auf Genbiumen

Gene durchlaufen unterschiedliche Evolutionsereignisse (Abs. wie Duplikationen
und Genverluste. Aus demselben Grund (Abs. wie bei einem Speziesbaum, sind
auch in einem Genbaum nur Artspaltungs- und Genduplikationsereignisse sichtbar. Das
Verkniipfen der inneren Knoten mit der Information, ob sie ein Artspaltungs- oder Gendu-
plikationsereigniss darstellen, wird als Markieren (engl. Tagging) bezeichnet. Dafiir muss
der Baum allerdings gewurzelt sein. Im Folgenden werden Astral-Pro (APro) und MAD
33] vorgestellt, wobei APro einen Baum sowohl wurzeln als auch markieren kann, wihrend

MAD B&ume nur wurzelt.

2.2.4.1. ASTRAL-Pro

ASTRAL (Accurate Species TRee ALgorithm) [34] und die Weiterentwicklung ASTRAL-
Pro (ASTRAL for PaRalogs and Orthologs) sind zwei Methoden, um einen Speziesbaum
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mithilfe vieler Genb&dume zu inferieren. APro beriicksichtigt dabei auch Duplikationen und
markiert als ersten Schritt alle Genbdume. Dieser Schritt ist fiir diese Arbeit wichtig und

wird im Folgenden mit dem Begriff ,APro“ gleichgesetzt.

0, falls k,, Blatt, sonst
0, falls Cl(ky)NC"(ky) =0,
S(ky) = St {Jn) + 57 (k) + 1, falls C'(ky) = C"(kw), (2.4)
’ ’ 2, falls Bregy,y (C(kw) G Clhw)),
3, sonst.

Zum Wurzeln eines Baumes wird der Baum von APro nacheinander an jedem Knoten
gewurzelt und von dieser temporaren Wurzel aus markiert. Der gesuchte Baum ist derjenige,
bei dem die Wurzel den kleinsten Score S hat. Der Score S(ky) eines Knoten & in dem
Baum mit der Wurzel w (Formel kann rekursiv berechnet werden. Dabei ist S'(k) der
zuvor berechnete Score des linken Kindes von & und S”(k) der des Rechten. Ein Knoten &
wird als Duplikationsereignis markiert, wenn die Gene im linken Teilbaum von den gleichen
Arten stammen, wie die des rechten Teilbaumes, also S(ky) # S'(kw) + S"(kyw). Da aber
auch Genverluste auftreten konnen, trifft nicht immer dieser Fall ein. APro unterscheidet
deswegen zwischen ,vollstandiger“ Genduplikation (4+1) und ,teilweiser Genduplikation
(4+2;43). Die Arten, von denen die Gene eines Baumes mit Wurzel k& stammen, werden als
abgedeckt bezeichnet und in der Menge C(k) beschrieben. Entsprechend sind C'(k) und C” (k)

die abgedeckten Arten des linken beziehungsweise rechten Teilbaumes unter k.

In Abb. sind zwei Bdume dargestellt, die APro nacheinander beim Wurzeln und
Markieren des Genbaums aus Abb. 2.3b|iiberpriift. Die Farben eines Knoten u repréasentieren
die abgedeckten Arten C(u). Solange die zwei Kindknoten des Knotens u keine gemeinsame
Farbe enthalten, gilt S(u) = 0. Fiir die Wurzel w des linken Baumes (Abb. tiberlappen
sich die Farben, es liegt somit ein Duplikationsereignis vor. Allerdings taucht im linken
Teilbaum die Farbe griin und im rechten Teilbaum die Farbe pink auf, C!(w) und C" (w) sind
also nicht gleich. Da zuséatzlich beide Kindknoten nicht alle vier Farben des Wurzelknotens
enthalten, trifft auch der dritte Fall nicht zu. Somit wird der Score der Wurzel auf S(w,,) =
SH(wy) + S (wyw) +3 = 3 gesetzt. Im Gegensatz dazu hat die Wurzel ¢ des rechten Teilbaums
(Abb. den Score S(t;) = 0, da die abgedeckten Arten seiner zwei Kindknoten keine

gemeinsamen Arten (Farben) enthalten.

Da ein Baum mit n Blattern insgesamt 2n — 1 Knoten hat, benotigt das Markieren eines
Baumes O(n) Zeit. Wegen den O(n) moglichen Wurzeln markiert und wurzelt APro einen
Ausgangsbaum in O(n?) \|

2.2.4.2. MAD

Im Gegensatz zu APro kann die MAD-Methode (Minimal Ancestral Deviation) keine
Duplikation erkennen, sondern nur eine aussagekraftige Wurzel fiir ungewurzelte Badume
definieren. Da APro allerdings zum Tagging einen gewurzelten Genbaum benétigt, kann
dieser auch mit MAD gewurzelt werden und dieser Schritt in APro iibersprungen werden.

MAD versucht, Heterotachien zu beriicksichtigen und eine qualitative Schitzung der besten
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(a) Ein mit APro gewurzelter Baum mit den (b) Der von APro ausgegebene Baum mit Sco-
Scores an den Knoten. res, wenn nur die zwei Baume in Abb.

gepriift werden wiirden.

Abbildung 2.5.: Zwei der Baume, die APro iterativ iberpriift.

Wurzel vorzunehmen . Die urspriingliche Implementierung von MAD bendtigt fir
einen Baum mit n Blittern O(n3) Zeit . Die effizientere Implementierung von Bryan
und Charleston benétigt nur O(n?) Zeit, dafiir O(n) zusitzlichen Platz. Sie wird in

dieser Arbeit verwendet und im Folgenden vorgestellt.

Eine Position p im Baum kann entweder ein Knoten oder ein beliebiger Punkt auf einem Ast
sein. MAD berechnet fiir jede Position einen Ancestor Deviation Score S(p) (Formel [2.5),
wobei dieser fiir die beste Wurzel minimiert werden muss. Dadurch kann, anders als bei

APro, jeder beliebige Punkt im Baum als Wurzel ausgewéhlt werden.

- s 5 ()

m?y

Dabei gibt d,, von zwei Knoten u und v die Pfadldnge zwischen ihnen an, wahrend x
und y jeweils ein Blatt sind. Bryant und Charleston [35] zeigen, dass S(p) zu minimieren
dquivalent dazu ist, die strikt konvexe Funktion G(p) (Formel zu minimieren. Dadurch
gibt es nur noch genau ein lokales Minimum, welches dadurch gleichzeitig auch das globale
Minimum ist. Deshalb gibt es immer eine eindeutige Losung, was das Problem vereinfacht.
Mithilfe einer Tiefensuche und der Speicherung von O(n) Zwischenergebnissen kann deshalb

in O(n?) die optimale Wurzel bestimmt werden.

Glp) =Y (dd) (26)

vy dxy
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2.3. Methoden zur Genbauminferenz

2.3.1. Distanzbasierte Ansatze

Distanzbasierte Methoden laufen in zwei Schritten ab. Zuerst wird eine Distanzmatrix D,
welche die paarweisen Distanzen zwischen allen Sequenzen enthélt, berechnet. Danach wird
aus dieser Matrix ein Baum berechnet, der je nach verwendeter Methode unterschiedliche

Eigenschaften besitzen kann.

2.3.1.1. Berechnung von Distanzmatrizen

Die n? paarweisen Distanzen von n zu vergleichenden Einheiten 7' unter der Metrik &
kann man in einer Distanzmatrix (d;;) = D € R"*" speichern. Fiir eine feste Reihenfolge
o(T) der Elemente gilt d;; = 6(0;(T),0;(T)). Erfiillt die Metrik d die Voraussetzungen
einer korrekten Distanz, so ist D eine symmetrische Matrix, deren Hauptdiagonalelemente
d;; = 0 sind.

