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1 Johdanto

DNA eli deoksiribonukleiinihappo on ketjumuotoinen molekyyli, joka sisiltda
tiedon siitd, miten eli¢ rakentuu [RUCT11, sivut 132-135]. DNA-molekyylin
koodaavana tekijana toimivat neljd emaésta: tymiini, adeniini, sytosiini ja
guaniini. Emékset ovat asettuneena perakkéisina pareina, emdspareina, muo-
dostaen kaksoiskierteisen ketjun. Koska kaksoisrakenteessa tymiini toimii
aina adeniinin ja sytosiini guaniinin vastinparina, voidaan ketjua kuvata pel-
késtddn ketjun toisen puolen emaksilld. Emékset voidaan lyhentéda kirjaimin
T, A, C ja G. DNA-molekyylin tietosisdlt6a kuvataankin usein niiden neljan
merkin muodostamana merkkijonona, DNA-sekvenssind.

Elion DNA-sekvenssistd voidaan eritelld eri mittaisia alueita, geenejd,
jotka sisdltavat jonkin selkedn kokonaisuuden, kuten proteiinin rakenteen
[RUCT11, sivut 275, 478]. Elién koko DNA:ta kutsutaan sen genomiksi.
Genomin koko voi vaihdella erdiden bakteerien miljoonista eméspareista aina
joidenkin kasvien yli sataan miljardiin emé&spariin.

Mutaatiot, eli muutokset DNA-sekvenssisséi, aiheuttavat eroja eri lajien
ja yksiloiden vélille [Xio06, sivut 31-34]. Evolutiivisesti kaukana toisistaan
olevilla lajeilla on usein suuremman mutaatioméaérin takia suurempia eroja
DNA:ssa kuin laheistd sukua olevilla lajeilla. Eroja lajien tai yksiloiden
valilld voidaan tutkia vertailemalla geenien DNA-sekvensseja keskenédén ja
néin péatella mutaatioiden ja yhtenevéiisyyksien avulla lajien tai yksiléiden
sukulaisuussuhteita. Toisaalta sekvensseja vertaamalla voidaan myo6s tutkia
ennestddn tuntematonta geenid: jos tutkittavan geenin ja toiminnaltaan
tunnetun geenin véliltd 10ytyy yhtenevéisyyksié, voidaan tastd mahdollisesti
padtella jotain geenin toiminnasta.

Sekvenssien vertailua tarvitaan myos elion genomia koottaessa sekvensoin-
nista saadusta datasta [PPDS04; Xio06, sivut 243-250]. DNA:n sekvensoinnil-
la tarkoitetaan DNA-molekyylin ”lukemista” sekvenssimuotoon. Nykyisill4
sekvensointimenetelmilld koko DNA:ta ei saada luettuna yhtené kokonaisuu-
tena, vaan tuloksena on mahdollisesti useita miljardeja lyhyita, enintd&dn 150
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emaksen mittaisia®, osittain padllekkdin menevia sekvenssin osia eli frag-

"Luvut tuotettujen fragmenttien mééristd ja koista haettu 21.12.2015 osoitteesta
https://www.illumina.com/



mentteja. Genomi voidaan koota joko vertailemalla naitd sekvenssipéatkié
jo tunnettuun kokonaiseen saman lajin yksilon genomisekvenssiin tai, uu-
den genomin tapauksessa, paattelemélld rakenne esimerkiksi fragmenttien
paéllekkaisyyksien avulla.

Sekvenssien vertailu tapahtuu usein linjeaamalla niitd joko lokaalisti tai
globaalisti [Xi006, sivut 34-35]. Lokaalilla linjauksella tarkoitetaan sekvens-
seistd 16ytyvien ldheisesti toisiaan muistuttavien paikallisten alueiden, eli
homologisten alueiden, asettamista rinnakkain. Globaalilla linjauksella puo-
lestaan tarkoitetaan sekvenssien asettamista rinnakkain kokonaisuudessaan.
Globaali linjaus soveltuu ldhinna melko samanlaisten ja saman mittaisten
sekvenssien vertailuun, kun lokaaleja linjauksia kiyttamalla voidaan etsia
yhteneviisyyksia evolutiivisesti hyvin kaukanakin toisistaan olevista sekvens-
seista.

Linjausten etsimiseen on kehitetty useita erilaisia menetelmii [AGM™90;
LH10; Xio06, sivut 35-41]. Perinteiset, jokaisen mahdollisen eméksen vertai-
luun pohjautuvat algoritmit tuottavat tarkkoja tuloksia, mutta ovat epékéy-
tannollisen hitaita, kun linjauksia etsitddn miljardien eméksien mittaisista
genomeista tai kun sekvenssille haetaan parasta linjausta suurten ja alati kas-
vavien geenitietokantojen sekvensseistd [AGMT90; JP04, sivut 35-41; Xio06,
sivut 35-41]. Ratkaisuksi tdhén on kehitetty erilaisia lokaaleja linjauksia
etsivid heuristisia algoritmeja, joista monet perustuvat lyhyiden, ennalta ase-
tetun k:n mittaisten osamerkkijonojen, eli k-meerien, etsimiseen sekvenssien
vililtd hajautustauluja hyédyntiaen[AGM ™90, LH10]. Menetelmén heikkou-
tena on, ettd siltd jad osa linjauksista 16ytdmatté, koska k-meerien tulee
tasméata sekvenssien valilla taydellisesti.

Ongelmaa korjaamaan on kehitetty harva k-meeri, joka sallii virheet
etsittdvien k-meerien vililld ennalta mééaréityissid kohdissa. Sopivaa harvaa k-
meerid kiyttamalla algoritmin herkkyytté 16ytaa linjauksia saadaan nostettua
ilman ettd sen nopeus kérsii [MTL02]. Useampaa erilaista harvaa k-meerid
kéyttaméalla herkkyyttd voidaan nostaa entisestddn [LMKTO04]. Harvoja k-
meereja on kuitenkin lukuisia erilaisia, eivatké kaikki k-meerit tai niiden
yhdistelmét toimi yhté tehokkaasti [CZ04, BBV04].

Téssé tutkielmassa kdydadn ensin (luku 2) lapi lokaalin linjauksen muo-

dostusta eri metodein. Luvussa 2.2 valaistaan hajautustaulua hyédyntavaa



heuristista menetelméé. Harvoja k-meerejé, niiden tuomia hyotyja seké opti-

moinnin vaikeutta kasitelladn luvussa 3.

