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An	
  Exhaus*ve	
  Approach	
  to	
  the	
  Graph	
  Theore*c	
  Algorithm.	
  Below	
  is	
  a	
  counter-­‐example	
  that	
  occurs	
  on	
  both	
  
simulated	
  and	
  real	
  data.	
  

A	
  is	
  the	
  usage	
  matrix	
  and	
  B	
  is	
  the	
  Basis	
  Matrix,	
  the	
  inferred	
  clonal	
  matrix.	
  C	
  is	
  the	
  discre*zed	
  muta*on	
  
matrix.	
  To	
  solve	
  the	
  MU-­‐CFGMP	
  problem,	
  we	
  use	
  an	
  Integer	
  Linear	
  Program	
  (ILP)	
  to	
  infer	
  the	
  clonal	
  matrix.	
  
The	
  ILP	
  formula*on	
  is	
  omijed	
  in	
  this	
  poster.	
  

Solu*ons	
  

Note:	
  There	
  are	
  addi*onal	
  instances	
  at	
  144,	
  198,	
  and	
  594	
  that	
  are	
  not	
  shown.	
  

We	
  use	
  the	
  following	
  metrics	
  to	
  compare	
  between	
  the	
  PPM	
  solu*on	
  and	
  the	
  reference	
  solu*on.	
  	
  
1.   Delta	
  U:	
  The	
  error	
  in	
  predic*ng	
  values	
  in	
  the	
  usage	
  matrices.	
  
2.   Ancestral:	
  The	
  accuracy	
  in	
  predic*ng	
  ancestral	
  rela*onships.	
  
3.   Clustering:	
  The	
  accuracy	
  in	
  predic*ng	
  muta*on	
  clusters.	
  
4.   Incomparable:	
  The	
  accuracy	
  in	
  predic*ng	
  whether	
  two	
  muta*on	
  clusters	
  are	
  incomparable,	
  ie	
  if	
  two	
  nodes	
  are	
  on	
  

separate	
  branches	
  of	
  the	
  obtained	
  tree.	
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VIII.	
  	
  

1.  Based	
  on	
  the	
  poor	
  performance	
  of	
  both	
  PPM	
  and	
  Split-­‐Rows,	
  we	
  decided	
  that	
  using	
  Variant	
  Allele	
  
Frequencies	
  would	
  provide	
  more	
  useful	
  informa*on.	
  

2.  El	
  Kebir	
  et	
  al.	
  formulate	
  the	
  Variant	
  Allele	
  Frequency	
  Factoriza*on	
  Problem	
  (VAFFP)	
  in	
  which	
  they	
  use	
  
an	
  ILP	
  to	
  find	
  a	
  basis	
  matrix,	
  usage	
  matrix,	
  and	
  clonal	
  tree	
  T.	
  

3.  They	
  account	
  for	
  errors	
  that	
  are	
  likely	
  to	
  occur	
  on	
  real	
  data	
  by	
  clustering	
  muta*ons	
  that	
  are	
  likely	
  to	
  
have	
  occurred	
  together	
  and	
  by	
  restric*ng	
  their	
  ancestry	
  graph	
  to	
  only	
  include	
  edges	
  with	
  high	
  
confidence.	
  	
  

Real	
  Data	
  VII.	
  	
  

Other	
  Methods	
  
1.   Phylosub	
  uses	
  a	
  Bayesian	
  approach	
  to	
  sample	
  trees.5	
  
2.   CITUP	
  	
  enumerates	
  all	
  rooted	
  and	
  determines	
  the	
  best	
  tree	
  by	
  solving	
  a	
  quadra*c	
  program.	
  CITUP	
  

scales	
  very	
  poorly	
  with	
  n.6	
  
3.   Clomial	
  determines	
  tumor	
  frequencies	
  but	
  does	
  not	
  infer	
  the	
  evolu*onary	
  rela*onship.	
  Therefore,	
  

the	
  matrices	
  obtained	
  are	
  rarely	
  perfect	
  phylogeny	
  matrices.	
  7	
  
4.   LICHeE	
  finds	
  the	
  set	
  of	
  lineage	
  trees	
  that	
  are	
  consistent	
  with	
  its	
  VAF	
  data	
  but	
  does	
  not	
  provide	
  a	
  

rigorous	
  mathema*cal	
  jus*fica*on.	
  They	
  only	
  provide	
  an	
  interface	
  with	
  no	
  access	
  to	
  matrices	
  
obtained.7	
  

1.  Chronic	
  Lymphcy*c	
  Leukemia	
  (CLL).	
  Sequenced	
  over	
  mul*ple	
  
*me	
  points.8	
  

2.  Lung	
  Adenocarcinoma.	
  Sequenced	
  over	
  mul*ple	
  sec*ons.10	
  
3.  Renal	
  Cell	
  Carcinoma.	
  Sequenced	
  over	
  mul*ple	
  sec*ons.3	
  

(A)  An	
  example	
  of	
  a	
  Perfect	
  
Phylogeny	
  Matrix	
  with	
  3	
  
samples	
  and	
  4	
  muta*ons.	
  This	
  
matrix	
  is	
  a	
  perfect	
  phylogeny	
  
matrix	
  and	
  thus	
  is	
  conflict-­‐free.	
  	
  

(B)  The	
  Perfect	
  Phylogeny	
  Tree	
  
corresponding	
  the	
  Matrix	
  in	
  A.	
  	
  

(C)  Samples	
  that	
  contain	
  a	
  mixture	
  
of	
  popula*ons.	
  	
  

(D)  Observed	
  Muta*on	
  Matrix.	
  

IV.	
  


