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Préaca skiima zhlukovanie vel'kych datovych stborov v oblasti bioin-
formatiky, pri ktorom sa vyuZiji metédy spracovania signalov na ziste-
nie podobnosti ret'azcov DNA.

Teoreticka cast’ prace rozoberd typy zhlukovacich algoritmov, tedriu
matematickych transformdcii z domény spracovania signélov, ktoré sa
maji pouZit’ na spracovanie sekvencii DNA, sktima tieZ Specifikd tychto
sekvencii. Dalej sa zaobera pracami inych autorov v podobnej oblasti a
tieZ modifikaciami generickych porovnévacich funkcii do oblasti bioin-
formatiky.

V d’alSej casti navrhuje nové algoritmy, ktoré zavadzaja principy a po-
stupy spracovania dat na zdklade znalosti o ich Struktdre. Jedna sa o
pouzitie matematickych transformacii, ktoré doteraz na sekvencie DNA
pouZité neboli a tieZ o pristup zaloZeny na analyze s viacerymi rozliSe-
niami.

Cast’ venujtica sa implementdcii sktima existujtice softvérové prostriedky
z oblasti datovej analytiky a ich nedostatky. Navrhuje tiez zlepSenia ich
architekttry a realizécie. Dalej popisuje implementaciu komponentov,
ktoré vykondvaju zmietiovant analyzu DNA sekvencii.

Posledna cast’ porovnava presnost’ navrhnutych metéd tak s etablova-
nymi, ako aj experimentdlnymi metédami z dostupnej literattry, s cie-
I'om potvrdit’ alebo vyvratit' teoretické vlastnosti metéd vyplyvajice z
ich charakteristik.
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The thesis explores the clustering of large data files in the field of bio-
informatics, which utilizes signal processing methods for comparing
sequences of DNA data.

The first section discusses the types of clustering algorithms, the theory
of mathematical transformations to be applied for the comparison func-
tions improvement and the sequence characteristics in general. Then it
deals with the work of other authors in the use of mathematical trans-
formations for string comparison as well as the modification of generic
comparison functions for the field of bioinformatics.

The next part proposes new methods which process the data using ba-
sic knowledge of their internal structure. This include utilising signal
processing transformations never before used for DNA data and mul-
tiple resolution analysis methods.

The third part describes implementation of the algorithms. First, exami-
ning the implementation of existing software tools in the field of data
analytics and their drawbacks. It also proposes improving their archi-
tecture and realization. Further describes the implementation of compo-
nents that perform the mentioned analysis of DNA sequences.

The last section compares the accuracy of the proposed methods with
both established and experimental methods from the literature available
to confirm or refute the theoretical behavior of the methods resulting
from their properties.
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Cast' 1

TEORETICKE ZAKLADY PRACE



UvoD

Ostatné roky st v oblasti bioldgie a bioinformatiky charakteristické roz-
machom sekvenac¢nych technolégii novej generdcie, tzv. NGS (Next Gene-
ration Sequencing). Tieto umozZnili aj menSim pracoviskdm, za dostupné
néklady, tvorit’ vel'ké mnozstva dét, ktoré ale je potrebné d’alej spraco-
vavat’ pocitacovymi systémami.

Typickou tlohou spracovania takychto dat je korekcia chyb a skladanie
kratkych nacitanych sekvencii, tzv. short reads do dlhsich contigov. Ich
vytvorenim sa sice ziskaju ret'azce DNA, no tie, ako také, ni¢ nehovoria
o vlastnostiach tkaniva, z ktorého boli ziskané. Dalsim krokom je preto
zist'ovanie vlastnosti tkaniv cez hl'adanie vzorov v détach. Praca sa za-
meriava na hlbsiu analyzu sekvencii s cielom porovnat’ a zhlukovat
ich podl'a vzdjomnej podobnosti. Za tymto ti¢elom chceme, na rozdiel
od sticasnych metdd zakladajtcich sa na Statistickych vlastnostiach dat,
pouZit’ prostriedky z domény spracovania signalov.



UVOD DO TEORIE ZHLUKOVANIA DAT

Zhlukovanim dat (klastrovanim) sa rozumie ich zoskupovanie do zhlu-
kov tak, aby medzi entitami v rovnakom zhluku navzajom bola vicsia
podobnost/, ako voci entitdm z iného zhluku [9]. Tato vSeobecnd formu-
lacia pokryva vel'ké mnozZstvo algoritmov, z ktorych kazdy ma Speci-
tické vlastnosti a je ho mozné pouZit’ na uréitd mnozinu dat.

2.1 ZAKLADNE DELENIE ALGORTIMOV ZHLUKOVANIA DAT

Ked'Ze predosla definicia pokryva vel'kt mnoZinu problémov, ma vy-
znam proces zhlukovania dat doSpecifikovat’ pre rdzne typy tloh, vstu-
pov a/alebo pozadovanych vystupov.

2.1.1 Distribu¢né zhlukovanie dit

Distribu¢né zhlukovanie dét [9, 29, 6] (angl. Partitioning clustering met-
hods, distributive clustering) vytvéra jednoduché jednoznac¢né zhluky. Plati,
Ze kazdy zhluk obsahuje minimdlne jeden prvok a kazdy prvok patri
prave do jedného zhluku. Formalne definované: Majme mnoZinu dat
s n prvkami: D = {ey, ..., en}. Distribu¢né zhlukovanie rozdeli tieto
prvky do k zhlukov Cy, ..., Cy, pricom plati: Vi < k : C; € D a stcasne
Vi,j <k i#j: NG =0.

Znéme algoritmy (k-means, k-medoids) zatnt s k ndhodne vytvorenymi
zhlukmi, ktoré postupne iterativne optimalizujt sledujtc zlepSenie (zni-
Zenie hodnoty) funkcie rozdielnosti prvkov v rdmci zhluku. Jasnou ne-
vyhodou algoritmov spliiajicich vyssie dané podmienky je (1.) Jedno-
zna¢né priradenie prvkov do zhlukov a (2.) Zavislost’ od vopred sta-
noveného parametra k. Okrem toho negarantuju ndjdenie globalneho
optima.



2.1.2 Hierarchické zhlukovanie dit

Algoritmy hierarchického klastrovania [9, 29, 6] vytvdraju hierarchiu
zhlukov, tzv. dendrogram. Tento typ klastrovania sa aplikuje na déta,
u ktorych je mozné hierarchiu identifikovat/, t,j. majt viactiroviiové kri-
téria podobnosti, napriklad v bioinformatike fylogeneticky strom dede-
nia organizmov. Su zndme dva pristupy: Aglomerativny pristup (zdola
nahor) spdja drobné zhluky reldciou podobnosti do nadskupin, ktoré
neskor pokryju celt mnozinu objektov. Menej Casty distributivny pri-
stup (zhora nadol) deli vdcsie zhluky do mensich, v ktorych st si prvky
viac podobné. Z povahy algoritmov vyplyva tazkopddna zmena vet-
venia stromovej Struktary. Pokial algoritmus v jednom kroku chybne
zladi [rozdeli] dve vetvy, na ndpravu je potrebné znovu generovat’ celé
delenie. Situdciu komplikuje aj zla schopnost’ detekcie chybného kroku.
Algoritmus je schopny po case zistit/, Ze kvalita zhlukov je nizka, ale
nie je schopny urcit’, v ktorom kroku chyba nastala.

Aglomerativne pristupy typicky udrZzuji v kaZdom kroku vzdiale-
nostnt maticu vrcholov, z ktorej sa po spojeni dvoch vrcholov - vetiev
tieto odstrania a matica sa prepocita obsahujtic novy vrchol reprezentu-
juci aglomerét dvoch vetiev pdvodnych. Existuja viaceré pristupy, ktoré
sa liSia pocitanim vzdialenosti I'ubovolného vrcholu x od vrcholu m
vytvoreného spojenim dvoch vetiev s a s:

e Jednoduché spojenie (angl. Single Linkage - SLINK)[24]:
d(x, m) = min(d(x, s1),d(x, s2))

e Uplné spojenie (angl. Complete Linkage - CLINK)[24]:
d(x, m) = max(d(x, s1),d(x, s2))

e Parova metdda s aritmetickym priemerom - nevdhovana (angl. Un-
weighted Pair Group method with Mean Average - UPGMA)|[8]:

d(x,m) = M

2.1.3 Zhlukovanie ddt zaloZené na hustote

Predoslé metédy vykondvaji nad celou mnoZzinou dét operacie ako opti-
malizacia stredov zhlukov, zmena prislusnosti prvkov k zhlukom, spéja-
nie a delenie zhlukov. Zhlukovanie zaloZené na hustote [9, 29, 6] pracuje
sledujtc nasledovné kroky:



1. Né4jdi v priestore (n-rozmernom Euklidovskom) oblasti s vy$sou
frekvenciou vyskytu entit. Tieto oblasti prehlds za centrd budtcich
zhlukov a prvky zarad” do novovytvorenych zhlukov.

2. Prehl'adévaj ostatné prvky hl'adajic také, ktoré su blizke k uz za-
radenym prvkom. Pokial, spolu s uz zaradenymi prvkami, ich
pocet na jednotku priestoru nedosiahne podprahovi hodnotu (a
teda hustota je stale vyssia ako vopred definovany prah), zarad’
prvok do zhluku.

3. Pokial st vSetky prvky bud’ zaradené do zhlukov alebo ich vzdia-
lenost’ od akéhokol'vek zhluku zabezpecuje podprahovi hodnotu
hustoty, skon¢i. Prvky st zaradené do zhlukov, nie nevyhnutne
unikdtne, nezaradené prvky prehlas za chybné alebo zaSumené.