2 Lokaalit linjaukset sekd menetelmia niiden 10y-

tamiseen

Kun geenien véliltd halutaan etsid mahdollisia yhtenevéaisyyksié tai sekven-
sointidatan fragmenteista halutaan koota kokonainen genomi vertaamalla
niitd jo tunnettuun genomiin, voidaan apuna kayttad lokaaleja linjauksia
etsivia algoritmeja [Xio06, sivut 34-35]. Lokaalilla linjauksella tarkoitetaan
sekvensseistd 16ytyvien homologisten alueiden asettamista allekkain siten,
ettd niiden merkit vastaavat mahdollisimman hyvin toisiaan. Linjausta voi-
daan kuvata seuraavasti: Olkoot linjauksessa esiintyvit alueet (sekvenssien
osamerkkijonot) S7 ja S ja niiden pituudet I3 ja lo. Linjaus on 2 x [-matriisi,
jossa ensimmaisen rivi koostuu merkkijonon S7 merkeisté ja toinen rivi merk-
kijonon S; merkeisté siten, ettd merkit ovat samassa jirjestyksessd kuin
merkkijonoissa itsessddn [JP04, sivut 167-169]. Merkkien vélissd voi olla
tyhjié soluja, joita merkitddn usein merkilld -’ mutta samassa sarakkeessa
ainoastaan jommallakummalla rivilla. Lisdksi tulee pated [ < (I3 + l2)

Matriisin sarakkeita, joissa merkit vastaavat toisiaan, kutsutaan tdsmdyk-
siksi (engl. match) ja sarakkeita, joissa merkit eroavat, epdtismdyksiksi (engl.
mismatch). Tyhjia (viivalla merkittyjd) sarakkeita kutsutaan aukoiksi. Jos
oletetaan, ettd linjauksen alueet todella olevat evolutiivisesti sukua toisilleen,
voivat epatdsmaykset olla seurausta pistemutaatioista, jotka tarkoittavat
emiksen muuttumista toiseksi [JP04, sivut 167-169; RUCT 11, sivut 344-345].
Aukot puolestaan johtuvat deleetioista tai insertioista, joilla tarkoitetaan
emaksen katoamista tai ilmestymista sekvenssiin. Linjauksessa verrattavia
sekvensseja kutsutaan kyselysekvenssiksi (mitd verrataan; esimerkiksi frag-
mentti tai tuntematon geeni) ja kohdesekvenssiksi (mihin verrataan; esimer-
kiksi genomi tai jo tunnettu geeni). Lokaaleja linjauksia on havainnollistettu
kuvassa 2.1.

Linjauksia voidaan etsia useilla erilaisilla tarkoilla tai heuristisia menetel-
mid hyddyntivilld algoritmeilla [AGM™90; LH10; Xio06, sivut 35-62]. Téssé



kyselysekvenssi: TC TACCGCTTGAGAGTGGTAGA

kohdesekvenssi: CTGAGGGTGGTGATCGCA
2 13
0 11
21 33
TGAGAGTGGTAGA

TGAGGGTGGT-GA
12 23

Kuva 2.1: Esimerkki kahdesta DNA-sekvenssistd sekd niistd 10ytyneisté
lokaaleista linjauksista. Linjausten aloitus- ja péaidttymisindeksit nakyvat
linjausten yla- ja alapuolilla.

luvussa késitellddn lyhyesti lokaalien linjauksien muodostamista kahdella
perinteiselld menetelmélla, pistematriisilla ja dynaamisella ohjelmoinnilla,
sekéd nopeammalla heuristisella, hajautustaulun kayttoon perustuvalla mene-

telmalla.

2.1 Perinteiset linjausmenetelmat

Perinteiset linjausmenetelméat perustuvat jokaisen eméaksen vertailuun kysely-
ja kohdesekvenssin vélillda [SW81; Xio06, sivut 35-41]. Menetelmét tuottavat
tarkkoja tuloksia, mutta niiden suuren aikavaativuuden (O(l; - l2), missa
I ja ly ovat sekvenssien pituudet) johdosta ne eivit ole kdytannollisia esi-
merkiksi suurissa geenitietokantahauissa tai késiteltdvien sekvenssien ollessa
mahdollisesti miljardien emiksien mittaisia genomeja [AGM™90; JP04, sivut
324-325; Xio06, sivu 52].

Pistematriisimenetelmdssa (jota ei tule sekoittaa aminohapposekvenssien
linjauksessa kédytettavain pisteytysmatriisiin) luodaan matriisi, jonka rivit
vastaavat kyselysekvenssin ja sarakkeet kohdesekvenssin emiksid [Xio06,
sivut 35-37, 41-46]. Kyseessé on siis 11 X lo-matriisi. Matriisi kdydaan 1api
solu kerrallaan, merkiten téaytetyiksi ne solut, joissa sekvenssien emékset
tdsmadvat. Formaalimmin: Olkoon S; ja S kysely- ja kohdesekvenssit ja
S|i] sekvenssin i:s emés (i € |S|). Matriisista merkitaan ne solut (4, j), joilla

S1[i] = Sa[j]. Muut solut jétetdén tyhjiksi.



Linjaukset voidaan havaita matriisista diagonaalin suuntaisina ”viivoina”
[Xi006, sivut 35-41]. Epéatasméaykset tuottavat viivoihin katkoksia ja insertiot
ja deleetiot puolestaan "hyppyja” (jotka siis vastaavat aukkoja tuotetussa
linjauksessa) diagonaalin vastaisessa suunnassa. Koska DNA-sekvenssi koos-
tuu vain neljasta eri kirjaimesta, on jokaisella solulla keskimé&érin yhden
neljdsosan todennékoéisyys tulla merkityksi. Talloin matriisi tdyttyy kohi-
nasta ja siitd tulee hyvin vaikeasti luettava. Luettavuutta voidaan parantaa
asettamalla solu merkityksi vain jos se on osa diagonaalin suuntaista viivaa,
jonka pituus on vahintdan k. Liian suurilla k:n arvoilla menetelmén tarkkuus
kuitenkin karsii ja osa oleellisesta tiedosta saattaa havitd. Kuvassa 2.2 on
havainnollistettu pistematriisimenetelméaé kolmella eri k:n arvolla. Pistemat-
riisimenetelmén heikkoutena (hitauden liséksi) voidaan pitéaé sité, ettei se
suoraan tuota linjauksia, vaan ne on etsittdva matriisista yhdistelemalla
sopivia diagonaalin suuntaisia viivoja. Menetelmé ei myoskédén kerro suoraan

mitddn linjauksien tilastollisesta merkitsevyydesta.