Fir die Distanz zwischen zwei DNA-Sequenzen (im Folgenden Strings genannt) gibt es
mehrere tibliche Metriken. Die Levenshtein-Distanz misst die minimale Anzahl an Modifi-
kationen eines einzelnen Zeichens - Einfiigen, Léschen oder Umbenennen - um den einen
String in den anderen umzuwandeln. Die p-Distanz ist das Verhéltnis zwischen der Anzahl
an unterschiedlichen Stellen der Strings und ihrer Linge . Eine weitere Moglichkeit ist
es, die Anzahl an Substitutionen (Mutationen) abzuschétzen, die seit der Aufspaltung in
unabhéngige Strings vergangen sind. Dafiir ben6tigt man ein Substitutionsmodell, welches
die Wahrscheinlichkeiten, mit denen die Nukleotide durch andere ersetzt werden, angibt .

2.3.1.2. Neighbor-Joining-Methode

Der Neighbor-Joining-Algorithmus (NJ) verkniipft n Elemente anhand einer Di-
stanzmatrix zu einer bindren Baumhierarchie in O(n?). Er beruht auf balanced minimal
evolution (BME) [39], das die Annahme trifft, der Baum mit der geringsten Summe der
Astléngen ist am wahrscheinlichsten . Solange eine Distanz (Abs. auf der Ele-
mentmenge definiert wurde, ist NJ nicht auf DNA- oder Proteinsequenzen beschréankt, im

Folgenden werden trotzdem Taxa als Eingabe angenommen.

NJ startet mit einem Graphen, bei dem alle Taxa T sternférmig zu einem zusétzlichen
Knoten w in der ,Mitte“ angeordnet sind und ihrem eigenen Cluster angehoren (Abb. .
Iterativ werden jeweils die zwei Knoten i,7 € V(™ = T U {w}, i # j mit der geringsten
Distanz gewéahlt und zu einem Teilbaum mit Wurzel u ¢ V) zusammengefiigt, der
weiterhin mit dem Mittelknoten verbunden ist (Abb. 2.6b). Dafiir wird zuerst eine neue
Matrix (a;;) = A1) aus der urspriinglichen Distanzmatrix berechnet (Formel . Dabei
gibt 7",51) = v SN dﬁ,? mit k € VI, N = |[V()| die Netto-Divergenz eines Taxon t zu
allen anderen an.

a,gjl-) = dgjl-) - (7“1(1) + 7”](-1)). (2.7)

11
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(a) NJ starting tree. (b) NJ after the first iteration. (c) The finished neighbor-
joined tree.

Abbildung 2.6.: Beispiel fiir den NJ-Algorithmus. Gefiillte Knoten werden in dem jeweils
dargestelltem Schritt nicht benétogt.

Die Kantenlénge by, t € {i, j} der zwei Taxa i und j mit der geringsten Distanz in A zu
ihrem neuen Elternknoten u ¢ V(1) ist durch Formel gegeben.

dgjl) +r; — ]
biu = 2 ;

1
bju = dY) — biu. (2.8)

Dann werden die Distanzen aktualisiert, indem die Distanzen dglk) und dgllz mit ke V)
verworfen und neue Distanzen dl(f,)€ berechnet werden (Formel . Auflerdem wird die
Menge der aktiven Knoten aktualisiert (V) = VI {i, j} U {u}).
1 1 1
dy) +d) — )

S i Sul (29)

Diese Abfolge wird ausgefiihrt, bis die letzten zwei Cluster zu einem zusammengefiigt
wurden (Abb. , der Graph also ein Bindrbaum geworden ist und | VIV=D|| =1 gilt.
Der hochgestellte Index (™ bei r, M, D und V gibt dabei den Schritt n an, in dem diese
Werte giiltig sind.

2.3.1.3. FastME

FastME [7] ist eine distanzbasierte Methode, die zuerst eine Distanzmatrix mithilfe eines
Substitutionsmodells berechnet. Danach wird ein abgewandelter NJ-Algorithmus angewandt
und zum Schluss wird der entstehende Baum mithilfe von ,, Tree-Moves®“ korrigiert .
Tree-Moves verandern die Baumtopologie, indem zum Beispiel ganze Teilbdume miteinander
getauscht werden (NNI) oder einzelne Aste entfernt und an einer anderen Stelle wieder

eingefiigt werden (SPR).

In FastME soll die Lange [(T') (Formel [2.10) eines Baumes 7' minimiert werden, da auch
FastME auf dem BME-Prinzip beruht. Dabei gibt d;; die (geschétzte) evolutionére Distanz

12
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zwischen den Taxa i und j an. Die Distanz d;j gibt die Anzahl der Aste zwischen i und j
an und nicht wie bei MAD die Summe der Lénge dieser (Abs. 2.2.4.2).

UT) =) 2! s (2.10)
1,3
Im Gegensatz zu NJ berechnet FastME allerdings nicht einen bestimmten Baum, sondern

sucht einen optimalen Baum mithilfe von Tree-Moves. Ein Baum 7", der durch NNI- oder
SPR-Schritte aus T entstanden ist, wird akzeptiert, falls ¢(T,T") < 0 (Formel [2.11).

o(T,T) =UT) - UT") = %[(553 +08¢p) = (8ac +05p)]. (2.11)

Dabei reprisentiert 6% 5 die gewichtete Durchschnittsdistanz zwischen den Taxa der Teilbéu-
1 . T 1 T
me A und B. Besteht A aus n Teilbdumen und B aus m, so ist o35 = 720 2250 2j=0 04,8,

Fiir zwei Teilbdume C' und D, die jeweils nur noch aus einem einzelnen Taxon ¢ bezie-
hungsweise d bestehen, ist 55 p = 0cd .

2.3.2. Zeichenbasierte Verfahren

Im Gegensatz zu distanzbasierten Methoden verwenden zeichenbasierte Methoden (engl.
character-based methods) nicht die (paarweise) Distanz der Sequenzen, sondern optimieren
einen Score, der direkt von den einzelnen Zeichen der Sequenzen abhingt und mithilfe
eines Substitutionsmodells (Abs. gebildet wird. Die zwei wichtigsten zeichenbasierten
Inferenzmethoden sind Maximum Parsimony (MP) und Mazimum Likelihood (ML).

MP ist eine Methode zur Rekonstruktion phylogenetischer Baume, die versucht, den
Baum zu finden, der die voliegenden Sequenzen mit der geringsten Anzahl an Mutationen
erklart . Allerdings ist ein grofles Problem von Maximum Parsimony das,, Long-Branch-
Attraction“-Phénomen . Dabei kénnen fehlerhafte Baume berechnet werden. Treten in
einem Baum, bei dem die Astlidnge die Anzahl der aufgetretenen Mutation widerspiegelt,
sowohl lange als auch kurze Aste auf, dann kann die Ahnlichkeit zweier Sequenzen iiber-
schitzt werden. Zwei Sequenzen mit langen Asten kénnen dann durch Zufall zu dhnlichen
Sequenzen mutieren. Sie befinden sich in dem inferierten Baum deshalb nahe beieinander,
obwohl die zugehorigen Taxa nicht eng miteinander verwandt sind. Die Sequenzen, die auf
kurzen Asten liegen, konnen im Gegenzug schon durch einige wenige Mutationen als sehr
verschieden erscheinen und damit weiter voneinander entfernt in den rekonstruierten Baum

eingebaut werden.

ML ist eine statistische Methode, die in vielen Bereichen eingesetzt wird. In der
Phylogenetik wird mit ihr und verschiedenen Evolutionsmodellen versucht, einen Baum zu
finden, der die Daten am Besten erklért (Formel. Die phylogenetische Likelihood L eines
Baumes T, ist gerade die Wahrscheinlichkeit, mit der T" zu den gegebenen Sequenzalignment
A fiihrt. Bei einem Sequenzalignment werden alle Sequenzen so aneinander angepasst, dass,
wenn man sie untereinander schreiben wiirde, moglichst viele Spalten so wenig Basen wie

moglich enthalten.
L(T|A)=P(A|T). (2.12)
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Die von ML inferierten Bdume werden heutzutage im Vergleich zu den distanzbasierten
Methoden oder MP als am akkuratesten angesehen . Dies liegt zum Beispiel daran, dass
der Likelihood-Score eines Baumes auch zulésst, dass eine einzelne Nukleotidbase mehrmals

auf einem einzigen Ast mutiert. ML, wird zum Beispiel in RAXML-NG [8] eingesetzt.