Je zrejmé, Ze algoritmy st schopné nachadzat’ zhluky nekonvexnych
tvarov. Casové néroénost’ prehl'adavania priestoru sa da vylepsit’ zain-
dexovanim prvkov do n-rozmernej mriezky, ¢im sa vytvori nova sku-
pinu algoritmov - Zhlukovanie na mriezke (angl. Grid-based clustering.)

2.2 FUNKCIE PODOBNOSTI PRVKOV

V Casti 2.1.1 bola spomenuta funkcia rozdielnosti prvkov v ramci zhluku
(angl. within-cluster variation). Zhlukovanie dat je problém z kategorie
tzv. ucenia bez ucitel'n, kedy nie st k dispozicii trénovacie data. Jedi-
nym klI't¢om na uréenie podobnosti prvkov v zhluku, resp. prislusnosti
prvku k zhluku je potom vhodne vytvorend metrika podobnosti prvkov.
Jej vhodna vol'ba ma teda zna¢ny vplyv na kvalitu zhlukovania a ma
vyznam sa 1fiou zaoberat’. Konkrétny popis funkcii pouZitelnych v ob-
lasti bioinformatiky sa nachddza v casti 4.3, tato kapitola sa zaoberd
pouzivanymi funkciami vSeobecne.

2.2.1  Metriky na urcenie kvality zhluku

Zhlukovanie sa snazi zaradit’ prvky do skupin tak, aby medzi prvkami
v skupine bola ¢im vécsia a medzi prvkami roznych skupin ¢im mensia



podobnost’ [9]. Z tohto vyplyvaji dve zdkladné metriky: podobnost/,
sim() a rozdielnost’, dist(). So vzajomnym vzt'ahom*:

sim(er, ex) = 1—dist(eq, e2)
kde ey, e; stt dva prvky, pre ktoré sa rozdielnost’ [podobnost’] vyhodno-
cuje.
Dalej je moZné vyhodnotit' priemernt rozdielnost’ prvkov vramci zhluku
alebo castejSie priemernt rozdielnost’ prvkov k centru zhluku:

ZpGCi dist(p, ci)
n

Ec, =

1

kde C;j je zhluk, pre ktory sa metrika urcuje, c; je jeho centrum a n pocet
prvkov, ktoré obsahuje.

Sucet takychto zhlukovych charakteristik je moZzné pouzit' na ohodno-
tenie celkovej kvality zhlukovania.

2.2.2  Funkcie rozdielnosti prukov

Funkcia rozdielnosti prvkov, oznacovana tiez skratene ako vzdialenostna
funkcia, je funkcia o dvoch vstupnych parametroch - prvkoch, ktord
kvantifikuje rozdielnost’ medzi nimi. PoZaduja sa nasledovné vlastnosti
[28]:

e Pozitivita: dist(e;,ez) > 0;dist(eq,e2) =0 <= e; = ey.

e Symetria: dist(ey, e;) = dist(ey, e2)

e Trojuholnikova nerovnost’: dist(ej, e;) + dist(ey, e3) > dist(er, e3).
Prvky st charakterizované vektorom atribttov. Pre numerické atributy

ap...ax je funkcia dist typicky Euklidovska alebo Manhattanska vzdia-
lenost':

distg(er, ez) = €/|a1(€1) —aj(e)? + ... +lax(er) — ax(ez)?
distm(er, e2) = lai(er) —aj(ex)| + ... +|ax(er) — ax(ez)| =

Vlai(er) = ar(e2)]! +... +laxler) — axlez)]
Zovseobecnenim je tzv. Minkowského vzdialenost’ [33] s parametrom

qg:

distq(er, e2) = Vlar(er) — ar(ez)|9+ ... +|ax(er) — ax(ey)[

1 Pri normovani rozsahov vsetkych atribtitov na rozsah < 0,1 >.



Pre q = 1 vzt'ah pocita Mannhattanska vzdialenot/, pre q = 2 Eukli-
dovskt vzdialenot’, pre q = oo rieSenie limitne konverguje k maximu
rozdielu medzi atribtitmi, ¢o je mozné, samozrejme, vypocitat’ aj efek-
tivnej$im sposobom.

Pre nenumerické atribtity je najc¢astejSim postupom ich prevod na nu-
merické atribtty. Tymto sa umozni pouZitie Standardnych vzdialenost-
nych funkcii. Je mozné ale tiezZ navrhnat’ Specializovant vzdialenostnu
funkciu pre iné typy dat. V préci sa budeme d’alej zaoberat’ obidvomi
pristupmi.



MATEMATICKE MODELY A TRANSFORMACIE
POUZITE V PRACI

3.1 FOURIEROVA TRANSFORMACIA

Fourierov rad [10] predstavuje aproximdciu I'ubovol'nych (zloZitych) pe-
riodickych funkcii st¢tom jednoduchych periodickych funkcii sin(x) a
cos(x) - s rozli¢nou periédou a amplitidou. Funkciu f(x) je teda moZzné
podla tejto aproximécie vyjadrit’ ako:

f(x) =ap+ Z (ansin(nx) + bncos(nx))

n=1
pricom an a by st koeficientami pre f(x)

PouZitim Eulerovej identity e = cos(x) + isin(x) je mozné ukazat, Ze:

e e—ix
cos(x) = ———
2
a ) .
X _ p—ix
sin(x) = -
2i
Potom ) .
elnX + e—lTlX
cos(nx) = ———
2
a ) .
einx _ o—inx
sin(nx) = -
2i
Ked'Ze (v mnozine redlnych cisel) e = —e ", je moZné stcet kosinu-

sofd pre I'ubovol'nt funkciu vyjadrit' ako stucet zloZiek e'™:
f(x) = Z cne™

Fourierova transformdcia (d’alej DFT) je zovSeobecnenie rovnakého prin-
cipu pre neperiodické funkcie. Lubovolnt funkciu povazuje za sucet
periodickych kmitov r6znych ndsobkov zédkladnej frekvencie - s roz-
licnou periédou, amplitidou a fazovym posunom zaciatku. Z vektora



vzoriek (funkénych hodnét f(x)) dizky N ziska pre kazdu frekvenénu
zloZku k amplitddu a fazovy posun zaciatku, pricom sa uvazuje N frek-
vencii v rozsahu < OHz; N — THz > Xy:

N—-1

Xy = Z Xne 2N (1)

n=0
kde:
N je dizka vektora vzoriek x; xy, je hodnota vektora x v bode n,x, =
x[nl, k €< 0,N —1 > je index v spektrdlnej doméne
X je hodnota amplitady a fdzového posunu zaciatku pre zloZzku o frek-
vencii k. Vo vysledku zlozka pre fdzu pociatku je:

phsy = tan™! (re(Xk),im(Xk))

¢o predstavuje uhol osi x a spojnice komplexného vysledku a pociatku
v dvojrozmernej koordindtovej ststave komplexnych cisel. ZloZzka pre
amplitadu je:

ampy = \/Te(Xk)z-im(Xk)z

¢o predstavuje absolttnu vel'kost’ komplexného vysledku.

Algoritmus DFT teda transformuje vektor realnych &isel dizky n na vek-
tor komplexnych &isel dizky n uchovévajtci informacie o zlozkach frek-
venéného spektra pre transformovany signdl.

Fourierova transformécia sa vyuZiva najma v spracovani signdlov, pri
ktorych je potrebné rozlisit' rdozne frekvencie alebo zistit' rozloZenie
frekvencného spektra. Aplikacie zahfnaju typicky separéciu radiovych
frekvencii pri prijme, odstranenie Sumu, alebo oddelenie spektier zvu-
kovych signalov za ticelom zosilnenia alebo zoslabenia ich zloZiek.

3.1.1 Alternativne maticové vyjadrenie DFT

Koreri jednotky (de Moivreovo ¢islo) je komplexné &islo, ktoré umocnené
prirodzenym ¢&islom N sa rovna 1.

2 . 21mn
wn = (cosW +18mW) =

Zlozky vo vzt'ahu pre vypocet DFT st teda korene jednotky. Sti¢in ma-

671271%

tice My takej, Ze (My)jx = w!i=10~1) a vstupného vektora x je rovny
vystupnému vektoru X, ktory je vysledkom DFT.
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Obr. 1: Vzorovd matica DFT pre N =4; wg =1

3.1.2  Rychla Fourierova transformdcia

Algoritmus DFT, podl'a (1) pocita pre kazdu zlozku frekven¢ného spek-
tra Xi; k =< 0,N — 1 > stet N hodnot. Casovad narotnost algoritmu
teda dosahuje O(n?). Na dlhé vstupné vektory (vid' 4.3) sa tym stdva
nepouZitel nym.

Efektivnejsi sposob vypoctu, s ndrotnostou O(nlog(n)) je zndmy ako
Cooleyho-Tukeyho algoritmus [4], resp. Rychla Fourierova Transforma-
cia (FFT).

Algoritmus je rekurzivny, typu divide and conquer (rozdel'uj a panuj):

1. FFT jednoprvkového vektora sa rovnd jemu samému.

2. Vstupny vektor x dizky N rozdel na dva vektory x1,x(?), polo-
vi¢nej dizky.

3. Rekurentne zisti X\",X(?) ako FFT polovi¢nych vstupnych vekto-
rov x1,x(?).

4. Vysledok komponuj pomocou korerov jednotky takto:
prei =<0, %): '

X; = X\ 4 wixt?

Xion = X{" — whx?

i

,_.
3
N

Algoritmus je z dovodu deleni na poloviéné vektory efektivny pre dizky
2" (n je prirodzené &islo). Vektor inej dizky sa doplni nulovymi hodno-
tami na najbliZsiu vac¢siu mocninu.
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3.2 INE TRANSFORMACIE
3.2.1  Walshova-Hadamardova transformdcia

Walshova-Hadamardova transformécia (WHT) [21] je zovSeobecnenim
Fourierovej transformdcie. Prvky obdobnej transformacnej matice sa po-
¢itaju vzt'ahom:

(Huy = (1%

j.k je skalarny sutcin bitovych reprezentdcii ¢isel j, k.