A B C
CGCCTATTGTCT CGCCTATTGTCT CGCCTATTGTCT

G X X G G

G X X G X G

T X X X X X T X X T X

T X X X X X T X T X

G X X G X X G X

Cx X X X Cc X X X Cc

T X X X X X T X X X T X

Cx X X X C X X (o3 X

T X X X X X T X X X T X

G X X G X X G

Cx X X X Cc X Cc

A X A A

Kuva 2.2: Esimerkki pistematriisimenetelmén kaytostd. Kohdassa A néy-
tetddn kaikkien eméksien yhtenevyydet, kohdassa B viahintdan kahden ja
kohdassa C kolmen eméksen mittaiset. Kuva pohjautuu kirjassa [JP04, sivu
326] esitettyyn esimerkkiin.

Dynaamista ohjelmointia hyddyntamalld voidaan linjauksille laskea piste-
méadra ja titen 10ytdd paras lokaali linjaus sekvenssien véliltda [SW81; Xio06,
sivut 35-41]. Dynaamisella ohjelmoinnilla tarkoitetaan ongelman hajottamis-
ta pienempiin osaongelmiin ja ratkaisun kasaamista pala kerrallaan. Myos

tdma menetelma perustuu matriisin tédyttamiseen.



Dynaamista ohjelmointia hyodyntavéissd menetelméssé, jota kutsutaan
my6s Smith-Waterman-algoritmiksi, luodaan ({1 1) x (l2 + 1)-matriisi, jonka
ensimmaéinen rivi ja sarake tdytetdan nollilla [SW81; Xio06, sivut 35-41].
Ennen matriisin tdyttamista asetetaan tasméyksille (t), epatasméayksille (e)
ja insertion tai deleetion tuottamille hypyille (d) pistearvot (esimerkiksit = 1,
e =—1,d = —1). Olkoon téytettévi matriisi M ja matriisin solun arvo M;;
rivilta ¢ ja sarakkeesta j. Matriisin tyhjid soluja lahdetddn tayttamaan siten,

etta

t, jos S1[i] = Salyj]
Mi—1)(j-1) + , , L0

e, jos Si[i] # Sa[j]
Mij = max M(i—l)j +d,

M;i-1) +d,

0

Siis solun arvo on maksimi neljastd vaihtoehdosta: (1) edellisen rivin ja
edellisen sarakkeen solun arvo lisdttyna tasmaéyspisteilld, jos solun eméak-
sen tasmaavat, tai epatdsméyspisteilld, jos solun emékset eivat tdsmad; (2)
saman sarakkeen edellisen rivin solun arvo lisdttynd hyppysakolla; (3) sa-
man rivin edellisen sarakkeen solun arvo lisdttynd hyppysakolla; (4) nolla.
Sekvenssien vélinen paras lokaali linjaus 16ytyy etsimalld matriisista suu-
rimman arvon saanut solu ja jaljittamalla reitti, jota kautta arvo soluun
on saatu. Linjaus pédattyy ensimméiseen vastaan tulevaan nollaan. Muita
mahdollisia linjauksia 16ytyy luonnollisesti muiden suuria arvoja saaneiden
solujen reitteja jaljittdmalla. Menetelmda on havainnollistettu kuvassa 2.3.

Kuten aikaisemmin mainittiin, sekd pistematriisimenetelmén ettd Smith-
Waterman-algoritmin suuren aikavaativuuden (O(l; - l2)) takia ne eivit ole
kaytédnnollisid, kun linjattavat sekvenssit ovat kooltaan isoja tai linjuksia et-
sitddn kokonaisista geenitietokannoista. Téhén soveltuvat paremmin nopeat,
hajautustaulun kayttoon perustuvat linjausalgoritmit, joiden toimintaperiaa-

tetta kisitelliéin seuraavassa aliluvussa [AGM™90].



CGCCTATTGTCT

000O0OOOOOOOOOO
G 0021000002100
G 00210 OQ\O 02100
T 0011021 ?\2 143 2
T 000O0O0Z21 34\3 3 35
G 00210112 3T6544
cC 021432112 5\5 7 6
T 0113 35 43 347\6 9
C 0213544323 69\8
T 01124766545 811
G 00323665576 710
C 02254550546 6 829
A 0114447655578

Kuva 2.3: Dynaamista ohjelmointia kayttavalla Smith-Waterman-algoritmilla
laskettu lokaali linjaus. Kyseessé on sama linjaus, joka ndkyy kuvassa 2.2 C.
Kuva pohjautuu kirjassa [Xio06, sivu 39] annettuun esimerkkiin.

2.2 Hajautustauluun perustuvat heuristiset linjausalgoritmit

Hajautustauluihin perustuvien linjausalgoritmien idea on hyvin yksinker-
tainen: kysely- ja kohdesekvenssin valilta etsitdan lyhyita yhteisié, ennalta
médritellyn km pituisia osamerkkijonoja, eli k-meereji [AGM™90]. Loydetyt
yhteiset k-meerit, osumat, laajennetaan lokaaleiksi linjauksiksi. Algoritmin
toiminta voidaan jakaa kolmeen vaiheeseen: (1) k-meerien luontiin, (2) osu-
mien etsimiseen ja (3) osumien laajennukseen.

Ensimmaéisessi vaiheessa (1) jokainen kyselysekvenssissé esiintyvé k-meeri
tallennetaan hajautustauluun avaimena, jonka arvona on sen sijainti (indeksi)
[AGM™90]. Tamin jélkeen (2) kohdesekvenssi kiydéén lépi alusta loppuun
k-meeri k-meeriltd. Kutakin k-meerié ja sitd vastaavaa arvoa etsitddn hajau-
tustaulusta. Jos k-meeri 16ytyy, tiedetddn, ettd sama k-meeri 16ytyy kysely-
sekvenssista arvon osoittamasta kohdasta. Tama tieto tallennetaan osumana.
Osumia, siis alustavia k:n mittaisia linjauksia, ldhdetédén (3) laajentamaan
erikseen kumpaankin suuntaan merkkipari kerrallaan. Linjaukselle lasketaan
samalla pistemédarad, hieman kuten Smith-Waterman-algoritmissa, antamal-
la tdsméyksille positiivinen ja epatésmaéyksille negatiivinen arvo. Liséksi

pidetdan ylla tietoa pisteméérésta, jonka kyseinen linjaus on laajennuksen



aikana maksimissaan saanut. Laajennus lopetetaan, kun linjauksen piste-
maéars laskee ennalta asetetun kynnyksen verran tdmén maksimipisteméaaran
alapuolelle. Lopullinen linjaus hyvéiksytadn vain, jos se on tilastollisesti mer-
kitseva. Hajautustaulun kayttoa algoritmissa on havainnollistettu kuvassa
2.4.