2.3.2.1. Beriicksichtigung des Speziesbaums

Die phylogenetische Likelihood L aus Formel beriicksichtigt nur die alignierten Se-

quenzen und nicht den Speziesbaum. Die Joint Likelihood
L(T,S|A) = L(T| A)P(T | 5)

dagegen ist das Produkt der Wahrscheinlichkeit, dass der Speziesbaum unter einem gege-
benem Substitutionsmodell zum Genbaum T fithrt und der phylogenetischen Likelihood
. Dadurch kénnen beim Auftreten von Duplikationen oder Verlusten meist genauere
Genbédume inferiert werden als bei andere Methoden. Die fehlenden Informationen durch
zu dhnliche Sequenzen kénnen mithilfe des Speziesbaums ergénzt werden und so eine

Evolutionsgeschichte abbilden, die naher an der der zugehorigen Spezies ist.

MP, ML und FastME inferieren einen Baum, indem sie den Tree-Space nach dem besten
Baum durchsuchen. FastME benutzt verschiedene Heuristiken , um den Tree-Space
schneller zu durchsuchen. Dahingegen benétigt ein einzelner Parsimony- oder Likelihood-
Score bereits O(|Zeichen| * |Taxal) Zeit. Da Zeichenbasierte Methoden zusétzlich auch auf
groBeren Datenmengen arbeiten und nicht nur auf n? vielen Distanzen, ist ihre Laufzeit
asymptotisch bedeutend gréfler als die Distanzbasierter Methoden. Dafiir ist der inferierte
Baum meist genauer .

2.4. Verwandte Arbeiten

RAxXxML-NG, FastME und 1Q-Tree kénnen Genbdume mithilfe der alignierten Gense-
quenzen inferieren. Durch die geringe Linge einer Gensequenz im Vergleich zur Lange eines
ganzen Genoms, wie es bei der Rekonstruktion eines Speziesbaumes verwendet werden
kann, besitzen all diese Methoden fiir eine genaue Genbaumrekonstruktion oft zu wenig
Information [48] und sind deshalb fiir die Inferenz von Genbdumen nicht so gut geeignet

wie Verfahren, welche die Genbaume mithilfe ihres Speziesbaumes korrigieren [1].

Andere Arbeiten beschéftigen sich nicht mit ML sondern mit MP. So kann ecceTERA
[49] nicht nur Genbdume in einen Speziesbaum eingliedern, sondern auch mithilfe der

Joint-Likelihood den Speziesbaum beriicksichtigende Genbédume inferieren.

PHYLDOG und GSR sind zwei probabilistische Modelle, die auf unterschiedliche
Weisen Genbdume unter Beriicksichtigung ihres Speziesbaumes inferieren. PHYLDOG
kann dabei mehrere Genbdume und den Speziesbaum gleichzeitig aus den DNA-Sequenzen
ermitteln. Beide Arbeiten bestétigen, dass der Speziesbaum wertvolle Informationen fiir
die Rekonstuktion eines Genbaumes enthélt und Tools wie RAXxML-NG oder PhyML ,
welches auch auf ML beruht, ungenauere Ergebnisse erzielen, da der Speziesbaum nicht
berticksichtigt wird ﬂ@]
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Ein weiteres wichtiges Softwaretool ist ALE [53]. Es nimmt als Eingabe einen Speziesbaum
sowie eine Menge an Genbdumen und ihren Wahrscheinlichkeiten, die mithilfe eines bayesi-
schen Schétzers wie MrBayes aus den Gensequenzen rekonstruiert wurden. Danach
werden die einzelnen Genbaume mithilfe der Joint Likelihood unter Beriicksichtigung ihres
Speziesbaumes zusammengefiigt. ALE wurde beispielsweise in [55] verwendet, um die von

ausgestorbenen Spezies gebildeten Proteine rekonstruieren zu kénnen.

GeneRax basiert wie RAXML-NG auch auf ML, aber verwendet die modifizierte
Joint-Likelihood (Abs. [2.3.2). Der grofite Vorteil gegeniiber RAXML-NG liegt allerdings
in der Verwendung des Speziesbaumes. GeneRax ist eines der fithrenden Korrektur- und

Rekonstruktionsmethoden fiir Genbaume.
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3. Spearfish

3.1. Arbeitsweise von Spearfish

Im Verlauf dieser Arbeit wurde Spearfish entwickelt. Spearfish steht fiir ,SPEcies tree
Aware gene tRee inFerence with dIStance metHods* (dt. , Distanzbasierte Inferenz von
Genbdumen unter Bericksichtigung ihres Speziesbaumes®). Spearfish ist ein Programm,
welches mehrere Teilschritte und -programme ineinander vereint. Im Folgenden soll nun

ein Uberblick iiber die einzelnen Schritte gegeben werden.

Spearfish erfordert die Bereitstellung des Speziesbaumes, seiner Astlingen, welche die
durchschnittliche Anzahl an Substitutionen pro Base angeben, und aller zugehorigen
Gensequenzen als Eingabe. In einem ersten Schritt erfolgt eine Vorverarbeitung dieser Ein-
gabedaten, bei der diese in zwei separate Distanzmatrizen umgerechnet werden (Abs. ,
die Speziesbaummatrix (s;;) = S und die Gensequenzmatrix (g;;) = G. Anschlielend wird
ein vorlaufiger Startbaum (Abs. konstruiert, der als Ausgangspunkt fiir die spétere
Korrektur dient. Dafiir werden die Knoten dieses Startbaumes analysiert, um Duplikations-
oder Artbilungsereignisse zu identifizieren und zu markieren. Abhingig von den Markie-
rungen des Startbaumes, werden spezifische Eintrége in G ausgewéhlt (Abs.|3.1.3). Diese
werden mithilfe der entsprechenden skalierten Eintrage in S korrigiert (Abs. . Das
Ergebnis dieser Korrekturen ist eine modifizierte Distanzmatrix G’, die im Anschluss an

FastME [7] iibergeben wird, um den Genbaum zu berechnen.

Da in den Experimenten (Kap. |4) kein einzelner, optimaler Skalierungsfaktor erkennbar
wurde, der immer zu den akkuratesten inferierten Baumen fiihrt, werden mehrere Genbaume
unter Verwendung verschiedener Skalierungsfaktoren fiir S berechnet. Um den endgiiltigen
Genbaum zu ermitteln, evaluiert (Abs. Spearfish alle erzeugten Baume mit GeneRax
und wahlt den mit dem hochsten Joint-Likelihood-Score aus.
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Abbildung 3.1.: Spearfish (Teil 1): Berechnung von G aus dem Multiplen Sequenzalignment
(MSA, oben), S (unten) und der zu korrigierenden Elemente.

3.1.1. Berechnung der Distanzmatrizen

Die Distanzmatrix S der Pfadlinge im Speziesbaum, gibt ein Mafl fir den Verwand-
schaftsgrad der Spezies. Da Spearfish Astlingen nicht selber schitzen kann, miissen diese

vorgegeben werden.

Die Distanzmatrix G wird mithilfe von FastME berechnet (Abb[3.1). FastME verwendet
entweder die reine p-Distanz oder ein Modell fir die Mutationsraten der einzelnen Basen
(Abs. 2.3.1.1), um die paarweisen Distanzen der DNA-Sequenzen zu berechnen.