Obr. 2: Vzorovd Walshova matica pre N =4

Aj pre WHT existuje rekurzivny algoritmus rychlej transformaécie

(FWHT) [21]. Ako Obr. 2 uvddzame vzorovi maticu pre transformdciu
4-prvkového vektora. V literattire sa oznacuje bud’ ako Hy alebo ako
H,, ked'Ze transformécia sa z rovnakych dovodov pouZiva na vektory
dizky 2", v tomto pripade n = 2.
St dostupné prace zaoberajtice sa pouzitim WHT [20] v oblasti pocita-
¢ového videnia na vyhl'addvanie a identifikdciu (dvojrozmernych) ob-
razovych vzorov, ¢o je tloha podobna porovndvaniu jednorozmernych
ret’azcov.

3.2.2  Vinkové transformdcie (Haarova transformdcia)

VInkové transformécie (angl. Wavelet transformation, WT) st transforma-
cie, ktoré zo vstupného signalu generuju ¢asovo a frekvencne zavislé vy-
stupy. Pracuji na principe okna, do ktorého je vpisand wavelet funkcia.
Okno (vel'kosti mensSej, nanajvys rovnej ako vstupny vektor) precha-
dza cez hodnoty vektora a postupne integruje stciny wavelet funkcie
a hodnoét vstupného vektora. Pre malé hodnoty frekvencie sa pouziva
Siroké okno, ktorym sa zist'uje pritomnost’ frekvencnej zlozky naprie¢
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celym vstupom. Pre rychlejsie frekvencie sa vel'kost’ okna zuZuje, ¢im je
mozné zistit’ silu frekvencénej zloZzky v rdmci vymedzenej ¢asti vstupu.

Rozdiely oproti Fourierovej transformécii:

e Pri Fourierovej transformadcii vplyvaji hodnoty vstupu na vsetky
hodnoty vystupu (Fourierove funkcie st lokalizované pre frekven-
cie, nie v ¢ase, resp. priestore). VInkové transformaécie st lokalizo-
vané aj pre frekvencie aj pre cas.

o Niektoré funkcie, napriklad tie s ostrymi hranami (¢o je aj pripad
transformdcii znakovych ret'azcov - vid' 4.3), je mozné rovnako
kvalitne aproximovat’ vyuZitim mensieho poctu zdkladnych wa-
velet funkcii ako zakladnych sinusoid, ked'Ze tieto prirodzene opi-
suji zaoblené drahy.

A B C
ol o] ]
2 2 AT
= c c
[ [ [
=3 = =
s $ $
&= = =
cas cas cas

Obr. 3: Porovnanie vystupov FT, lokalizovanej FT a WT.

Obréazok 3 porovnava vystupy Fourierovej (Obrdzok 3 - A), lokalizo-
vanej Fourierovej (Obrazok 3 - B) a vlnkovej (Obrazok 3 - C) transfor-
maécie. Fourierova transformdcia zist'uje pritomnost’ frekvencie (a fazy)
v rdmci celého vstupu. Vysledkom je teda vektor hodnot sil frekvenc-
nych zloziek. Lokalizovana Fourierova transformdcia pracuje rovnako,
no v tomto pripade sa vypocet rozdeli na viacero behov a kazdy beh
dostane ako vstup iba ¢ast’ vstupného vektora. Tymto sa ziska matica
hodnot sily frekvencnej zlozky napriec frekvenciami a poziciou v ramci
vstupu (¢asom). Vlnkové transformécia z dovodu postupnej zmeny vel'-
kosti okna poskytne obraz o spektre ako bol popisany vyssie.
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Haarova transformdcia

Haarova transformécia je druh vlnkovej transformacie, pricom sa ako
zékladnd wavelet funkcia pouZiva tzv. Haarova funkcia definovana na-
sledovne:
1 pre0 <t <12
d(t)=q —1 prela<t<1
0 inak

3.3 ZAHLADZOVANIE V SPEKTRALNEJ DOMENE

Pri rychlom sposobe vypoctu transformacii (FFI, FWHT) sa predpo-
klada vstupny vektor dét o dizke 2", kde n je prirodzené &islo. Pokial
déta takuto dizku nemajd, je obvykla praktika doplnit’ vstupny vektor
na takuto dizku nulovymi hodnotami, ktoré by nemali vplyvat na vy-
sledok. Obdobna situdcia nastdva aj pokial data maja dizku 1 = 2%,
ale chceme ziskat’ vyssie rozliSenie spektra, teda viac spektrdlnych ko-
eficientov ako 1, kedy sa déta doplnia nulovymi hodnotami na dizku
rovnu Zelanému poctu spektralnych koeficientov.

Problém tohto pristupu vSak spociva v skokovej zmene vo vektore vstup-
nych dat. Fourierova transformdcia aproximuje hodnotu funkcie repre-
zentovanej vektorom vstupnych dat sumou funkcii sinusového tvaru.
Bude teda transformovat’ aj ttito skokovti zmenu, napriklad sériou:

1
sin(x) + %sin(3x) + gsin(Sx) + ...

Této séria sa premietne do vystupu a zapric¢ini efekt oznacovany ako
Gibbsov jav [13]
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Obr. 4: Porovnanie vystupu transformdcie periodického signdlu bez (hore) a s
pouzitim zahladzujtceho okna (dole).

Na elimindciu javu sa relevantna (nenulova) cast’ vstupného vektora
prendsobi vektorom hodnot, ktory zahladi hrany. Je zndmych a v literattre[13,
11] popisanych vela typov takychto okien, vid" Obr.5. Ich vlastnosti a
vplyv sa daja zhrnut’ nasledovne:

e Prvky pociatku a konca vstupného vektora sa ndsobia mensimi
hodnotami ako prvky v strede vektora. Ich vplyv na vysledné
spektrum je teda mensi. Toto je neZiaduci jav, ktorému nedoké-
Zeme zabréanit'.

e Prvky vstupného vektora sa nasobia typicky hodnotami mensimi,
nanajvys rovnymi jednej. Suma hodnoét prvkov vstupného vektora
sa teda zniZi a absolutne hodnoty zloZiek frekven¢ného spektra
prestant byt relevantné. Pri vyhodnocovani spektier vzniknutych
transformdciu bioinformatickych dét by jav nemal mat’ vplyv na
vysledok, ked’'Ze vSetky vystupy budeme normalizovat'. Je vSak
potrebné dbat’ na to, aby sa normalizacia vykonévala podl'a cha-
rakteristik spektra, napriklad podl'a sti¢tu jeho zloZiek a nie podl'a
charakteristik vstupného vektora.

e Pouzitie okna zahladi Sum vo frekven¢nom spektre, no ¢iasto¢ne
zarovnd aj dominantnd zlozku spektra - vid" Obr.4, na ktorom
mda dominantna zloZka spektra po transformécii s pouzitim za-
hladzujticeho okna viditeIne menej ostry priebeh a zrezany vr-
chol (angl. scalloping). Déata, na ktoré chceme transformaécie pouZit’
st zname Castymi inserciami a deléciami, ktoré ovplyviiuju vzdia-
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lenosti medzi castami sekvencii. Takto mo6zu vzniknat' mierne
odchylky v spektralnej reprezentacii, kedy sa rozdiely vo vzdia-
lenosti podobnych casti genému reprezentuji mierne odliSnymi
spektralnymi koeficientami. Pri pocitani transformacii, vyuZijac
zahladzovacie oknd, budeme schopni néjst’ prekryv medzi domi-
nantnymi spektralnymi koeficientami (neskor) aj napriek oc¢akéva-
nému miernemu vzijomnému posunutiu ich pozicii.

Na zvyraznenie poslednej menovanej pozitivnej vlastnosti poZadujeme,

aby zahladzovacie okno dosahovalo maximalny $irkovy rozptyl lokal-

nych maxim, ¢omu zodpovedd Blackmannovo-Nutallovo okno (BNW)

[7].

Hamming

. . . . D~ N
500 600 700 BOO 900 1000

Obr. 5: Porovnanie tvaru zahladzujtcich okien vel'kosti 1000 podl'a viacerych

autorov.
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ZHLUKOVANIE DAT V BIOINFORMATIKE

Bioinformatika je oblast’ informatiky zaoberajtica sa komplexnym spra-
covavanim dat ziskanych z molekdal DNA. Kapitola poskytne strucny
popis pouzivanych pojmov a vykonavanych procesov v oblasti infor-
macného spracovania DNA.

4.1 ZAKLADNE POJMY V BIOINFORMATIKE
4.1.1 DNA

Deoxyribonukleové kyselina (DNA), je prirodny polymér pritomny v
zivych organizmoch. Sklada sa z dvoch zavitov $pirély zloZenej z nuk-
leotidov, medzi ktorymi st vdzby z dusikatych b4z - Adeninu, Cytozinu,
Guaninu a Tyminu. Informdcia nesend molekulou DNA je kédované po-
radim bédz a v bioinformatike sa reprezentuje ako znakovy alebo bitovy
ret'azec. Bazy st teda kédované bud’ znakmi {A, C, G, T} alebo bitovo,
kedy sa kazdému znaku priradi 2-bitovy kod.

4.1.2 Read
Read je kratka sekvencia, ktord vznikla procesom sekvencovania (digita-

lizacie ret'azcov) DNA. Jej dizka zavisi od pouZitej technoldgie, typicky
sa pohybuje od 100 do 1000 znakov (base pairs - bp).

4.1.3 Contig

Contig je sekvencia znakov (bdz DNA), ktord vznikla porocesom spéja-
nia read-ov do dlhgich postupnosti. Jej diZka je niekol'ko tisic bp. Contig
je vstupom do d’alSieho spracovania ret'azcov algoritmami zhlukova-
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nia dat. Terminom sekvencia DNA, resp. vstupniy vektor, budeme d’alej
oznacovat’ prave contig.