Algoritmi ei tallaisenaan hyvaksy tuotetuissa linjauksissa aukkoja, mutta
useita algoritmin laajennuksia aukollisten linjausten 16ytadmiseksi on kehitetty
[IMTLO02, AMST97, CWC04]. Nimi menetelmit kuitenkin sivuutetaan, koska
ne eivat oleellisesti liity tutkielman aiheeseen.

Algoritmin aikavaativuus on O(W + .S+ FE), missé W on kyselysekvenssin
k-meerien hajautustauluun tallentamiseen kuluva aika, S kohdesekvenssin
lapikdymiseen ja osumien etsimiseen kuluva aika ja E osumien pidennyk-
seen kuluva aika [AGM190]. Koska hajautustaulu toimii asymptoottisessa
vakioajassa, on W lineaarinen suhteessa kyselysekvenssin pituuteen ja S
lineaarinen suhteessa kohdesekvenssin pituuteen. Osumien pidennyksen vaa-
tima aika F riippuu tuotettujen osumien méérasta. Osumien odotettu maara
puolestaan riippuu sekvenssien pituuksien lisdksi niiden samankaltaisuudesta
p € [0,1] (engl. similarity) sekd k:n arvosta [AGMT90, MTL02]. Saman-
kaltaisuudella tarkoitetaan sekvenssien tdsmadvien merkkien suhteellista
osuutta. Pienentdmalla arvoa k yhdelld, kasvaa odotettujen osumien méara
noin nelinkertaiseksi, koska talloin tdsmattavind on yksi merkki vahemmén
ja satunnaisten merkkien tdsméiystodennikoisyys on 0,25.2

DNA-sekvenssien linjauksessa hyvéksi havaitulla oletusarvolla k = 11
hajautustauluun perustuvalla algoritmilla saattaa jaada osa lokaaleista lin-
jauksista 1oytamétté, koska kaikki pistemadraltd vahvatkaan linjaukset eivét
valttdméatta sisdlld ainuttakaan yhtendistd 11-meeria, joka 16ytyisi molem-
mista sekvensseistd, eika linjauksen alueelta 16ydy siksi yhtddn osumaa
[AGM™90]. kmn arvoa pienentdméllé saadaan osumatodennikoisyytti paran-
nettua, mutta samalla myo6s sellaisten osumien, joiden laajennus ei tuota
hyviksyttavaa linjausta, maara kasvaa. Naiden turhien osumien takia algorit-
min kolmas vaihe, osumien laajennus, toistuu useampaan kertaan hidastaen

algoritmin toimintaa.

?Koska DNA-sekvenssi sisiltdé neljai eri kirjainta, on kahden sekvenssin satunnaisissa
indekseissé i1 ja 2 olevien merkkien tdsméystodennikédisyys 0, 25.



k =7

kyselysekvenssi: kohdesekvenssi:
CGTGTACTAAGCT TAA GGCCTC
CGTGTAC 0 3
GTGTACT 1
TGTACTA 2
GTACTAA 3
4
ACTAAGC 5
CTAAGCT 6

Kuva 2.4: Esimerkki osumien etsimisestd hajautustauluun perustuvissa algo-
ritmeissa. Kyselysekvenssin jokainen 7-meeri tallennetaan hajautustauluun
avaimen ja sen indeksi arvona. Jokaista kohdesekvenssin 7-meerid haetaan
taméan jalkeen hajautustaulusta. Loydetyt osumat (kuvassa kyselysekvenssin
indeksissé 4 ja kohdesekvenssin indeksissd 3) tallennetaan muistiin my6hem-
paa pidennysté varten.

3 Harva k-meeri herkkyyden parantajana

k-meerin pituuden pienentdmisestd seuraavaa suoritusaikaongelmaa silmaél-
14 pitden on kehitetty niin kutsuttu harva k-meeri (engl. spaced seed tai
gapped seed). Harvan k-meerin idea on sallia epétédsméyksid k-meerissé itses-
sddn ennalta valitun mallin osoittamissa kohdissa [MTL02]. Harvaa k-meerid
kayttamalla algoritmin herkkyyttd (engl. sensitivity) on mahdollista nostaa
rajoitetusti hidastamatta kuitenkaan algoritmin toimintaa. Herkkyydella
tarkoitetaan (harvan) k-meerin todennékoisyytta saada vahintadn yksi osu-
ma homologiselle alueelle pituudeltaan L, kun sekvenssien samankaltaisuus
alueella on p. Kaytdnnossa herkkyys kuvaa algoritmin kykyé 10ytaéd sekvens-
siparissa esiintyvia linjauksia: mitd suurempi arvo, sitd paremmin linjauksia
16ytyy.

Tamén luvun ensimmaéisessé aliluvussa kéasitelladn harvojen k-meerien toi-
minnallista ideaa seké kéyttod. Toinen aliluku keskittyy harvojen k-meerien
tuomiin suorituskykyparannuksiin ja mallin herkkyyteen vaikuttaviin teki-

jo6ihin. Kolmannessa aliluvussa késitellddn useamman mallin yhtaaikaista



kéayttod ja optimointia seké téllaisen yhdistelmén entisestédan herkkyytté
lisaavad vaikutusta. Viimeisessé aliluvussa kerrotaan lyhyesti optimaalisten
mallien ja malliyhdistelmien laskemiseen liittyvistd ongelmista ja kuvataan

tehokkaiksi todettuja keinoja kiertad naita.

3.1 Harvan k-meerin toiminta ja kaytto

Harva k-meerin idea perustuu haettavan k-meerin mittaisiin malleihin, jotka
sisdltavat kohtia, joissa merkkien tulee tdsmété, ja kohtia, joissa niiden ei
tarvitse tasmata [MTLO02]. Mallia voidaan kuvata merkeista 1 ja 0 koostuvalla
k:n mittaisella bindarimerkkijonolla siten, ettd tdsméattavia kohtia kuvataan
merkilla 1 ja kohtia, joiden ei tarvitse tdsmété, merkilld 0. Tésméttavien
kohtien méarad w, kutsutaan mallin painoksi. Esimerkiksi verrattaessa 5-
meerid GATAT mallilla 11011 hyvéksyttaisiin osumiksi 5-meerin itsensd lisdksi
myds 5-meerit GAGAT, GACAT ja GAAAT.