3.1.2. Berechnung des Startbaumes

Der Startbaum T dient als Referenz fiir APro oder MAD. Er wird mithilfe von NJ aus G
berechnet, wobei jede Zeile der Matrix einem Gen der Genfamilie entspricht und somit ein
Blatt pro Zeile angelegt wird. Zusétzlich zu der Linge der Aste wird fiir jedes Blatt die

zugehorige Spezies hinterlegt, da diese Information von APro benétigt wird. Auch dieser
Schritt von Spearfish ist in Abb. [3.1] dargestellt.

Da die Gensequenzmatrix fir die Rekonstruktion des Startbaums nicht korrigiert wird,
hédtte FastME auch verwendet werden konnen, um nicht nur die Matrix G, sondern
direkt den Baum Ty, zu berechen. Dagegen steht allerdings, dass Spearfish nicht nur
die Rekonstruktion eines unkorrigierten Startbaumes unterstiitzt, dies wird in Abs.
weiter ausgefiihrt. Auflerdem zeigen die Experimente, dass FastME nicht alle getesteten
Astléngen unterstiitzt (Abs.[4.2.3). Durch einen eigenen NJ-Algorithmus (Abs.
kann Spearfish so in mehr Féllen als FastME verwendet werden. Dadurch benétigt dieser
Schritt O(|Gentaral?) lange.

3.1.3. Auswahl der zu korrigierenden Elemente

Alle Duplikationsereignis werden im Speziesbaum nicht dargestellt. Deshalb kann die Ver-
wandtschaft zweier paraloger Gene nicht mithilfe des Speziesbaumes rekonstruiert werden.
Die zwei Gene konnen zwar unterschiedlichen Spezies angehoren, deren Artbildungsereignis
im Speziesbaum sichtbar ist, allerdings kann der Verwandtschaftsgrad der beiden Spezies
stark von dem der zwei Gene abweichen. Ein Beispiel dafiir ist in Abb. gegeben. Der
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3.1. Arbeitsweise von Spearfish

@ Artbildung @ Artbildung @ Artbildung
4 Duplikation 4 Duplikation 4 Duplikation

(a) Unterkorrektur. Sehr (b) Echter Genbaum aus (c) Uberkorrektur.  Alle

ahnliche Sequenzen Abb. Genduplikationen einer
(wenige Mutationen) Spezies werden zusam-
resultieren in einer von mengruppiert, da der
vielen Topologien, die Speziesbaum zu stark
nicht die Verwandschaft berticksichtigt wird.

der Spezies beriicksichti-

gen.

Abbildung 3.2.: Probleme der Uber- und Unterkorrektur.

dargestellte Genbaum ist das Ergebnis einer extremen Uberkorrektur durch den Spezies-
baum. Die Gene aq und as der Art A, sowie die Gene der Art C sind im echten Genbaum
aus Abb. jeweils weit voneinander entfernt. Da a1 und a9 allerdings in der selben Art
vorkommen, ist die Distanz ihrer Arten im Speziesbaum 0. Wird das Verwandschaftsver-
héltnis der vier Gene nun mithilfe der Distanzen aus dem Speziesbaum korrigiert, kommt
es zur Uberkorrektur, wenn der Speziesbaum zu stark gewichtet wird. Alle Gene einer Art

werden zuerst zusammengruppiert, wodurch sich Gen- und Speziesbaum stark dhneln.

Im Gegensatz dazu stehen Sequenzen, deren JGV ein Artneubildungsereignis war und
die wenige Mutationen erfahren haben. Dadurch ist ihre Verwandschaft nur anhand der
Sequenz schwer zu rekonstruieren. In diesen Teilbdumen bildet der Speziesbaum eine gute
Grundlage fiir den Genbaum und erhoht die Genauigkeit, mit der die Verwandtschaft
rekonstruiert werden kann. Die Abb. zeigt hierzu ein Gegenbeispiel. Angenommen,
alle Gene sind dhnlich mutiert und das Gen a; und d; haben sich, obwohl ihre Arten sich
schon lange aufgetrennt haben, in dieselbe Richtung entwickelt. Die Distanz zwischen den
Gensequenzen von aj und d; ist somit kleiner als die aller anderen. Ohne Beriicksichtigung
des Speziesbaumes werden sie deshalb im Genbaum zusammengruppiert. Das Gleiche
passiert auch mit den zwei Genen der Art C. Der daraus entstehende Genbaum kann, wie

in diesem Fall, stark vom echten Genbaum abweichen.

Eine Korrektur, die sehr geringe Distanzen in S (Uberkorrektur), sowie sehr geringe
Distanzen in G (Unterkorrektur), zu stark beriicksichtigt, erhoht die Rate der falsch
rekonstruierten Verwandschaften und somit die Ungenauigkeit des inferierten Baumes.
Existiert ein mit Genduplikation und Artneubildungen markierter Baum, so sollten deshalb
nur die Genpaare mit einem Artneubildungsereignis als JGV korrigiert werden. In Spearfish
kann der JGV zweier Knoten in O(|Baumhdohe|) berechnet werden. Um diese Auswahl in
Spearfish treffen zu kénnen, wird der Startbaum benétigt. Dieser kann entweder mit MAD
oder APro in O(|Taxal?) markiert werden oder unmarkiert gelassen werden (Abb. [3.1).
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3. Spearfish
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Abbildung 3.3.: Spearfish (Teil 2): Korrektur der Gensequenzdistanzmatrix G und Rekon-
struktion mit darauf folgender Evaluatation des besten Baumes.

Ein unmarkierter Baum ist gleichbedeutend mit einem Baum, bei dem alle Knoten als

Artneubildungsereigniss markiert sind.

3.1.4. Korrektur

Die Korrektur der Distanzmatrix geschieht elementweise. Dabei wird ein Eintrag g;;
nur dann korrigiert, wenn der JGV der zwei Gene ¢ und j im vorherigen Schritt als
Artneubildungsereignis markiert wurde. Wurde der Startbaum nicht markiert, so werden
nun alle Matrixeintrage korrigiert. Die neue Distanz gi\,ij in der korrigierten Distanzmatrix
(9).i;) = G, wird mit Formel ﬂ berechnet. Dabei sind 7 und j die Indizes der Spezies in S,
denen die Gene ¢ und j angehoren. Diese Zuordnung wird gleichzeitig mit der Berechnung
der Matrizen S und G erstellt. Der Faktor A gehort zu einer Menge an Skalaren A, die
die Skalierung der Speziesmatrix angeben. Fur jedes A € A wird eine eigene Matrix G’
berechnet, wobei wiederum FastME Fiir jede dieser Matrizen einen Genbaum T inferiert
(Abb. . Da die elementweise Korrektur einer Matrix mit n Gentaxa O(n?) Zeit kostet
und die Rekonstruktion eines Baumes mit FastME O(kn?) , wobei k die Anzahl an NNI-
und SPR-Ziigen ist, benétigt der Korrekturschritt von Spearfish O(|A|kn?) Zeit.

, gij + A* sy, falls JGV von i und j Artbildungsereignis,
Inij = (3.1)

9ij sonst.

3.1.5. Evaluation

Da die Menge aller von FastME inferierten Genbdume T} nach dem letzten Schritt mehr als
einen Baum enthélt, Spearfish allerdings nur einen Baum am Ende ausgeben soll, miissen die
Baume noch evaluiert werden. Dafiir wird mithilfe von GeneRax der Joint-Likelihood-Score
(Abs. fiir jeden inferierten Baum berechnet. Dabei besitzt ein Baum mit einem
hoheren Score eine héhere Wahrscheinlichkeit, dem echten Baum dhnlicher zu sein, als ein
Baum mit einem niedriegerem Joint-Likelihood-Score. Deshalb sucht Spearfish den Baum
mit dem maximalen Score und gibt diesen am Ende aus (Abb. . Dieser Schritt benotigt
O((|Zeichen| + |Speziestazxal|) * |Gentazxa|) pro Baum.
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3.2. Anpassungsméglichkeiten

3.1.6. Laufzeitanalyse

Fiir n Gentaxa, m Speziestaxa, k FastME-Iterationen, einer maximalen Sequenzldnge von
[ und einer Startbaumhohe von h benétigt Spearfish maximal
O(n® 4+ n? + nh +n? + [Alkn® + (I + m)n)

(3.2)
= O3 + |A|(kn? + (I +m)n))

viel Zeit. Ohne den Startbaum zu berechnen und zu markieren, kann die asymptotische
Laufzeit auf O(|A|(kn? + (I +m)n)) verkiirzt werden.