4.2 POROVNAVANIE RETAZCOV DNA
4.2.1  Metdédy zaloZené na zarovnani ret' azcov

V bioinformatike sa zarovndvanim ret’'azcov DNA [RNA, proteinov] (angl.
Alignment-based methods for sequence analysis) mysli ndjdenie spolo¢ného
zaciatku dvoch ret'azcov a ich preorganizovanie vsunutim alebo odstra-
nenim casti ret'azcov tak, aby sa rovnaké Casti ret'azcov mapovali na
seba. Ciel'om je identifikdcia regiénov s rovnakymi postupnost’ami baz
[aminokyselin], ktoré implikuji podobné vlastnosti. Inym vyuzitim je
mapovanie nacitanych ret'azcov na referencnti sekvenciu. Je pritom po-
trebné zohl'adnit’ urcité javy, ktoré sa v sekvencidch vyskytuji bud’ pri-
rodzene alebo vznikli chybou pri procese sekvenovania:

e Insercia: Vsunutie ret'azca dlzky n do ¢asti genému. Vo vysledku
sa javi ako cast’ ret'azca, ktort treba pri zarovnani odstranit’, resp.
na jej miesto vsunat’ prazdne znaky do referencnej sekvencie.

e Repeticia: n— nasobné nacitanie ¢asti gendmu do vysledného re-
t'azca. Vo vysledku sa javi ako viac replik sekvencie, no nie nevy-
hnutne za sebou. Pri zarovnani je potrebné redundantna repliku
odstranit’ alebo vsunat’ prazdne znaky do referen¢nej sekvencie.

o Delécia: Odstranenie casti genému, vo vyslednom ret'azci podsek-
vencia chyba. Pri zarovnani je potrebné doplnit’ prdzdne znaky do
sekvencie tak, aby cast’ pred a po delécii zarovnala s referen¢nou
sekvenciou.

e Substitiicia: Nahradenie, resp. chybné identifikovanie bazy [amino-
kyseliny] v ¢itanej sekvencii. Znaky treba nahradit’ inymi.

Problematika chybovosti je omnoho zlozitejSia [1] a nie je predmetom
tejto prace, cielom bolo poukédzat’ na mnoZinu problémov, ktoré musia
algoritmy zarovnavania riesit’.

Parové alebo viacnasobné zarovnavanie ret’azcov bolo zdkladom met6d
analyzy sekvencii [19]. Tieto algoritmy st ale pomerne pomalé, ked'Ze
urenie zarovnania resp. vzdialenosti medzi dvomi sekvenciami sa vy-
konéva pérovo a pritom sa bert do tvahy vSetky znaky obidvoch sek-
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vencii. St zndme algoritmy (napr. Rabin-Karpov [16]) ktoré vykonaju
hl'adanie podret'azcov s ¢asovou naroénostou O(n + k), kde n je dizka
détového ret'azca a k dizka vzorky, n >> k. Operacia sa ale vykonava
pre vSetky podret'azce, teda O(n) vzoriek a celkovy ¢as spravovania
narastie na druhtt mocninu dizky sekvencii [19]. Je teda zrejmé, Ze algo-
ritmy so zarovndvanim sekvencii nie st optimdlne pre pracu s dlhymi
ret'azcami a je vhodné sa im vyhnut, pokial je to moZné.

4.2.2  Metddy nevyZadujiice zarovnanie ret’azcov

Typickym bioinformatickym problémom je proces tvorby tzv. fylogene-
tickych stromov. Tym sa mysli hierarchickd Struktira, reprezentujtca
vzt'ahy medzi biologickymi druhmi. Pri jeho tvorbe sa pracuje so sek-
venciami DNA, ktoré prejda procesom hierarchického zhlukovania. Na
vyhodnotenie podobnosti dvoch biologickych druhov nie je vSak po-
trebné poznat’ presné zarovnanie sekvencii, postacuje schopnost’ kvan-
tifikovat’ vzajomnua podobnost’ dvoch dét.

Problém kvadratickej ¢asovej ndrocnosti zarovndvania sekvencii riesi
mnoZzstvo algoritmov porovndvania ret'azcov bez ich zarovnania (angl.
Alignment-free Sequence Comparison). Vac¢sina takychto algoritmov je za-
loZend na porovnavani Statistickych charakteristik sevencii, ako napri-
klad metéda frekvencii slov (angl. Word Frequencies) [15, 19]:

e Zkazdej vstupnej sekvencie dizky n ziskaj pre definované k vietky
slova = podret'azce dizky k. Typicky k = 8, 4% = 65536 réznych
slov.

e Zisti pocet kazdého z podret'azcov a vytvor tak vektor frekvencii
slov.

e Pri porovnavani sekvencif nepracuj so znakmi sekvencii, ale s vek-
tormi frekvencii, ktoré st diskrétne, kratsie a I'ahSie manipulova-
telné. Pouzi Standardné algoritmy, napriklad zhlukovu analyzu.

Urcitym vylepSenim algoritmu je metéda frekvencii riedkych slov (angl.
Spaced Word Frequencies), ktord spociva v nahradeni stivislych oblasti
dizky k binarnou maskou s va¢sou dizkou, obsahujicou indexy pozici
"match” a "do not care”. Dve slova sa prehlasia za zhodné, ak sa zhodujt
na poziciach oznacenych “match”, pricom hodnoty na poziciach “do not
care” sa neuvazuju. Vyhodou je niZ$ia vzajomna zavislost' dvoch vzo-

18



riek. Podl'a autora algoritmu [18] st bazy leZiace pri sebe navzdjom
ovplyviiované a vyber vzorky cez vicsie okno zaruci vyber nezdvislych
baz a teda presnejSie vzorkovanie sekvencie.

Inf autori zist'uja pocty di- tri- a tetra- nukleotidovych pocetnosti podl'a so-
tistikovanych vzorcov [25], ¢o vSak nemeni Statisticka podstatu met6dy.

4.3 VYUZITIE MATEMATICKYCH TRANSFORMACII NA POROVNAVA-
NIE RETAZCOV

Ciel'om pouzitia matematickych transformadcii na jednorozmerné ret'azce
(napriklad sekvencie DNA) je (1): Ziskat’ I'ahSie porovnatelné vektory

- diskrétne, ¢iselné a pod., ktoré (2): LepSie reprezentujui vstupny vek-

tor. Ulohy a ciele vykonavané v procese porovnavania ret'azcov, ako aj

existujici vyskum v tejto oblasti opisujt nasledujtce casti.

4.3.1  Transformdcia ret’'azcov na vstupné vektory

Signalové transformécie (vo vSeobecnosti) vyzaduja zapis signdlu (dat
vstupného vektoru) v ¢iselnej forme. Pre sekvencie DNA, ktoré obsa-
hujt 4 prvky sa typické dva pristupy prepisu baz na ¢iselné hodnoty:

e Reprezenticia korefimi jednotky: Hodnotam béz (A, C, G, T) sa
priradia do vstupného vektora kdédové hodnoty z mnoZziny kom-
plexnych ¢&isel tak, aby tieto boli korefimi jednotky. Jedno mozné
kédovanie je: ‘A’ =1,/C' = —,/G’ =1,/T’ = —1. Vstupny zna-
kovy retazec GCATAACTTG sa transformuje na vektor [i,-i,1,-
1,1,1,-,-1,-1,i]. Tento postup vyuziva prace vychadzaju z MAFFT
[17, 10].

e Reprezenticia bindrnymi indikatormi: Sekvencia sa reprezentuje
¢ bindrnymi vektormi, kde c je kardinalita vstupnej abecedy. Kazdy
reprezentuje jeden znak abecedy, pricom v indikédtorovej sekven-
cii BSI; znaku i sa nachddza hodnota 1, ak sa v ret'azci nachéa-
dza znak i na zodpovedajticej pozicii a hodnota 0 inak. Napri-
klad retazec GCATAACTTG sa pretransformuje na vektory A-
>[0,0,1,0,1,1,0,0,0,0], C->[0,1,0,0,0,0,1,0,0,0] a pod. Tuto stratégiu
vyuZiva podobne zamerand praca skiimajica pouzitie DFT pri
tlohe hodnotenia podobnosti sekvencif [31].
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Ani jeden z pristupov vSak nedokdZe implicitne korigovat' chyby sek-
vendtorov, v dosledku ktorych sa v sekvencii vyskytuja casti v reverz-
nom poradi a s komplementdrnymi bazami, teda ‘T’ namiesto ‘A’ a G’
namiesto 'C’ a vice versa. Na oSetrenie menovaného problému navrhu-
jeme pristup zaloZeny na kédovani iba nekomplementarnych baz

e Bipolarna reprezenticia: Hodnotdm baz sa priradia iba redlne ko-
dové hodnoty, napr. ‘A’ ="' T" = 1/C" =/ G’ = —1, dbajic na
komplementaritu baz A-T a C-G.

Pri pouziti tohto typu je v takomto pripade signalové spektrum sekven-
cie a jej reverzovaného komplementarneho ekvivalentu zhodné.