Harvaa k-meerid hyodyntavin algoritmin toimintaperiaate on paapiir-
teiltddn sama kuin edellisesséd luvussa esitellyn yhtenéisia, eli tavallisia, k-
meerejd kiyttavin algoritmin. Fnsiksi kdydaan kyselysekvenssi lapi indeksi
indeksilta tallentaen jokainen sekvenssistd 16ytyvé k-meeri avaimeksi ja sen
indeksi arvoksi hajautustauluun. k-meerié ei kuitenkaan tallenneta kokonai-
suudessaan, vaan ainoastaan mallin osoittamat tadsméttavat kohdat sisaltava
w-meeri [MTLO02]. Siis jos kdytossd on malli 11011 ja kyselysekvenssin in-
deksissé ¢ esiintyvd 5-meeri on ACTAG, tallennetaan hajautustauluun 4-meeri
ACAG. Taman jalkeen kaydadn kohdesekvenssi vastaavasti lapi luoden mallin
avulla jokaisesta k-meeristd mallin mukainen lyhyempi w-meeri ja etsitaén
mahdollista osumaa (kuva 3.1). Osumien pidentdminen ja hyviksyminen
toimivat kuten aikaisemminkin. Aikavaativuuteen harvan k-meerin kaytolla
ei luonnollisesti ole merkitsevaéd vaikutusta.

Kun yhteniisen k-meerin kohdalla voidaan herkkyytté lisdtd arvoa k
pienentdmalla, harvoja k-meereja kaytettaessa herkkyyttd voidaan nostaa
pienentamalla harvan k-meerin painoa w [MTL02]. Haittapuolena téssi on
suoritusajan kasvu, silld aivan kuten k:n arvoa pienentdmalld yhtendisilla
k-meereilld, myOs painoa w vahentdmaélld kasvaa turhien osumien maéara.

Odotettu osumaméérd onkin riippuvainen ainoastaan mallin painosta w

10



malli: 1101011011

k =10, w=7

kyselysekvenssi: kohdesekvenssi:
CGTGTACTAAGCT AAGT ' T/ CT/AGTTC
CGIG'ACTAA — CGGACAA 0 —>

GT.T/ CT'AG —» 1 2

TG ACTA/GC —>TGATAGC 2
GT/CTAACCT = GTCAACT 3

Kuva 3.1: Esimerkki harvan k-meerin kiytostd. Kuvassa on kaytossa 10
merkin mittainen malli, jonka paino on seitsemén. Algoritmi toimii hyvin
samankaltaisesti kuin kuvassa 2.4, mutta hajautustauluun tallennettaessa 10-
meerit muutetaan 7-meereiksi ja samoin tehdaédn jokaisen kohdesekvenssissé
olevan 10-meerin kohdalla.

(yhtenaiselld k-meerilld w = k), sen pituudesta k sekéd sekvenssien samankal-
taisuudesta p. Tasméttavien kohtien sijainnilla mallissa ei ole osumaméaéariaan
vaikutusta. Téstd johtuen mallin valinnalla voidaan herkkyyteen vaikuttaa

ilman negatiivisia seurauksia algoritmin suoritusaikaan [MTLO02, CZ04].

3.2 Optimaalinen malli

Sopivan mallin kaytollad voidaan algoritmin herkkyytta nostaa useita kymme-
nié prosentteja [MTLO02]. Esimerkiksi kuvan 3.2 mallia 110100110010101111
kdyttavin 18-meerin (w = 11) on laskettu tuottavan herkkyyteen noin 50
prosentin parannuksen yhtendiseen 11-meeriin verrattuna, kun etsittavat
linjaukset ovat 64 eméaksen mittaisia ja linjattavien alueiden samankaltai-
suus on 0.7. Toisaalta kuvassa 3.3 nékyy, kuinka mallia 111001010011011
kiayttavan 15-meerin (w = 9) herkkyys on yhteniistd 8-meerié suurempi
isoilla samankaltaisuuksilla, mutta laskee 8-meerin herkkyyden alapuolelle
samankaltaisuuden ollessa alle 0.64. Toki on huomioitava, ettd edelld mai-
nituista syistd yhtendinen 8-meeri tuottaa noin neljé kertaa suuremman
madran osumia kuin painon 9 harva k-meeri.

Painolle w ei olekaan olemassa yhtd ainoaa optimaalista mallia, vaan kul-
lekin pituuden k, painon w sekd homologisten alueiden samankaltaisuuden

p ja pituuden L yhdistelmaélle on teoriassa laskettavissa optimaalinen malli

11
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Kuva 3.2: Herkkyyden vertailua lahes optimaalisen painon 11 harvan 18-
meerin (yhtendinen viiva), yhtendisen 11-meerin (katkoviiva) ja yhtendisen
10-meerin (pisteviiva) vélilld. Kuva kopioitu artikkelista [MTL02].

[CZ04, LMZ06, KLMT04]. Optimaalinen malli voidaan myos laskea asymp-
toottiselle homologisen alueen pituudelle, jolloin pituus voidaan oleellisesti
jattaa huomiotta sopivaa mallia valittaessa [LMZ06].

Taulukossa 3.1 ndhdadn herkkyysvertailua seitsemén erilaisen painon 10
mallin vililla. (Mallin herkkyydelld tarkoitetaan sitd kdyttavan k-meerin herk-
kyyttd.) Vaikka yhtendinen malli, joka on kdytossd tavallisessa k-meerissa,
parjaéd keskimaérin huonosti muihin malleihin ndhden, on huomioitavaa, et-
té se ei ole vertailun heikoin malli. Alhaisimman herkkyyden saanut malli
101010101010101011 muistuttaakin ldheisesti tasaisesti jakautunutta mal-
lia, jolla on osoitettu olevan jopa yhtendistd mallia huonompi herkkyys
[CZ04, BBV04]. Tasaisesti jakautuneella mallilla tarkoitetaan mallia, joka
on muotoa (10%)™1, missi a,n > 1, eli mallia josta loytyy merkkeja 1 ai-
noastaan tasavélein (esimerkiksi 1001001001). Pelkistd merkeista 1 koostuva
yhtendinen malli onkin tasaisesti jakautuneen mallin erikoistapaus, jossa
a =0 [II07a].