3.2. Anpassungsmoglichkeiten

Abgesehen von den verwendeten Substitutionsmodellen zur Berechnung und dem Spe-
ziesbaum kann Spearfish auf mehrere Arten modifiziert werden, die in den folgenden

Experimenten nicht getestet wurden. Diese sind entweder
« die Angabe eines bereits existierendes Startbaum fiir die Auswahl der Korrekturpaare,

« eine Anderung des Skalierungsfaktors zur Berechnung der Distanzmatrix fiir den

Startbaum oder
« eine Anderung der Skalierungsfaktoren fiir die Korrektur.

Durch die Angabe eines Startbaumes kann die Methode iterativ ausgefiihrt werden, wobei
die Ergebnisse des vorherigen Laufs in den niichsten einflieBen. Die Anderung der Ska-
lierungsfaktoren geschieht frei nach Ermessen, wobei der Abstand der Korrekturfaktoren

enger oder weiter je nach gewiinschter Laufzeit gewdhlt werden sollten.

21






4. Experimente & Ergebnisse

4.1. Experimenteller Aufbau

Fiir die Experimente wurde das ,,Haswell-Cluster® des Heidelberg Institute for Theoretical
Studies (HITS) verwendet. Jede getestete Methode lief jeweils auf einer Node. Eine Node
besteht aus jeweils zwei Intel Haswell CPUs (E5-2630v3) mit einer Taktrate von 2.40GHz
und 64GB RAM. Jede CPU besitzt acht physische Kerne und unterstiitzt HyperThreading,
wodurch theoretisch 32 Threads parallel auf jeder Node ausgefiihrt werden kénnen. Fiir die
Experimente wurde HyperThreading jedoch nicht verwendet, wodurch jede Methode 16

Threads zur Verfiigung standen, allerdings wurden alle Tools mithilfe von MPI parallelisiert.

4.1.1. Getestete Methoden

Die in Spearfish verwendeten Teilschritte konnen nach Belieben variiert werden. In dieser
Arbeit wurden mehrere Varianten getestet, wobei besonderer Wert auf die verschiede-
nen Algorithmen zur Elementauswahl gelegt wurde. Zur Berechnung der Gensequenz-
Distanzmatrizen wird in jeder der getesteten Varianten die p-Distanz (Abs. verwen-
det und somit der Einfluss eines Substitutionsmodells nicht getestet. Der Startbaum, der
verwendet wird, um Genpaare als paralog oder ortholog zu markieren, wird immer mithilfe
meiner eigenen Implementierung des NJ-Algorithmus (Abs. aus der unkorrigierten
Gensequenzmatrix inferiert. Auch hier wurde der Einfluss eines anderen Startbaumes, zum
Beispiel der inferierte Baum aus einem vorherigen Lauf, nicht getestet, obwohl Spearfish
dies unterstiitzt. Im Folgenden wird eine spezifische Variation von Spearfish {iber den String

tagT1)) definiert, der nur die variierten Methoden spezifiziert.

Dabei gibt tag den Markierungsalgorithmus an und kann einen der drei Werte apro, mad
oder all annehmen. Wird der Startbaum mit dem APro-Algorithmus (Abs. gewurzelt
und markiert, so gilt tag = apro. Wird hingegen MAD (Abs. verwendet, um den
Baum zu wurzeln und danach APro, um den gewurzelten Baum zu markieren, so ergibt sich
mad. Der Algorithmus all bezeichnet die Spearfish-Variante, bei welcher der Startbaum

nicht markiert wird und alle Genpaare korrigiert werden.
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4. Experimente & Ergebnisse

Parameter Wert
Artneubildungsrate o5e—9
Artaussterberate 4,9e—9
Anzahl Spezies 25
Anzahl Genbdume pro Speziesbaum 100
Astlangenfaktor 1
Genduplikationsrate (Ereignisse/Generation) 4,9e—10
Genverlustrate 4,9e—10
Gentransferrate 0
Genkonversionsrate 0
Effektive Populationsgrofie 10
Generationen LN (21,25;0,2)
Globale Substitutionsrate LN (—21,0;0,1)
Spezies-spezifische Heterogenitits-Gammastruktur LN(1,4;1)
Gen-spezifische Heterogenitéits-Gammastruktur | LN (1,551533;0,6931472)
Genbaumast-spezifische Gammastruktur LN(1,5;1)

Tabelle 4.1.: Verwendete Ausgangsparameter fiir SimPhy.

Der Inferierungsalgorithmus T'I der korrigierten Genbaume ist entweder F'M fiir FastME
(Abs. oder NJ fiir die NJ-Implementierung von Spearfish, die auch fiir die Inferenz
des Startbaumes genutzt wird. Die Rekonstruktion mit NJ wurde zu Beginn der Expe-
rimente getestet. Da die dabei inferierten Bdume allerdings weniger akkurat als die von
FM waren und sich die gleichen Muster abbildeten, wurde NJ im weiteren Verlauf der

Experimente nicht weiter getestet.

Da in den Experimenten Spearfish die Distanzmatrix zuerst mit 80 und spater mit 10
Skalierungsfaktoren (Abs. getestet wurde, gibt |A| die Anzahl der Faktoren an, um
zwischen den zwei ansonsten identischen Varianten unterscheiden zu kénnen. Die ersten 80
Faktoren wurden anhand der Ergebnisse aus ersten Testldufen festgelegt und befinden sich
in dem Intervall [0,100]. Mit grofier werdenden Werten wurde der Abstand zwischen ihnen

vergrofert.

Damit definiert zum Beispiel madF Mgy die Variante, bei welcher der unkorrigierte Start-
baum mithilfe des MAD-Algorithmus gewurzelt wird und deren 80 korrigierte Matrizen

von FastME zu Baumen rekonstruiert werden.

Die verschiedenen Variationen von Spearfish wurden nicht nur mit sich selbst, sondern

auch mit den inferierten Bdumen von GeneRax, RAXML-NG und FastME, verglichen.

4.1.2. Simulierte Datensatze

Die entwickelten Methoden wurden auf mehreren simulierten Datensétzen getestet und mit
anderen Softwaretools verglichen. Ein Datensatz besteht aus einer Menge an Variationen
einiger weniger Parameter. Jede dieser Variationen beinhaltet je 100 Simulationen, die
mit denselben Parametern generiert wurden. Am Beispiel des DUPLOS-Datensatzes, in
dem die Genduplikations- und die Genverlustrate 5 unterschiedliche Werte annehmen kann
(Tab. , bedeutet das, dass dieser aus 5 * 100 = 500 einzelnen Simulationen besteht.
Die Daten wurden mithilfe der Simulationsprogramme SimPhy und INDELible
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4.2. Ergebnisse auf den simulierten Datensédtzen

’ Datensatz ‘ Parameter ‘ Wert
SPECIES Anzahl an Spezies 15;25;50; 75; 100
BRALEN Astlangenfaktor 0,0;0,5;1;2;3

Faktor der Genduplikationsrate
Faktor der Genverlustrate

DUPLOS 0,0;0,5;1;2;3

Tabelle 4.2.: Variierte Parameter je Datensatz fiir SimPhy. Fettgedruckte Werte sind die
Parameter des BASE-Datensatzes.