4.3.2  Prdce injch autorov

Changchuan Yin: Meranie podobnosti DNA sekvencii Fourierovou transformd-
ciou s vyuZitim v hierarchickom zhlukovani

Changchuan Yin et al. sa vo svojej pomerne aktudlnej préci [31, 32, 30]
zaoberaja vyuZitim FT na zist'ovanie vzajomnej (pairwise) podobnosti
dvojic sekvencii. Algoritmus spektrdlne;j transformdcie podl'a Yin et al. [31]
je jednoduchy a priamociary, no napriek tomu, podl'a autorov dosahuje
dobré vysledky. Postup je nasledovny:

e Vstup: Tri sekvencie DNA:
{SEQ1(dlzkyN1), SEQ2(dIzkyN2), SEQ3(dlzkyM)};
M > N1,M > N2

e Vystup: Tri parové vzdialenosti medzi sekvenciami {|SEQ1—SEQ?2],
ISEQT —SEQ3|,[SEQ2 — SEQ3|}
e Proces:
1. Vytvor zo vstupnych vektorov SEQ1, SEQ2, SEQ3 bindrne sek-
vencie BS1,BS2,BS3 (vid’ vyssie).
2. Spocitaj Fourierove spektra z binarnych ret'azcov BST — PS1,
BS2 — PS2,BS3 — PS3M.
3. Rozsir spektrd PS1(dizkyN1) a PS2(dizkyN2) na dizku M.
Vzniknu rozsirené PSTM, PS2M.
4. Vypocitaj jednoducht Euklidovska parovi vzdialenost’ me-
dzi spektrami PSTM, PS2M, PS3M:
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d(PSTM, PS2M), d(PSTM, PS3M), d(PS2ZM, PS3M).
Tieto st vystupom algoritmu.

K préci si dovolime uviest’ niekol'’ko pozndmok:

e Z kazdého vstupného vektora by mali vzniknat’ Styri bindrne sek-
vencie, kazdd reprezentujica jeden znak abecedy {A, C, G, T}. V
préci st spominané tri bindrne sekvencie, pre kazdy vstupny vek-
tor jedna. Popis konkrétnej realizdcie mapovania Styroch ret'azcov
na jeden alebo pripadného zanedbania niektorych znakov v préci
chyba.

e Signdl reprezentovany bindrnou sekvenciou BSx je diskrétny a nie
periodicky. Transformdcia takéhoto signdlu je spojitd [22]. Je teda
mozné zistit' aj hodnoty frekvenéného spektra, ktoré nereprezen-
tuja frekvenciu n.% ;€ P.V tomto pripade nulové hodnoty dopl-
nené ku kratSej zo sekvencif tvoria pridant informdciu potrebnt
k dopocitaniu d’alsich medzil'ahlych hodnot. Vo vyssie popisa-
nom postupe by preto bolo pravdepodobne efektivnejsie nahradit’
kroky 2 a 3 nasledovne:

2. Rozsir bindrne sekvencie BS1 (diikyN]) a BSZ(diZkyNZ) na
dizku M doplnenim nulami na konci. Vzniknt rozsirené
BS1M, BS2M.

3. Spocitaj Fourierove spektrd z binarnych ret’azcov
BSTM — PSTM, BS2M — PS2M, BS3 — PS3M.

Tung Hoang: Novd metdda na zhlukovanie DNA sekvencii s vyuZitim Fourie-
rovho spektra

Metéda navrhnutd Tung Hoang et al. [14] (d’alej metéda momentového
spektra podl'a Yin et al. [14]) je pokratovanim vyssie popisaného postupu.
Blizsie sa pritom zaoberd konkrétnou realizdciou porovnania dvoch
podret'azcov s vyuzitim v hierarchickom zhlukovani. Autori za hlavny
prinos uvadzaji zavedenie tzv.momentov ako parametrov zhlukovania.
Podl'a definicie [14] je j — ty moment pre konkrétny znak abecedy
{A,C, G, T}, napriklad A definovany ako:

N-1T
MA = o Y (PSA(K));5 = 1,2,3...
k=0

PS(k) je k —t4 zlozka silového spektra, teda druha mocnina vel'’kosti

k — tej zlozky vystupného vektora transformadcie, PS(k) = X (k).

21



Autori navrhujt aj vzt'ah na vypocet faktorov ocJA a kone¢ny moment

ma tvar
N-—1

A__ ] A —

M = NN é(PS (K));§=1,2,3..
kde N je pocet vsetkych znakov v sekvencii a Na pocet znakov A v
sekvencii. Vypocet sa analogicky prevedie pre vSetky znaky abecedy
{A,C, G, T} a ziska sa tym niekol'’ko momentov
M}, M§, M$, MT, M2, MS, M$, MT, M4, M§, M§, M1 ). Tieto sa pouziju
ako charakteristiky v procese zhlukovania. Autori si od procesu sl'u-
bujt jednak redukciu dimenzionality - z vel'kého vektora charakteristik
o dizke zodpovedajtcej dizke sekvencie sa ziska vektor o dizke 12. Rov-
nako sa odstrani problém spracovania sekvencif roznych dizok - vektor
mé dizku 12 pre aktkol'vek sekvenciu. Diskutabiln4 je vypovedna hod-
nota takejto 12-tice charakteristik.

Russel W. Hanson: Analyza DNA sekvencii vyuZitim FFT

Russel W. Hanson [10] vo svojej préaci vyuZiva spektrd FT aj na prob-
lémy zarovnania ret'azcov, ktoré, ako bude ukdzané neskor, budeme
potrebovat’ ¢iasto¢ne poznat’ aj v naSom vyskume.

Autor vyuziva vlastnost’ FT, Ze Fourierova transformécia z konvoltcie
dvoch vstupnych ret'azcov je stucin dvoch Fourierovych transformdcii
ret’azcov samotnych. Pojmom sti¢in sa mysli bodovy (Hadamardov) siicin,
ktory predstavuje stcin po prvkoch vektora: Vi : O; = I1;.12;. Vlastnost
je popisand vzt'ahom:

x x y = DFT™'(DFT(x) ® DFT(y))

Kde x je hladand vzorka a y databdza. Vysledny vektor c¢ indikuje
zhodu diiky d na pozicii N —n — 1, pokial len? = d. Autor pouZiva
prvy spominany pristup transformécie postupnosti na numerické vek-
tory.
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Obr. 6: Vystup analyzy zarovnania sekvencii pomocou FT. *

4.3.3 Vyhodnotenie porovnania podobnosti ret' azcov

Suzana Vinga et al. priniesli podrobny prehl'adovy c¢lanok [28], v kto-
rom popisujd a porovnavaju metédy vyhodnotenia - kvantifikacie roz-
dielu v multidimenziondlnom priestore, ktory tvoria dlhé vektory atri-
bttov - charakteristik. Clanok pochadza sice z roku 2002, teda z asu
najvacsieho rozmachu Statistickych metéd porovnévania ret'azcov, pra-
cuje s frekvenciami kratkych slov a neuvaZuje s matematickymi trans-
formdciami, no vac¢sina principov popisanych v préci je pouZzitelnych aj
na transformované data.

Vidhovand Euklidovskd vzdialenost’

Véhovanie slov méa odstranit’' nerovhomerny vplyv roznych slov na vy-
sledok. Ide o upravu klasickej Euklidovskej vzdialenosti o priradent
vahu slova p

N
distiye (X, Y) = Y piai(X) —ai(V))?
i=1

1 Obrazok prebraty z [10].
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Kovariancné metriky

Upravou Euklidovskej vzdialenosti o kovarianénd $truktdru vznikne
tzv. Malanahobisova vzdialenost”:

diste(X,Y) = ZZ ai(X) — ai(Y)).s{3".(q5(X) — q;(Y))

i=1 j=1

Matica s je kovariantnd matica medzi atribtatmi aj, a;. Pre vel'ky pocet
atribtitov je takyto vypocet zjavne ¢asovo narocny.

Metédy zaloZené na uhle v n-dimenziondlnom priestore

Majme dva vstupné vektory o n prvkoch. Pokial tieto vektory urcuja
bod v n-rozmernej kartezidnskej ststave, spojnica pociatku ststavy a
takto daného bodu predstavuje definovant tse¢ku. Medzi dvomi taky-
mito tseckami je moZzné vypocitat’ uhol podl'a vzt'ahu:

Z‘L 1 al (Y)

\/Zl 1 @i (X )2-\/21:1 ai(Y)?

Zaujimavou Vlastnost’ou metody je j€j nenéchylnost’ na opakovania,

.....

distang(X,Y)

pomere. Pripominame, Ze ¢lanok sa zaoberd metrlkaml, ktorych vstu-

pom je histrogram slov v sekvenciéch.
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NAVRH ALGORITMOV POROVNAVANIA RETAZCOV

Ako bolo spomenuté, globalnym cielom vyskumnej préce je zlepsit
metddy hierarchického zhlukovania dlhych ret'azcov znakov reprezen-
tujticich ret'azce DNA aplikovanim viacerych druhov matematickych
transformécif z domény spracovania signalu. Nasledujtca kapitola na-
vrhuje postupy pouZitia tychto transformdcii s ohladom na povahu a
vlastnosti dat, ale tiez uvazujiic zamysl'any vystup, casovi a pamét'ovi
narocnost’ rieSenia.

5.1 PRISTUPY K POROVNAVANIU RETAZCOV

Pri hierarchickom zhlukovani je potrebné poznat’ parové vzdialenosti

medzi jednotlivymi entitami. Tieto je moZné ziskat’ dvomi sposobmi:

e Data porovnat’ pomocou Specifickych vzdialenostnych funkcii, ktoré
budt mat’ na vstupe retazce DNA. Vzhl'adom na povahu prace
by mali pouzivat’' matematické transformdcie.

e Transformovat’ ret'azce DNA na numerické vektory, ktoré mozu
byt vstupom generickych vzdialenostnych funkcii, ako napr. Min-
kowského vzdialenost'. Je vhodné numerickti reprezentdciu zis-
kat’ ako matematick transforméciu ret'azca.

Existujt teda dva moZzné pristupy, kazdy s vyhodami a nevyhodami.