12
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Kuva 3.3: Painon 9 harvan 15-meerin ja yhtenéisen 8-meerin herkkyyden
vertailua. Kuva kopioitu artikkelista [MTLO02].

Se miksi jotkut mallit ovat herkempid kuin toiset, selittyy silld, etta
eri mallit tuottavat eri méérid osittain padllekkéisid osumia [LMZ06, I107a,
I107b]. Useat padllekkiiset osumat ovat turhia, sillé niistd saadaan luotua
lopulta maksimissaan yksi linjaus. Koska saman painoisilla malleilla on sama
odotettu kokonaisosumamaéré, ovat paillekkiiset osumat merkki osumien ka-
sautumisesta. Mallin herkkyys onkin vahvasti riippuvainen ei-pédallekkéisten
osumien lukuméarésté ja siis kddntéden verrannollinen paéllekkéisten osumien
maaradn nidhden.

Optimaalisinkaan harva k-meeri ei ylla herkkyydessid samalle tasolle
kuin dynaamiseen ohjelmointiin perustuvat algoritmit, koska osa linjauksista
saattaa jadda edelleen huomaamatta, jos mutaatio sattuu olemaan mallin
kannalta vadrédssa paikassa. Esimerkiksi samankaltaisuudella 0.7 optimaali-
seksi osoitettu painon 11 malli 111010010100110111 ei selkedsti voi tuottaa
osumaa, jos verrattavissa k-meereissé on kolme perdttiistd epatdsmaysté
[MTLO02]. Tahén tuovat apua seuraavaksi késiteltdavit useamman mallin

yhdistelmat.
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Thminen vs.

Malli Banaanikarpinen Hiiri
11011011000011011 86 % 94 %
11011000011011011 85 % 94 %
11001011001011011 82 % 93 %
11011011011011 81 % 92 %
111001001001010111 59 % 87 %
1111111111 45 % 82 %
101010101010101011 38 % 80 %

Taulukko 3.1: Vertailua erilaisten biologisten sekvenssimallien pohjalta luo-
tujen optimaalisten mallien vililld, kun useita ihmisen geenejé on linjattu
hiiren ja banaanikérpésen vastaavan geenien kanssa. Prosenttiluvut kuvaavat
malleilla 16ytyneiden lokaalien linjausten osuutta kaikista 16ydettévissé ole-
vista linjauksista. Taulukon tiedot poimittu artikkelissa [BBV04] esiintyvésta
laajemmasta taulukkosta.

3.3 DMalliyhdistelmat ja niiden optimointi

Yhden mallin sijaan voidaan kdytt6on ottaa myos useampia malleja yhtai-
kaisesti. Yhtaikaisella kaytolla tarkoitetaan sita, etté verrattavat k-meerit
hyvéksytddn osumaksi, jos yhdenkin kéytossd olevan mallin mukaan luodut
w-meerit tdsméaavit. Tamé on osoittautunut tehokkaaksi keinoksi nostaa
herkkyytté entisestadn [LMKTO04].

Kuvassa 3.4 ndhddén, miten optimaalisen malliyhdistelmén mallien m&a-
ran n kaksinkertaistaminen lisda herkkyytté ldhes samassa suhteessa kuin yk-
sittdisen mallin painon vihentdminen yhdelld. Kuten aikaisemmin todettiin,
k-meerin painon vihentdminen yhdelld lisdd osumien méaran odotusarvoa
noin nelinkertaiseksi. Sen sijaan mallien médrén tuplaaminen ainoastaan kak-
sinkertaistaa osumien méaaran [LMKTO04]|. TAm& johtuu siité, ettéd erilaiset
mallit tuottavat erilaisia w-meerejé ja taten mallien madran kaksinkertais-
tuessa kaksinkertaistuu my6s hajautustaulun w-meerien méaérd. Osumien
madra puolestaan kasvaa samassa suhteessa hajautustaulun koon kanssa.

Lisdantynyttd osumien méarda voidaan kompensoida kasvattamalla mal-
liyhdistelmén mallien painoa [YWCT04]. Koska mallin painon nostaminen
yhdelld vihentdéd odotetun osumaméarin neljiasosaan, saadaan osumien maé-

ra pidettyné samalla tasolla kdyttamaéalla nelinkertaista méérda painoltaan
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Kuva 3.4: Mallin painon vahentdmisen ja useamman mallin kdyton vaiku-
tuksia herkkyyteen. Yhtendiset viivat kuvaavat painon 11 malliyhdistelmien
(jarjestyksessa alhaalta ylos: n = 1,2,4,8,16) herkkyyksia erilaisilla saman-
kaltaisuuksilla. Katkoviivat kuvaavat eri painoisia yksittdisia malleja (jarjes-
tyksessd alhaalta ylos: w = 10,9, 8, 7). Kuva kopioitu artikkelista [LMEKTO04].

pykéldd suurempaa mallia. Optimaalisella yhdistelmélld herkkyys nousee ko-
konaisuudessaan téalloin samassa suhteessa kuin mallin painon vihentdminen
yhdella. Sopivaa malliyhdistelméaé kayttdmalld voidaan siis saada nostettua
herkkyyttd samassa suhteessa kuin painoa vihentamaélla, vaikuttamatta kui-
tenkaan osumien odotettuun méaédraan. Tata on havainnollistettu kuvassa 3.5,
jossa on vertailtu neljin mallin yhdistelmén ja painoltaan yhtd pienemmén
yksittaisen optimaalisen mallin herkkyyksia suhteessa tuotettujen linjausten
pisteméaériaan. Edelld mainituista syistd odotettu osumamaéérd on molemmil-
la sama, mutta yhdistelmallé voidaan herkkyydessa padsta jopa 15 prosentin
suhteelliseen parannukseen yksittdiseen malliin ndhden.