’ Parameter \ Wert
DNA-Sequenzliange 50; 100; 250; 1000
Basengrundfrequenzen Dirichlet (A =36, C =26, G =28, T = 32)
Baseniibergangsraten | Dirichlet (TG =5, TC = 16, TA =3, GC =6, GA =15, CA =5)

Tabelle 4.3.: Verwendete INDELible-Simulationsparameter, die DNA-Sequenzldnge wird
im Datensatz SITES variiert. Der fettgedruckte Wert ist der Parameter des
BASE-Datensatzes.

generiert. Die gewahlten Parameter basieren auf denen der Experimente, mit welchen
SpeciesRax getestet wurde. SimPhy erstellt zuerst Spezies- und Genbdume mit den
Parametern aus den Tabellen [4.1] und woraufhin INDELible dann DNA-Sequenzen auf
diesen Genbdumen abhéngig von den Parametern in Tab. simuliert.

Da SimPhy die simulierten Daten nicht validiert, konnen Genfamilien auftreten, bei denen
zu wenige Informationen vorliegen, um einen Genbaum sinnvoll rekonstruieren zu kénnen.
Deshalb werden alle Genfamilien mit weniger als vier unterschiedlichen Gensequenzen von
allen Berechnungen ausgeschlossen. Uber alle 1600 simulierten Datensiitze hinweg, werden

so ungefihr fiinf Prozent aller Familien nicht beriicksichtigt.

4.2. Ergebnisse auf den simulierten Datensitzen

Im Folgenden werden die Ergebnisse auf den einzelnen Datensétzen nédher besprochen.
Dabei liegt der Fokus hauptséchlich auf der Genauigkeit, mit der die einzelnen Methoden
einen Genbaum inferieren. Dabei wird jeweils die durchschnittliche rRF-Distanz (Abs.
zwischen dem echten Genbaum und aller inferierten Bdume der Methode je Datensatz-
Variation berechnet. Um zu beurteilen, inwieweit es im Laufe dieser Arbeit gelungen ist,
mithilfe von distanzbasierten Methoden unter Beriicksichtigung des Speziesbaumes eine
akkurate und gleichzeitig schnelle Methode zu entwickeln, werden zusétzlich die Laufzeiten

der einzelnen Methoden auf dem Cluster miteinander verglichen.

4.2.1. Die Standardparameter

Jeder Datensatz basiert auf den selben Standardparametern. Diese werden je nach Ex-
periment verdndert, wobei immer nur ein Parameter je Datensatz variiert wird. Eine
AufBinahme bildet der DUPLOS-Datensatz, da die Genverlust- und Genduplikationsrate
immer gemeinsam verédndert werden. Die Standardwerte sind in den beiden Tabellen
und gegeben und sind, bei einer Liste von Werten, jeweils die fettgedruckten. Da die
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Abbildung 4.1.: Durchschnittliche rRF-Distanzen zwischen dem inferierten und dem echten
Genbaum.

Faktoren der Genduplikations- und Genverlustraten standardméflig auf eins gesetzt sind,

finden in jedem Datensatz Duplikationen und Verluste statt.

4.2.2. Einfluss des Markierungsalgorithmus auf die Genauigkeit

Als erstes wurden drei Variationen von Spearfish getestet, bei denen jeweils der Markie-
rungsalgorithmus verédndert wurde. Dafiir wurde jeweils derselbe Startbaum verwendet und
anschliefend 80 verschiedene korrigierte Distanzmatrizen berechnet. Die durchschnittliche
Distanzvon allF' Mg iiber alle Datensétze betrigt dabei 0,197 und 0,240 beziehungsweise
0,285 fur aproF Mgy und madF Mgg respektive.

Im Datensatz BRALEN, bei dem der Faktor der Astlangen und somit die Anzahl der
aufgetretenen Mutationen verédndert wurde, ermoglichen eine mittlere Anzahl an Muta-
tionen bei einem Astléngenfaktor von eins und zehn die beste Rekonstruktion mit einer
durchschnittlichen Distanz von 0,176 fur allF Mgg, 0,214 fir den APro- und 0,248 fiir
den MAD-Markierungsalgorithmus (Abb. . Die Ergebnisse des DUPLOS- und des
SPECIES-Datensatzes (Abb. und sind wenig iiberraschend, da mit steigender
Komplexitat der Eingaben durch erhohte Duplikations- und Verlustrate oder einer grofleren

Anzahl an Arten die Genbauminferenz schwieriger wird. Ein &hnliches Bild zeigt sich auch
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4.2. Ergebnisse auf den simulierten Datensédtzen
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Abbildung 4.2.: Genauere Einsicht in die Verteilung der Skalierungsfaktoren der Distanz-
matrizen im SPECIES-Datensatz.

durch eine Verlingerung der DNA-Sequenzen in Abb. Dadurch sind diese tendenziell
verschiedener voneinander, wodurch sich die Distanzen &hnlicher Sequenzen starker von

denen anderer DNA-Sequenzen unterscheiden.

Im Vergleich sind die Baume, bei denen jeder Eintrag ihrer Distanzmatrix korrigiert wurde,
in jedem Datensatz genauer. Insbesondere bei einer hohreren Anzahl an Arten werden
um einiges bessere Ergebnisse erzielt. Wahrend bei 15 Arten die apro-Variante eine nur
8,75% schlechtere Durchschnittsdistanz besitzt, so sind die inferierten Badume bei 100 Arten

ungefahr 38,19% ungenauer.

Die Korrektur von 80 Distanzmatrizen, die Rekonstruktion der Genbdume mithilfe dieser
und insbesondere die nachfolgende Evaluierung aller 80 Badume mithilfe von GeneRax be-
nétigt durchschnittlich 10min55s. Im Vergleich dazu benétigt GeneRax zur Rekonstruktion
eines genaueren Baumes nur 2min22s. Da die Laufzeit von Spearfish mit 80 Skalierungs-
faktoren somit zu grof ist, wurden von diesen 80 Faktoren zehn Stiick ausgewéhlt. Die
Auswahl wurde anhand der zwei Diagramme in Abb. getroffen, die fiir jeden Datensatz
dhnlich aussehen. Beide Diagramme wurden auf einen maximalen Skalierungsfaktor von

zehn begrenzt, um die Lesbarkeit zu erhalten.

In Abb. wird kumulativ die Anzahl der Badume dargestellt, deren Distanzmatrix aus
der Korrektur mit dem Faktor A entstanden ist und die den besten Joint-Likelihood-Score
in ihrer Familie besitzen. Dabei ist eine starke Tendenz zu sehr kleinen Faktoren sichtbar.
Die Bédume, welche aus den mit den funf kleinsten Faktoren {0;0,05;0,1;0,15; 0,2} korri-
gierten Matrizen inferiert werden, bilden 28% von den ungeféhr |Varianten| x| Familien| %
|Datensatze| = 40 — 50.000 moglichen Badumen. Die sehr grofien Faktoren wie zehn, 50
oder 100 werden zwar nicht ganz so hiufig (2628, 5512 und 8503) ausgewéhlt, aber auch in
diese Richtung wéchst die Anzahl der gewédhlten Badume. Gegen diese Verteilung stehen
die durchschnittlichen Distanzen all der Bdume, deren Haufigkeitsverteilung in Abb.
gegeben ist. Je hoher der Skalierungsfaktor der Speziesmatrix, desto geringer ist die durch-

schnittliche Distanz vom echten Genbaum zu allen ausgewidhlten Badumen, die mithilfe
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Abbildung 4.3.: Durchschnittliche rRF-Distanzen zwischen dem inferierten und dem echten
Genbaum. Spearfish verwendet allF M.

dieses Faktors inferiert wurden, wie in Abb. abgebildet ist. Fiir den Faktor 10 bedeutet
dies eine 2.25-al bessere Durchschnittsdistanz von 0,145 im Vergleich zum Faktor 0,05.