5.1.1 Pdrovy pristup zaloZeny na transformacnyjch vzdialenostnijch funkcidch

Tento pristup reflektuje prvy menovany pristup a teda algoritmy spa-
dajtice do tejto kategérie vytvaraju aplikaéne-Specifické vzdialenostné
funkcie. Ulohou funkcie je naitat' vstupné data porovnavanych entit,
transformdciou ziskat’ frekven¢nd [resp. pri niektorych transformaciach
temporalno-frekven¢nti] reprezentaciu déat a na zédklade nej vyhodnotit
vzdjomnu podobnost. Ked'Ze poéitanie transformécie povaZujeme za
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¢asovo ndro¢ny krok, je zrejmé zZe pristup, ktory pocita transformacie
vektorov vstupnych dat pre kazda dvojicu elementov md znaénu ca-
sovli naro¢nost’, konkrétne: O(n?.m.log(m)) kde n je pocet sekvencii
a m je (strednd) dizka sekvencii. Na druhej strane, tieto metédy majt
minimélnu pamat'ova ndro¢nost, nakol'ko nie je potrebné udrZiavat
v pamaiti vektory charakteristik pre vSetky sekvencie, ale iba pre dve,
ktoré sti porovnavané v case.

5.1.2 Linedrny pristup zaloZeny na transformacnej filtrdcii vstupnyjch ddt

Metody, ktoré oznacujeme ako linedrne filtre maja za ciel’ vykonat’ trans-
formécie kaZzdej vstupnej entity prave raz. Takto sa ziska vektor cha-
rakteristik reflektujtci spektrdlnu reprezentaciu entity, ktory bude mat’
typicky mensiu kardinalitu, ako vektor vstupnych dat a zaroven kvoli
svojej spektralnej povahe nebude brat’ do Givahy transpozicie vo vstup-
nych datach. Casové néaroc¢nost’ bude O(n.m.log(m)).

5.1.3 Zaradenie metdd vyZadujiicich zarovnanie

V kontexte porovndvania vlastnosti roznych pristupov uvddzame aj ob-
dobné kategorizovanie metéd vyZadujtcich zarovnanie vstupnych po-
stupnosti. Zarovnanie je parova operacia, vyhodnocuje sa teda pre kazda
dvojicu entit. Casovd naro¢nost’ zarovnania je kvadraticks, vysledna
narocnost’ je teda: O(n2.m?), resp. pre MUSCLE O(n%.m) [5]. Oproti
tomu sa obidva vysSie spomenuté pristupy menej naro¢né. Pripomi-
name vsak, Ze v tejto rovine ide o teoretické tivahy o ndrocnostiach.

27



5.2 METODY VZDIALENOSTNYCH FUNKCII

Z dovodu spinanej vyssej ¢asovej ndro¢nosti pristupu parového porov-
navania sa metédam vzdialenostnych funkcii venujeme vo vyrazne men-
Sej miere. Oproti filtrovym metédam disponujt z principu jednou vel-
kou vyhodou: Dokéazu posudit’ kontext dvoch sekvencii pouZitim vy-
razne vacSieho poctu charakteristik, ako by bolo moZné posudzovat’
filtrovou implementdciou. Preto sme navrhli jednu metédu aj z tejto
skupiny, s cielom posudit’ jednak kvalitu ostatnych navrhovanych me-
téd, ale hlavne vhodnost’ transformaécii z domény spracovania signalu
na bioinformatické déta ako taka.

5.2.1 Metdda lokdlneho konvoluc¢ného zarovndvania sekvencii

Spominand metéda lokalneho zarovnania sekvencii MAFFT [17] alebo
aj pristup R. Hansona [10] popisany v Casti 4.3.2 vyuZivaja konvolu-
ciu dlhého ret'azca DNA a kratSej vzorky na ndjdenie vyskytu otocenej
vzorky v dlhom ret'azci. Pre naSe tcely potrebujeme zistit' priblizna*
podobnost’ dvoch ret'azcov a na to nam postacuje ndhodne alebo sys-
tematicky vybrat’ k kratSich tsekov - vzoriek jednej sekvencie, zistit’
a kvantifikovat’ ich najlepSie zarovnanie v kompletnej druhej sekven-
cii a z k takto ziskanych kvantifikatorov urcit’ vyslednt podobnost'. Je
nutné podotknut’, Ze aby sme zachovali jednu zo zdkladnych vlastnosti
vzdialenostnych funkcii - symetrickost, je postup potrebné vykonat' po-
uZijic obidve sekvencie ako zdroj vzoriek aj ako kompletnt referen¢na
sekvenciu a vysledna vzdialenost’ urcit’ ako minimum alebo vdhovany
priemer tychto dvoch hodnét. V opa¢nom pripade by symetrickost’ ne-
bola zachovand, napriklad, pokial by bola jedna sekvencia podret'az-
com drubhe;j.

Presnd podobnost’ je mozné ziskat’' pomalymi metédami plného zarovnania sekven-
cii. Navrhované heuristiky nedokazu ani teoreticky tplne presne kvantifikovat’ po-
dobnost’ ret'azcov. Ciel'om je, ¢o najviac sa k presnej hodnote priblizit' vyuZitim ¢o
najmenej vypoctovych zdrojov.
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Numerickd reprezentdcia sekvencii pre vyjpocet konvoliicie

Konvoltcia dvoch signélov [resp. funkcii, ret'azcov] zist'uje stcet bodo-
vych nasobeni funkénych hodnoét cez pohyblivé okno. Formélne:

M
(fxg)lnl= >  f(n—m).g(m)
m=——M

Ak chceme kvantifikovat’ tplnost’ zarovnania vzorky na ret'azec, po-
trebujeme néjst’ takd reprezentéciu vzorky - funkcie g, aby jej funkéné
hodnoty v ndsobeni s funkciou f boli rovné &islu p v pripade zhody
znakov ret'azcov a (rovnakému) ¢islu r v pripade nezhody, napriklad:

A | a+bi 1 -0.1 -0.1 -0.1
Clc+di| -o1 1 -0.1 -0.1
G|le+fi -0.1 -0.1 1 -0.1
T|g+hi| -o01 -0.1 | -0.1 1

Pre velkost' abecedy rovnti dvom je navrh reprezentativnych hodnot
jednoduchy. Pouzijic napriklad A = 1,B = —1 je vysledok rovny jednej
v pripade zhody a minus jednej inak. Pre Styri znaky je ale mozné te-
oreticky dokazat’, Ze takato reprezentdcia neexistuje, a to ani pouZijic
komplexné koeficienty. MoZeme jedine navrhnut’ koeficienty tak, aby
na diagonale boli rovnaké kladné vysledky a mimo diagonaly vysledky,
ktoré v priemere davaja nulu a teda by nemali ovplyviiovat’ vysledok.
V implementécii pouzivame nasledovné hodnoty:

AIC|IG|T

H Q0>
-
"
H
o
o
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Popis algoritmu

e Vstup: Dve sekvencie DNA, vel'kost’ okna, krok posunutia okna:
{SEQ1,SEQ2, Ny, Ng}

e Vystup: Hodnota parovej vzdialenosti dvoch sekvencii.

e Proces:

1.
2.

Pre dvojicu sekvencii SEQT, SEQ2:
Zisti numerickt reprezentéciu sekvencie SEQ1 a vypocitaj FT
ST =FT(num(SEQ1)) tejto reprezentdcie

. Opakuj kroky 4 aZ 6 pre kazdé okno W o dizke N,, dané

sekvenciou SEQ2 a posunutim N

Zisti modifikovant numericka reprezentaciu otoceného re-
tazca W a vypocitaj FT S2 = FT(rmum(W)) tejto reprezen-
tacie

. Vyndsob vektory S1,S2 do vektora S a vypocitaj inverzna FT

I =FT71(S) tohto vektora

Vo vektore I ndjdi maximédlnu hodnotu Iy e« - tadto predsta-
vuje najlepSie zarovnanie sekvencii W a SEQ]1. Pre tplné za-
rovnanie bude hodnota rovna vel'’kosti okna N,,

Zisti priemer vSetkych ziskanych hodnét 14,y = avg(Imax)-
Ked'Ze vyhodnocujeme rozdielnost’ sekvencii a nie ich po-
dobnost’, vysledkom mo&Ze byt napriklad ﬁ

8. Opakuj kroky 2 aZ 7 pre dvojicu sekvencii SEQ2, SEQ]T

9. Vysledkom je minimum alebo vadZeny aritmeticky priemer

dvoch medzivysledkov z krokov 1 a 8.
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5.3 METODY TRANSFORMACNYCH FILTROV

Cast’ venovand metédam nazvanym ako Metddy transformacnych filtrov
popisuje algoritmy, ktoré jednorazovo transformujt sekvencie DNA na
numerické vektory a tieto st d’alej uZ porovnavané standardnymi fun-
kciami, napr. Euklidovska vzdialenost’, alebo iné, popisané v casti 4.3.3.
Ked'Ze sa préca zaoberd vyuZitim matematickych transformdcii z do-
mény spracovania signédlu, buda tieto numerické vektory vychadzat' z
frekvencného spektra vstupnej sekvencie.

5.3.1 Metdda spektrdlnej analyzy cez posiivajiice sa okno

Metéda porovndvania frekvencie slov Word Frequencies Method [19], vid’
Cast’ 4.2.2 pracuje na Cisto Statistickom principe, zaloZenom na pomerne
kratkych slovach s typickou dizkou 4-8 znakov [19, 31]. Jasnou nevyho-
dou je mala dizka slov, no tto nie je mozné zvysit z dévodu vel'kej
kardinality abecedy (4 znaky pre sekvencie DNA, 20 znakov pre prote-
inové sekvencie).

7 O

Obr. 7: Znazornenie spektrdlnej analyzy bindrnej sekvencie s oblastami vy-
skytu indikéatora.