Malliyhdistelmia kaytettdessd kannattaa mallit valita siten, ettd ne eroa-
vat toisistaan useammasta kohtaa, jotta tunnistuskattavuus saadaan mah-
dollisimman suureksi [LMKTO04]. Jos mallit eroavat toisistaan vain viahén ja
ensimméinen malli ei linjausta loyda, jaa linjaus todennakoisesti huomaa-
matta muiltakin malleilta. Kuvassa 3.6 on havainnollistettu, miten kahdelta

toisiaan muistuttavalla mallilta jad huomaamatta linjauksia, joita kaksi
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Kuva 3.5: Heuristisella menetelmélla tuotetun neljin mallin yhdistelmén
(ylempi viiva) ja yksittdisen mallin (alempi viiva) herkkyysarvoja suhteessa
tuotettujen linjauksien pisteméardan. Eri painoista johtuen malliyhdistelma
(w = 11) ja yksittdinen malli (w = 10) tuottavat keskim&érin saman méaéran
osumia. Kuva kopioitu artikkelista [XBLMO04].

enemmaén toisistaan eroavaa mallia havaitsee.

Ongelmana useamman erilaisen mallin yhtdaikaisessa kdytossd on muun
muassa suuremman hajautustaulun vaatima tila [LMKTO04]. Yhden mal-
lin tuottamien w-meerin tilavaativuus on O(w(S — w + 1)), missd S on
kyselysekvenssin pituus. Kun jokainen malli tuottaa erilaiset w-meerit hajau-
tustauluun, kasvaa hajautustaulun koko lineaarisesti kaytossa olevien mallien
maardn suhteen. Ratkaisuksi tdhan voidaan pitkét kyselysekvenssit jakaa
osiin ja algoritmi suorittaa jokaiselle osalle erikseen. Mahdolliset katkeavat
linjaukset voidaan yhdistéé jalkikdteen. Toinen, hyvin hankalaksi osoittautu-
nut ongelma on optimaalisten malliyhdistelmien laskeminen, jota késitellian

seuraavassa aliluvussa.

3.4 Optimaalisten mallien ja malliyhdistelmien laskeminen

Jotta voisi 16ytda optimaalisen mallin halutulle painolle w, k-meerin pi-

tuudelle k, homologisten alueiden samankaltaisuudelle p ja pituudelle L,
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TGAAC ACCGAC
A

CGGA

3 ATTG TAGTCGGTTGG
110011011 110011011
110110011 101161011

CGGACTCT AGTCACCGAC
ATTGCTCA GGTCGGTTGG

Kuva 3.6: Esimerkki malliyhdistelméan valinnan seurauksista. Kuvassa vasem-
malla oleva kahden mallin yhdistelmé hyvaksyy linjauksessa esiintyvét kaksi
mutaatiota jos ne ovat etaisyyksilla 1, 3 tai 4, kun oikealla olevalla yhdistel-
mallé etdisyydet voivat olla 1, 2, 3, 4 ja 5. Tésta syystd vasemmanpuoleisella
yhdistelmaélléd 16ytyy vain toinen kuvassa olevista linjauksista, kun oikealla
olevalla yhdistelmallé 16ytyy molemmat.

on ensin kyettava laskemaan mallin herkkyys. Mallin herkkyyden eksak-
tiin laskemiseen on esitetty useita dynaamista ohjelmointia hyodyntéavia,
aikavaativuudeltaan eksponentiaalisia algoritmeja, ja onkin osoitettu, et-
ta herkkyyden laskeminen on NP-kova ongelma [LMKT04, ML07, LMZ06].
Koska eri mallivaihtoehtoja on eksponentiaalinen méaéara suhteessa pituu-
den ja painon erotukseen (k — w), on myds parhaan mallin valitseminen
NP-kova ongelma [LMZ06]. Malliyhdistelmien laskeminen on niin ik&én NP-
kova ongelma, silld my6s yhdistelmévaihtoehtoja on eksponentiaalinen maara
[LMKT04, LMZ06]. Vaikka jokainen néisté operaatioista tiytyy suorittaa
periaatteessa vain kertaalleen, kasvaa suoritusaika painoltaan suurilla mal-
leilla (w > 13) liian suureksi. Malliyhdistelmié ei voida néilld menetelmilld
kaytdnnossa laskea [1107a]. Useita heuristisia algoritmeja herkkyyden, op-
timaalisten mallien ja optimaalisten malliyhdistelmien laskemiseen onkin
kehitetty [LMZ06, MLO07, 1107a, CZ04, YWC'04, LMKTO04].

Erédat herkkyyden laskemiseen tarkoitetuista algoritmeista kayttéavat ar-
viointiin jotain herkkyyden kanssa korreloivaa, mutta helpommin laskettavaa
ominaisuutta [YWC104, 1107a, CZ04]. Jokaiselle mallille voidaan esimerkiksi
laskea padallekkdisyyskompleksisuus (engl. overlap complexity) liu'uttamalla
mallia itsensé ohitse indeksi indeksilté ja laskemalla, montako kertaa mallin
merkit 1 osuvat paéllekkiin (kuva 3.7) [MTL02, YWCT04, 1107a]. Paéllekki-
syyskompleksisuudella on vahva korrelaatio mallin tuottamien péaéllekkéisten

osumien suhteelliseen méaraan, jonka aikaisemmin todettiin olevan kdéntaen
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verrannollinen mallin herkkyyteen (ja jonka laskeminen on myts NP-kova
ongelma). Lisdksi on osoitettu, ettd herkkyydeltdén heikoimmilla tasaises-
ti jakautuneilla malleilla on kaikista malleista suurimmat paéllekkéisyys-
kompleksisuudet. Aikavaativuus péaillekkéisyyskompleksisuuden laskemiseen

on nelidllinen suhteessa mallin pituuteen.

101101
101101 1
101101 0
101101 2
101101 2
101101 1
101101 4
101101 1
101101 2
101 101 2
1 01101 0
101 101 1
16

Kuva 3.7: Paallekkéaisyyskompleksisuuden lasku mallille 101101. Rivit ku-
vaavat eri tilanteita, kun malli liu’utetaan itsensé ohitse. Jokaiselle riville on
laskettu péaallekkéin osuvien merkkien 1 mééra. Lopullinen péallekkaisyys-
kompleksisuus (16) saadaan summaamalla rivit yhteen.

Pienimpien péaallekkaisyyskompleksisuuksien omaavien mallien on to-
dettu olevan ldhes yhtéd herkkid kuin optimaaliseksi osoitettujen mallien,
vaikka péallekkéisyyskompleksisuus ei ota homologisten alueiden samankal-
taisuutta lainkaan huomioon [II07a, II07b]. Esimerkiksi samankaltaisuuksilla
0.7 < p < 0.9, painon 9 — 18 optimaalisten® mallien herkkyyksien vaihdellessa
valilla 0,12...0, 99, on paallekkéisyyskompleksisuudeltaan pienimpien mallien
keskiméaérainen ero herkkyydessd optimaalisiin malleihin ndhden alle 0, 0005.
Huomioitavaa onkin, ettd vaikka homologisten alueiden samankaltaisuudel-
la on vaikutusta mallin optimaalisuuteen, koostuu mallien parhaimmisto
eri samankaltaisuuksilla pdédasiassa samoista malleista, mutta hieman eri

jarjestyksessa.