Um sowohl die hohe Rate an kleinen Faktoren, die durchschnittlich besseren Badume, sowie
alle Bereiche abzudecken, damit Unter- und Uberkorrekturen (Abs. bestmoglich
vermieden werden kénnen, wurden deshalb zehn Faktoren ausgewahlt, die eine Tendenz zu
kleinen Werten haben, aber auch aus mittleren und groflen Faktoren bestehen. Diese zehn

Faktoren werden im Folgenden verwendet.

4.2.3. Vergleich der Genauigkeit der Verfahren

Nach dem Vergleich des Einflusses der verschiedenen Markierungsalgorithmen auf die
Genauigkeit der inferierten Bdume, wird Spearfish nun mit GeneRax, RAxML-NG und
FastME verglichen, drei bereits existierenden Methoden. GeneRax ist eine der fiihrenden
Methoden zur Genbaumkorrektur sowie -rekonstruktion. Da all F' Mgy in jedem Datensatz
die besten Ergebnis gegeniiber aproF Mgy und madF Mgy erzielt, werden im Folgenden nur
Béume von Spearfish beriicksichtigt, bei denen jeder Eintrag der Distanzmatrizen korrigiert
wurde. Zusétzlich werden die Skalierungsfaktoren auf die in Abs. beschriebenen zehn

Stiick begrenzt, um die Auswirkungen auf Genauigkeit und Laufzeit erkennen zu kénnen.
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4.2. Ergebnisse auf den simulierten Datensédtzen

Im Vergleich zu der durchschnittlichen rRF-Distanz 0,197 der BaAume von all F Mgy zum
echten Genbaum, verschlechtert diese sich bei einer Reduktion der Skalierungsfaktoren,
wodurch allF'Mjq eine durchschnittliche Distanz von 0,212 erreicht. Dagegen stehen die
durchschnittlichen Distanzen der anderen drei Methoden. Wahrend GeneRax mit 0,169 die
genauesten Bdume inferiert, liegt die Distanz der FastME-Baume bei 0,403 und der von
RAXML-NG inferierten Badume bei 0,463.

Die von FastME und die von Spearfish inferierten Bdume liegen minimal 0,076 auseinander
und konnen bei sehr kleinen Astléngen (Abb. 4.3a), keinen Duplikationen und Genverlusten
(Abb. [4.3b)) oder kurzen Gensequenzen (Abb. 4.3c) bis zu 0,385 auseinander liegen.

Bei einem differenzierten Blick auf die einzelnen Datensétze ergibt sich ein &hnliches
Bild wie beim Vergleich der Markierungsalgorithmen. Bei sehr wenigen oder sehr vielen
Mutationen rekonstruieren alle getesteten Methoden bis zu 3,7-mal ungenauere Baume
als bei einer mittleren Anzahl an Mutationen (Abb. [4.3a)). Bei erhohter Komplexitét
durch mehr Arten im SPEZIES-Datensatz oder mehr Evolutionsereignisse im DUPLOS-
Satz sinkt die durchschnittliche Genauigkeit. Wahrend die rRF-Distanz der Baume von
Spearfish und GeneRax bei 0,033 beziehungsweise 0,015 liegt, wenn keine Duplikationen
auftreten, so steigt die durchschnittliche Distanz auf 0,275 beziehungsweise 0,243 bei einer
Duplikationsrate von 1,47e—9 (Tab. . Dagegen bleibt die durchschnittliche Distanz bei
FastME sowie RAXxML-NG ungefiahr bei jeweils 0,371 und 0,426.

4.2.4. Laufzeiten der Verfahren

Um die Niitzlichkeit von Spearfish beurteilen zu kénnen, muss nicht nur die Genauigkeit
der Inferenz evaluiert werden, sondern auch die Geschwindigkeit, mit der dies geschieht.
Dafiir wurde jeweils die Zeit gemessen, die eine Methode benétigt, um 100 Genbaume
einer Variation eines Datensatzes zu inferieren. Bei der Berechnung der durchschnittlichen
Laufzeit einer Variation, also dem Durchschnitt von 100 Durchlédufen, wurde jeweils die

langste sowie die kiirzeste Zeit heraus gefiltert.

Mit durchschnittlich 10min55s Laufzeit von Spearfish mit |A| = 80, sind alle anderen
getesteten Methoden sehr viel schneller. Durch die Verringerung der Baumanzahl von
Spearfish um den Faktor acht verkiirzt sich die durchschnittliche Laufzeit fir allF Mg
auf Iminlls. Dies ist eine Geschwindigkeitszunahme um den Faktor neun. Dabei muss
allerdings beachtet werden, dass die obige durchschnittliche Laufzeit mit 80 Faktoren auch
die bendtigte Zeit flir das Wurzeln und Markieren des Startbaums mit APro und MAD
beriicksichtigt, wodurch die Zeit der ALL-Methode etwas {iberschétzt wird. Aufgeschliisselt
auf die einzelnen Schritte ergibt sich, dass die Umrechnung der Sequenzen bei all F Mg 8,32%
der Gesamtlaufzeit benotigt, die Korrektur 3,92%, die Rekonstruktion der zehn Baume
18,50% und die anschliefende Evaluierung durch GeneRax 69,25%. GeneRax benotigt
durchschnittlich 2min22s, RAXML-NG 1min45s und FastME rekonstruiert Genbdume in
durchschnittlich 19s.

Die Verhalten der Laufzeiten der vier getesteten Methoden GeneRax, RAXML-NG, FastME

und allF'Myy auf den vier Datensitzen lasst sich in zwei Gruppen einteilen. Die erste
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4. Experimente & Ergebnisse
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Abbildung 4.4.: Laufzeiten der Methoden. Spearfish verwendet all F'Mq.

Gruppe besteht aus den Datensdtzen BRALEN und SITES, die zweite aus DUPLOS und
SPECIES.

Die Parameter von BRALEN und SITES erhéhen im Vergleich zum BASE-Datensatz nicht
die Anzahl an Arten oder Genen, die in den jeweiligen Badumen dargestellt werden. Beide
variierten Parameter wirken sich nur auf die Gensequenzen direkt aus. Da die Berechnung
der Gensequenz-Distanzmatrizen allerdings nur 8,92% der Laufzeit von Spearfish ausmacht,
wirken sich die verdnderten Léngen nicht stark auf die Laufzeit aus, welche durchschnittlich
bei 1min02s liegt. Da auch FastME eine distanzbasierte Methode ist und nach dem selben
Prinzip arbeitet, bleibt die Laufzeit von FastME annédhrend konstant bei ungefdhr 12s. Fiir
sehr kleine Astldngen benétigt FastME allerdings 1min33 und ist in diesem Fall langsamer
als alle anderen Methoden. Im Gegensatz zu den zwei distanzbasierten Methoden steigt
die Laufzeit von GeneRax und RAXxML-NG mit erhéhter Sequenzlinge, durch die direkte
Abhéngig der Laufzeit von dieser. Auch bei vermehrten Mutationen benotigen die beiden
zeichenbasierten Methoden mehr Zeit zur Inferenz, da sie direkt auf den Sequenzen arbeiten
und somit bei mehr Mutationen mehr Berechnungen durchfithren miissen. GeneRax ist
tendenziell etwas langsamer als RAXML-NG mit jeweils einer durchschnittlichen Laufzeit

von 1min34s und 1minQ7s.
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4.2. Ergebnisse auf den simulierten Datensédtzen

Im Gegensatz zu BRALEN und SITES stehen die Datensédtze SPECIES und DUPLOS.
Die Laufzeit von FastME und somit auch jene von Spearfish ist direkt abhénging von der
Anzahl der Gene. Da eine hohere Anzahl an Arten zu einer grofleren Anzahl an Genen
fihrt, wirkt sich dies auch auf die Laufzeit aus. Wahrend FastME bei 25 Arten unter 2s
und Spearfish 1min05s bendtigt, benotigt FastME fiir viermal so viele Arten fast 24 Mal so
lange (43s) und Spearfish ungefahr doppelt so lang (2minl4s). GeneRax und RAxML-NG
bendtigen hingegen jeweils neunmal beziehungsweise 8,7-mal so lange fiir 100 Arten wie
fiir 25. Beim DUPLOS-Datensatz bendtigen die zeichenbasierten Methoden 3min37s und
sind insbesondere im Vergleich zu Spearfish durchschnittlich nur noch 1,4-mal so langsam.
Wahrend FastME in nahezu allen Experimenten die schnelleste Methode ist, benotigt
Spearfish fiir die Biume des DUPLOS-Datensatzes weniger Zeit. Eine Moglichkeit dafiir
ist, dass die korrigierten Distanzmatrizen von Spearfish mehr Informationen enthalten und

FastME so die Suche nach einem optimalen Baum erleichtert.