O distribucii znakov naprie¢ sekvenciou vsak vypovedd aj frekvencné
spektrum sekvencie. Pokial sa v sekvencii nachddzaja oblasti s vyssou
hustotou vyskytu sledovaného znaku, v spektrdlnej doméne budu do-
minantné koeficienty, ktoré zodpovedajti periéde vzdialenosti takychto
oblasti. Pre vzorova sekvenciu na Obr. 7 to bude koeficient pre peri-
6du o dizke 8 znakov. Transformacia najde vietky takéto vzory naprie¢
sledovanou vzorkou, ktorej dizka je rddovo véacsia, ako technicky limit
dizky slov z metédy Word Frequencies. Ked'7e v sekvencidch DNA sa
¢asto nachddzaju transpozicie, t.j. ¢asti sekvencii sa nemusia ani v pri-

buznych sekvencidch vyskytovat’ v rovnhakom poradi, chceme stéle za-
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chovat’ statisticky charakter metédy. Tento docielime pocitanim trans-
formaécii cez postvajtce sa okno a s¢itanim vsetkych spektralnych ob-
lasti do jednej.

SEQ

Obr. 8: Schématické zndzornenie algoritmu popisaného v casti 5.3.1

Popis algoritmu

Algoritmus je moZzné implementovat’ pouZitim akejkol'vek spektrélnej
transformdcie. Pri FFT je moZné v numerickej reprezentdcii sekvencie po-
uzit' aj komplexnt reprezentaciu ako v bode 1 ¢asti 4.3.1. Pri transfor-
macidch s celo¢iselnym alebo redlnym vstupom je potrebné pouzivat
binarne indikdtory baz - jednu pre kazdy znak abecedy alebo trans-
forméciu pocitat’ iba pre jeden znak abecedy celkovo. Uvddzame prvy
menovany postup:

e Vstup: Sekvencia DNA, Vel'kost” okna, Krok posunutia okna:
{SEQ(dIzkyN), N,,, Ng}
e Vystup: Vektor spektralnych charakteristik s dizkou:
Ny}
e Proces:
1. Vytvor vektor nulovych hodnot F,es ako vysledok spektralnej
analyzy sekvencie SEQ
2. Opakuyj kroky 3-5 pre kazdé okno W o dizke N,, dané sek-
venciou SEQ a posunutim N
3. Vytvor zo vstupného vektora SEQ[W] numericku reprezenta-
ciu num(W)
4. Spocitaj FFT F; numerickej reprezentécie vektora num(W).
5. Scitaj vektory Fres a Fy
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6. Vektor Fres je po skonceni vSetkych iterdcii vysledkom algo-
ritmu.

Metoda sa osvedtila pracujtic s oknami dizky niekol'’ko tisic bp, ktoré
sa vyrazne prekryvali. Podrobnosti o vysledkoch st uvedené v casti
venovanej testovaniu.

5.3.2 Metdda dominantnych spektrdlnych koeficientov

Pri praci s frekven¢nymi spektrami ziskanymi zo sekvencii DNA je po-
trebné si opat’ uvedomit’, Ze sekvencia DNA nie je periodicky signal.
Je teda pravdepodobné, Ze frekvencné spektrum bude obsahovat’ vel'a
nenulovych koeficientov. Metéda dominantnych spektralnych koeficien-
tov sa snaZi vybrat’' niekol'’ko najvyraznejsich spektralnych koeficientov
a tieto nasledne poskytnat’ vo forme riedkeho vektora <pozicia, hod-
nota> funkcii, ktord dokaze takéto vektory porovnat'.

Popis algoritmu transformacnej filtrdcie

Algoritmus je opdt’ mozné implementovat’ pouzitim akejkol'vek spek-
trélnej transformacie. Uvddzame sposob s pouZitim FFT a komplexnou
reprezentaciou znakov abecedy:

e Vstup: Sekvencia DNA, Parameter podielu dominantnych koefi-
cientov, Max. dizka spomedzi vietkych sekvencii:

{SEQ/ Nthr/ Nmax}
e Vystup: Riedky vektor dominantnych spektralnych koeficientov.

e Proces:

1. Zisti numerick reprezentdciu sekvencie SEQ.

2. Doplii numerickt reprezentaciu sekvencie nulami na dizku
najdlhsej sekvencie v ddtovej mnoZine. Krok je dolezity z do-
vodu spravneho skalovania spektier.

3. Aplikuj zahladzovacie okno (volitelné).

4. Vypocitaj FT S = FT(num(SEQ)) tejto reprezentacie a zisti
absolttne zlozky spektralnych koeficientov. PS = abs(S)

5. Zisti pivotny prvok - N .Nmax -ty najvacsi prvok vektora
PS.
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6. Do vysledku vloZ hodnoty a pozicie takych prvkov vektora
PS, ktorych vel'kost’ je vdcsia, nanajvys rovna vel'kosti pivot-
ného prvku. Takyto riedky vektor je vysledkom transforma-
cie.
Je nutné podotknut’ Ze samotné absoltitne hodnoty spektrdlnych ko-
eficientov su irelevantné, ked'ze podl'a Parsevalovho teorému buda vel-
kosti koeficientov priamo timerné dizke sekvencie, z ktorej vznikli. Je
ale moZné normalizécia reciprokou hodnotou dizky sekvencie vo¢i ma-
ximalnej dizke Npax.

Se0, [~ —

\
FFT\
SEQ
2\ Fy
FFT | P 1 [ [ P IR R |

Obr. 9: Schématické zndzornenie algoritmu popisaného v casti 5.3.2

Popis algoritmu porovnania vektorov

e Vstup: Dva riedke vektory dominantnych koeficientov:
{(V1,V2}

e Vystup: Hodnota parovej vzdialenosti dvoch sekvencii.

e Proces:

1. Zisti podobnost’ dvoch vektorov ako pocet zhdd pozicii do-
minantnych koeficientov Ny qtch

2. Transformuj podobnost’ Ny qtch na rozdielnost’ ako D = 1

Nmatch
Vi V2 - NP
alebo D = Card(N )’Lfa;d( ). Ked'ze normalizécia prebehla do-
matc

plnenim sekvencii na rovnakt dlzku vo filtra¢nej transforma-

cii, d’al$ia normalizacia uZz nie je potrebna.
3. Rozdielnost’ D je vysledkom algoritmu.
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5.4 METODY FILTROV S VYUZITIM MRA
5.4.1 Analjza s viacerymi rozliSeniami: Motivdcia

Mutac¢né procesy sekvencie DNA st charakteristické okrem iného in-
serciami [resp. deléciami] znakov z jednotlivych regiénov, pre podrob-
nosti vid" ¢ast’ 4.2. Takdto insercia [delécia], hoci aj krétkej casti sek-
vencie, vyrazne ovplyvni spektrdlne koeficienty prisltichajice vysokym
frekvencidm na celom sledovanom okne. Z tohto vyplyva potreba sle-
dovat’ vysoké frekvencie v rdmci mens$ich okien, kedy spominany jav
ovplyvni hodnoty v danom okne, no neovplyvni spektradlne koeficienty
v susednych okndach. Pristup je zndmy v doméne spracovania signalu
a oznacuje sa ako analyza s viacerymi rozliSeniami [3] angl. Multiple
Resulution Analysis - MRA, d’alej MRA. Pre naSe ticely budeme pouZi-
vat’ Haarovu transformadciu, ako Specializdciu Vlnkovych transformaécii
a modifikovant Fourierovu transforméciu.

5.4.2 Metéda MRA vlnkovych transformdcii

Haarova transformaécia, vid’ ¢ast’ 3.2.2 je najjednoduchsou transforma-
ciou z mnoziny VIlnkovych transformdcii. PouZiva ortogonalnu vinkovua
funkciu a je teda teoreticky vhodnd na spracovanie signdlov nadobtda-
jacich diskrétne funkéné hodnoty (vratane dat DNA).

Haarova transformacia vracia zo vstupného vektora dizky N vystupny
vektor rovnakého datového typu dizky N. Tento obsahuje %L koefi-
cientov zodpovedajtce periodam dizky 25; k €< 0, loga(lseq) —1 > a
jeden tdaj o DC komponente. Je zrejmé, Ze pocet prvkov radu konver-
guje k ¢islu N. V kazdom okne sa hodnota vIinkovej funkcie integruje
s hodnotami vstupného vektora, ako bolo spomenuté v casti 3.2.2. Zis-
kame teda aj temporalnu informéciu o zastapenych frekvenciach, no z
dovodu mozZnych transpozicii, popisanych v predoslej kapitole, je tato
irelevantna a je legitimne vsSetky koeficienty prislichajtice k jednej frek-
vencii s¢itat’ do jedného. Takto sa ziska vystupny vektor dizky log(N),
kde N je dizka vstupného vektora, kde jednotlivé zlozky reprezentujt
periédy signalu s dizkami 2P, kde p = 1..log(N).

35



Popis algoritmu

e Vstup: Sekvencia DNA, resp. I'ubovol'na sekvencia s vopred defi-

novanou kardinalitou pouzitej abecedy, vel'kost’ okna, krok posu-

nutia okna:
{SEQ(dizkyN), N,,, N}

e Vystup: Vektor spektrdlnych charakteristik pre kazdy sledovany

znak abecedy s dizkou:

{log(N,y).C}, kde C je kardinalita sledovanej abecedy, najcastejsie
C=4

e Proces:

1.

2.

Opakuj body 2-7 pre kazdy znak abecedy:
Vytvor vektor nulovych hodnot Hires ako vysledok spektrdl-
nej analyzy znaku i

. Opakuj body 4-7 pre kazdé okno W o dizke N,, dané sekven-

ciou SEQ a posunutim Ng

Vytvor zo vstupného vektora SEQ[W] bindrnu sekvenciu BS;,
kde i je sledovany znak.

Spocitaj Haarovu transforméciu H; vektora BS;.

Scitaj koeficienty zodpovedajtce rovnakej frekvencii do redu-
kovaného vektora Hireq

Scitaj vektory Hires @ Hired

Spoj vektory Hiyes do jedného vystupného H,.s, tento je vy-
sledkom algoritmu.