3Koska varmasti optimaalisia malleja, joilla w > 13, ei voida nykymenetelmin tuottaa,
ei kaikkien viitatussa mittauksessa kaytettyjen mallien optimaalisuudesta ole tayttéd var-
muutta. Mallit on tuotettu edelld mainittua menetelméd hitaammalla menetelmallé, joka
pienemmilld painoilla (w < 13) tuottaa optimaaliseksi todettuja malleja [CZZ04].
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Parasta mallivaihtoehtoa etsittédessé voidaan kaikkien eri mallivaihtoehto-
jen lapikdymisen sijaan esimerkiksi l&dhted yksinkertaisesta mallista liikkeelle
ja ahneella algoritmilla vaihtaa yksitellen merkkien 0 ja 1 paikkoja valitsemal-
la vaihto, joka tuottaa herkkyyteen suurimman parannuksen [II07a, II07b].
Tatéd jatketaan kunnes herkkyyttd parantavaa vaihtoehtoa ei endd 16ydy.
Kéayttamalla herkkyyden laskemiseen péaallekkaisyyskompleksisuutta, saa-
daan algoritmi toimimaan polynomisessa ajassa, minké ansiosta voidaan
tuottaa malleja hyvinkin suurilla painolla (w > 64). Menetelméalla tuotet-
tujen mallien keskiméaarainen herkkyysero edellisessé kappaleessa mainituil-
la painoilla ja samankaltaisuuksilla optimaalisin malleihin ndhden on alle
0,0015.

Léhes optimaalisia malliyhdistelmia voidaan tuottaa vastaavasti edellé
mainittuja menetelmid hyodyntéen [II07a]. Yhden mallin sijaan algoritmi
muokkaa n:44 eri mallia toteuttaen vaihdon aina siind mallissa, jossa se
tuottaa suurimman parannuksen herkkyyteen. Menetelmén aikavaativuus
on polynominen, kuten yhden mallin tapauksessa, ja esimerkiksi 16 mallin
yhdistelmé (w = 11) voidaan tuottaa silld alle kymmenessd minuutissa.

Koska absoluuttisesti optimaalisten malliyhdistelmien laskeminen ei nyky-
tekniikalla ole kaytdnnossd mahdollista, on menetelmén tehokkuutta vaikea
arvioida. Tasté huolimatta, kuten kuvasta 3.4 ndhdééan, voidaan heuristi-
silla menetelmillé tuotettuja malliyhdistelmié kayttamalla selkeésti nostaa

algoritmin herkkyytt.*

4 Yhteenveto

Biologisen aineiston valtavan koon ja sen alati kasvavan méaran takia sen
késittelyyn tarvitaan tehokkaita algoritmeja. Muun muassa sekvensointi-
datan koonnissa ja homologisten alueiden etsimisessi kéytettavadn DNA-
sekvenssien lokaalien linjauksien etsimiseen onkin kehitetty vuosien saatossa
useita, toinen toistaan nopeampia ja tarkempia algoritmeja. Osa néista algo-

ritmeista perustuu yhteisten k:n mittaisten osamerkkijonojen eli k-meerien

4Kuvan malliyhdistelmét on tuotettu esitettys heuristiikkaa hitaammalla heuristii-
kalla, mutta vastaavat herkkyydeltdan kappaleessa kuvaillulla menetelméalld tuotettuja
yhdistelmié [I107a, LMKTO04].
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etsintddn haku- ja kohdesekvensseistd hajautustaulua hyédyntéen.

Toisin kuin lopulliset linjaukset, tavalliset k-meerit eivat itsessddn kui-
tenkaan voi sisdltdd mutaatioita, vaan niiden tulee olla identtisid. Tamé
aiheuttaa tilanteita, joissa osa hyvistdkin linjauksista jaa loytymétta. k:n
arvoa pienentamaélld voidaan nostaa osuman todennékoisyytta ja saada hukat-
tujen linjausten maaraa pienennettyéd. Samalla kasvaa my6s turhien, linjausta
tuottamattomien osumien maara, mika hidastaa algoritmin toimintaa.

Ratkaisuksi tdhan on kehitetty harva k-meeri, joka sallii epatdsméyksien
esiintya tietyissd kohdissa k-meerissé itsessdan ilman, ettd talld on vaiku-
tusta algoritmin nopeuteen. Harvan k-meerin toiminta perustuu malleihin,
jotka kertovat, missé kohtaa k-meerid epatdsmadvia merkkeja saa esiintyé.
Optimaalisia malleja kdyttdvien harvojen k-meerien on laskettu ja kokeelli-
sesti osoitettu 16ytdvan herkemmin lokaaleja linjauksia suhteessa tuotettujen
osumien madrdan kuin tavallisten, yhtenéisten k-meerien. Useamman mallin
yvhtéaikaisella kaytolla herkkyyttd voidaan nostaa entisestéan.

Ei kuitenkaan ole olemassa yhtéd ainoaa optimaalista mallia, vaan mallin
optimaalisuus riippuu homologisten alueiden samankaltaisuudesta ja pituu-
desta seké harvan k-meerin pituudesta ja sen painosta. Optimaalisen mallin
laskeminen on osoittautunut NP-kovaksi ongelmaksi, kuten my6s optimaa-
lisen yhdistelmén. Heuristisilla menetelmilld saadaan kuitenkin tuotettua
malleja, joiden herkkyys jaa vain murto-osan optimaalisten mallien herkkyy-
destd homologisten alueiden samankaltaisuudesta riippumatta. Kun myos
malliyhdistelmié voidaan tuottaa heuristisia menetelmid hyédyntéen, on
harvaa k-meerid hyodyntdmélld mahdollista padstd ldhes maksimaaliseen
herkkyyteen nopeuksilla, jotka eivit yhtendisilla k-meereilla olisi mahdollisia.
Tamé mahdollistaa muun muassa sekvensointidatan nopeamman kokoamisen
seka alati kasvavien geenitietokantojen entistéd tehokkaamman hyodyntéami-

semn.
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