In allen vier Datensétzen ist Spearfish fiir kleine Werte meist etwas langsamer wie GeneRax.
Bei einer Sequenzlénge von 50 Basen inferiert GeneRax die Genbdume beispielsweise 8s
schneller. Je grofler die Werte werden, desto schneller wird Spearfish im Vergleich zu
GeneRax oder RAXML-NG. Bei einem Astldngenfaktor von 100 bendtigt Spearfish 2min12s
weniger als GeneRax und 32s weniger als RAXML-NG, wéhrend dieser Unterschied bei 100
Spezies auf 8min03s und 5min36s respektive wichst. FastME ist durchschnittlich 3,8-mal
schneller als Spearfish.
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5. Zusammenfassung & Ausblick

5.1. Diskussion

Zu Beginn dieser Arbeit wurden zwei Ziele festgelegt. Zum einen sollte eine akkurate,
zum anderen eine schnelle Methode entwickelt werden, um Genbdume mithilfe ihres
Speziesbaums zu inferieren. Dafiir wurde die neue Methode Spearfish entwickelt. Spearfish
ist eine distanzbasierte Methode, die zusétzlich zu den Gensequenzen die Distanzen zwischen
den einzelnen Spezies im Speziesbaum berticksichtigt. Dadurch kann die Genauigkeit der
inferierten Baume erhoht werden, womit diese durchschnittlich ungefahr nur 25% ungenauer
als GeneRax ist. Allerdings werden die Baume auch durchschnittlich 4,6-mal schneller

rekonstruiert, weitere Verbesserungen werden in Abs. forgeschlagen.

Interessanterweise erzielt die Spearfish-Variante all F'M bessere Ergebnisse als die Varianten
aproF' M und madF M, bei denen ein markierter Startbaum verwendet wird, um eine
Uberkorrektur durch den Speziesbaum zu vermeiden. Diese Beobachtung widerspricht den
Erwartungen. Eine Erkldrung hierfiir konnte sein, dass der Startbaum in den meisten
Fallen zu ungenau ist und dadurch die Duplikations- und Artneubildungsereignisse falsch

zugeordnet werden, wodurch wiederum die falschen Genpaardistanzen korrigiert werden.

Im Laufe der Experimente wurde aulerdem die Anzahl der Skalierungsfaktoren |A| ver-
kleinert. Dadurch konnte die Laufzeit stark verkiirzt werden, die Genauigkeit blieb aber
weitestgehend erhalten. Deshalb werden in Spearfish standardméfig zehn Faktoren verwen-
det.

5.2. Ausblick

Die Experimente (Kap. haben gezeigt, dass die Evaluierung der inferierten Baume
mithilfe von GeneRax iiber 60% der gesamten Laufzeit von Spearfish ausmacht. Eine
naheliegende Verbesserung von Spearfish ist deshalb, diesen Schritt zu beschleunigen. Eine
Moglichkeit dafiir wére, die Modellparameter wie die Astldnge oder die Duplikations- und

Verlustrate nicht zu optimieren.
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5. Zusammenfassung & Ausblick

Weitere Verbesserungsmaoglichkeiten sind eine bessere Wahl des Startbaums und das Entwi-
ckeln neuer Formeln, die eine bessere Gewichtung des Speziesbaums zulassen. Auflerdem
wurde nicht getestet, welchen Einfluss die verschiedenen Berechnungsmodelle von FastME
zur Berechnung der Distanzmatrizen haben. Zusatzlich kann auch die Wahl der Skalie-

rungsfaktoren weiter verbessert und optimiert werden.

Beachten werden sollte, dass der Abstand zwischen zwei Spezies im Speziesbaum in den
Experimenten als die Pfadldnge zwischen den Spezies im echten Speziesbaum definiert wurde
Da dieser nur bei Simulationen bekannt ist, miissen die Distanzen auf eine andere
Art berechnet werden. Eine Moglichkeit wére, den Speziesbaum mithilfe von RAXML-NG
oder FastME zu berechnen.

AuBlerdem kann Spearfish weiterentwickelt werden, um horizontale Gentransfers (HGTs)
sowie Incomplete Lineage Sorting (ILS) zu beriicksichtigen und so noch genauere Béume
zu rekonstruieren. HGTs gehoren wie Duplikationen und Verlusten zu den Evolutionsereig-
nissen, die in einem Genbaum wichtig sind, wiahrend ILS das Produkt von Aufspaltungen

ist, die noch nicht komplett vollzogen worden sind.
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Anhang

A. Quellcodes

A.1l.

Spearfish

Spearfish inklusive der Pipeline, die zum Testen verwendet wurde, ist unter https://

github.com/knirschl/ba-code.git verfiigbar. Ein eigenstdndiges Repository fiir Spearfish

ist zum aktuellen Zeitpunkt nicht vorhanden.

A.2. Verwendete Software

Die folgenden Softwaretools werden von Spearfish verwendet:

PhyloDM
FastME (7]
argparse
MADroot
GeneRax
MPIScheduler [61]

Zusétzlich dazu wurden der NJ-Algorithmus und APro selbst implementiert.

Die folgenden Softwaretools werden im Laufe der Experimente auferhalb von Spearfish

verwendet:

SimPhy

INDELible
FastME (7]

GeneRax
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5. Anhang

RAXML-NG [§]

MPIScheduler [61]

PhyloDM

« ETE3-Toolkit

BioPython [63]

B. Weitere Ergebnisse

B.1. Vergleich zwischen NJ und FastME als Inferierungsalgorithmus in

Spearfish
0
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Abbildung B.1.: Durchschnittliche rRF-Distanzen zwischen dem inferierten und dem echten
Genbaum in einem Experiment mit den Standardparametern.
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B. Weitere Ergebnisse

B.2. Einfluss der Markierungsalgorithmen
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Abbildung B.2.: Absolute Anzahl an Badumen, die aus einer Matrix rekonstruiert wurden,
welche mit dem jeweiligen Faktor berechnet wurde.
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Abbildung B.3.: Durchschnittliche rRF-Distanzen zwischen dem inferierten und dem echten
Genbaum aller ausgewéhlten Baume (siehe Abb.

44



B. Weitere Ergebnisse
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Abbildung B.4.: Durchschnittliche Laufzeit von Spearfish mit 80 Skalierungsfaktoren und
je einer der drei Variationen aproF' M, madF M, allF'M gegeniiber den

anderen Verfahren.
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5. Anhang

B.3. Vergleich der Verfahren
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Abbildung B.5.: Absolute Anzahl an Bdumen, die aus einer Matrix rekonstruiert wurden,
welche mit dem jeweiligen Faktor berechnet wurde.
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B. Weitere Ergebnisse
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Abbildung B.6.: Durchschnittliche rRF-Distanzen zwischen dem inferierten und dem echten
Genbaum aller ausgewihlten Biaume (siehe Abb.
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