Metdda tspesne riesi problém prili§ vel'kych okien pre vysoké frekven-

cie. Jej problémom ale je, Ze poskytuje iba spektrdlne koeficienty pre

periédy s dizkou rovnou mocnine dvoch a teda mala vel'kost’ vysled-

ného indiké&torového vektora.

5.4.3 Metéda MRA spektrdlnej analyzy cez postivajiice sa okno

Hlavnou nevyhodou predoslej met6dy je fakt, Ze pocita iba spektralne

koeficienty pre frekvencie zodpovedajtice periédam s dizkou rovnou

mocnine dvoch. Modifikdcia metédy pocita FFT pre kazda vel'kost’

okna rovnud mocnine dvoch medzi danou minimélnou a maximélnou

vel'kost'ou. Vysledky ziskané analyzou s pouZitim okien mensej vel-

kosti sa, z vy$Sie uvedenych dovodov, spocitavaju do jedného vektora.

36



Uvedeny postup pocita s reprezentdciou vstupného vektora komplex-
nymi koeficientami ako v bode 1 casti 4.3.1. Metdédu je moZzné pouzit
aj pre reprezentaciu binarnymi indikatormi, vtedy sa postup opakuje
pre kazdy znak abecedy a na zaver sa vektory zret'azia ako v bode 8
predoslého postupu. Pre jednoduchost’ uvddzame prvy sposob.

SEQ

Obr. 10: Schématické zndzornenie algoritmu popisaného v Casti 5.4.3

Popis algoritmu

e Vstup: Sekvencia DNA, resp. 'ubovol'na sekvencia s vopred defi-
novanou kardinalitou pouZitej abecedy, max. vel'kost’ okna, min.
vel'kost’ rozliSenia, krok posunutia okna:
{SEQ(dizkyN), Nyymax, Nywmin, N}

e Vystup: Vektor spektralnych charakteristik s dizkou Nyymax

e Proces:

1. Vytvor vektor nulovych hodnot F,es ako vysledok spektrélnej
analyzy vstupného vektora.

2. Opakuj body 3-11 pre kazdé okno W o dizke Nyymax dané
sekvenciou SEQ a posunutim Ng

3. Vytvor vektor nulovych hodnot Feg; dizky Nyymax ako vysle-
dok spektrdlnej analyzy okna W.

4. Opakuj body 4-10 pre kazdu vel'kost’ pod-okna N,
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5. Vytvor vektor nulovych hodnot Fres; diiky N,,; ako vysledok
spektralnej analyzy okna W pod-oknom dizky Ny;.
6. Opakuj body 5-9 pre kazdé pod-okno W; o dizke N,,; dané
oknom W a posunutim o N,,;
7. Vytvor zo vstupného vektora W[Wj] reprezentatni sekvenciu
RS (korene jednotky, bindrne indikatory a pod.)
8. Spocitaj FFT F vektora RS.
9. Stitaj vektory Fregij a F
10. VloZ vektor F,¢5 na zodpovedajice® miesto vo vektore Fres;
11. S¢&itaj vektory Fregi @ Fres
12. Fres je vystupom algoritmu.

Situdciu sa pokusa ozrejmit’ schéma na Obrazku 10. Metéda ma po-
dobné ¢rty ako pristup zaloZeny na ST-FFT pristupe, na rozdiel od neho
dokéze pracovat’ aj s datami obsahujtcimi inzercie a delécie, za cenu
prijatelného zvySenia vypoctovej ndrocnosti. Metdda sa, podobne ako
obdobna metéda bez vyuzitia MRA analyzy, osveddila pracujic o ok-
nami dizky niekol'ko tisic bp, ktoré sa vyrazne prekryvali. Podrobnosti
o vysledkoch st uvedené v Casti venovanej testovaniu.

2 Zodpovedajlicim miestom sa mysli miesto, ktoré prislicha frekvenénému spektru
pocitanému danym oknom a Ziadnym inym mens$im oknom. Pre vel'kost okna
Nwmax = 2048 a N,,; = 64 sa vysledok vloZi na pozicie 1984..2047, N,,; = 256
sa vloZi na pozicie 1792..1919, ked'ze pozicie pocinajic 1920 vyhodnocujd, s vac¢sou

presnost'ou, oknd s dizkou 128.
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ELKI: POPIS PLATFORMY ANALYZY DAT

ELKI, celym ndzvom (Environment for deveLoping Knowledge disco-
very in databases applications supported by Index structures) * je open-
source implementacia nastrojov pre datova analytiku vyvijand na Uni-
verzite Ludovita-Maximilidna v Mnichove. Kostra architektonického rie-
Senia je navrhnutd modularnym sposobom. Tymto sa, na rozdiel od
obdobnych néstrojov ako Weka> alebo KNIME34, umoZni jednoducha
doimplementédcia komponentov bez potreby rozptylenych zmien a na-
ruSenia celkovych riadiacich Struktir, ¢o je problém v angli¢tine znamy
ako Shotgun surgery. Za tymto tcelom sa v hojnej miere pouZivaja abs-
traktné tovdrne a pokrocilé objektovo-orientované mechanizmy ako napr.
reflexia. O sposoboch realizacie bliZsie pojedndvame v Casti 6.2.

6.1 ZAKLADNA STRUKTURA APLIKACIE

Nastroj ELKI je navrhnuty pre pridové spracovanie dat. Uloha pozos-
tdva z naditania vstupnych dat, vykonu algoritmov, vyhodnotenia vy-
sledku a jeho zdpisu. Pre nase tcely st zaujimavé tieto:

e Vstupny krok, v ktorom sa po, resp. pocas ¢itania vstupnych dat
vykonéva ich filtrovanie. Pri tom sa kolekcie d4t nahradia alebo
doplnia novymi, ktoré vznikli transforméciou poévodnych.

o Algoritmicky krok, kedy sa vykond samotné zhlukovanie modifi-
kovanymi algoritmami hierarchického zhlukovania pouZijtic navr-
hnuté vzdialenostné funkcie.

e Vystupny krok, kedy modifikované vystupné triedy zapisu vysle-
dok zhlukovania a vykreslia dendrogramy.

1 Hlavna stranka nastroja ELKI: https://elki-project.github.io/
2 Open-source Java implementédcia ndstroja pre strojové ucenie a datovi analytiku.

http:/ /www.cs.waikato.ac.nz/ ml/weka/
3 Konstanz Information Miner. Open-source neakademicky ndstroj dédtovej analytiky.

http:/ /www.knime.org/
4 Obidva néstroje st rozsahom vyrazne mensie ako nastroj ELKI
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oo Zakladna Struktira Glohy (KDDTask)

|

CEdwykonaj InputStep’

l

Ll vwhkonaj 'algorithmStep’

|

Ll vwwkonaj 'evaluationStep’

]

L wwkonaj ‘outputStep’

!

—— déatové filtre

| hierarchickeé zhlukovanie

vizualizacia dendrogramov

Obr. 11: Diagram aktivit zdkladnej Strukttry tdlohy.

6.1.1  Vstupny krok

Vstupny krok tlohy vytvori databazu zo Specifikovanych vstupnych
dat. Databazu predstavuje kolekcia vektorov roznych datovych typov
podl'a zvolenych tovarenskych metéd v konfigurécii. Jednym z vekto-
rov je vzdy vektor alokovanych identifikdtorov. Vykondvané kroky sa
menia podla zvolenej konfigurdcie. Diagram na Obr. 12 zobrazuje ty-
pickd situdciu s ¢itanim zo stboru.
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Elinputstep |

Q ‘KD DTask E InputStep
1: getDatabase StaticArrayDatabas
S P
------- Q d:Database
1.2: initialize

FileBasedDatabaseConnectic

Q \DatabaseConnection

1.2.2! loadData

.
]

1221 i}wokeParsers
-

1 .2.2.3:‘invu‘|<eFiIte|'s[bundle]
—

1.2.3 bundle

1.2.4: allogatelDs{bundle)

Obr. 12: Sekven¢ny diagram interakcie pocas inputStep.

6.1.2 Algoritmicky krok

Algoritmicky krok pozostdva zo spustenia vSetkych konfigurovanych
algoritmov, ktoré transformujt vstupné data na vysledok. Pri svojom
spusteni ziskavaju z kolekcii vstupnych dat podl'a datového typu tie,
ktoré sa relevantné pre ich spustenie. Nédsledne sa reflexivne néjde a
vykona implementacia metédy run taka, ktord spractiva ndjdené kolek-
cie. Je teda mozné pret'aZzovat’ implementacie podl'a ndjdenych dostup-
nych vstupnych dat. Nevyhodou rieSenia je viazanie algoritmov na typ
dat a teda nemoZnost’ naviazat’ konkrétnu instanciu vektora vstupnych
dat na konkrétny algoritmus, pokial je k dispozicii viacero vektorov
rovnakého datového typu. Problém budeme rozoberat’ v d’alSej casti.
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] algorithmStep |

| 1.3: add(res)

‘ Q :KDDTask ‘ ‘ E AlgarithmStep ‘ | E a:algarithm | ‘ Q d:Database | | E h:Hierarchy ‘

l st | |
1: runAlgorithms(d 2,

| 143 getl—‘lierarchy e | |
: 1.2; h:Hierarchy ‘ :

e R e
| | | |
| [foreach a:Algorithm] | | |
| T run(d) | | |
1 getReation(type),

| ” |
| 1.2 relirelation ] |
| runfrel] | |
I | |
| 2 reg [L4: fesiResult | |
| ooy | |
| | | |
| | |
| "
I

|

Obr. 13: Sekven¢ny diagram interakcie pocas algorithmStep.

6.1.3 Vystupny krok

Vystupny krok je podobna transformaécia ako algoritmicky krok, v tomto
pripade sa kolekcia obsahujtica vysledok (inStancia triedy odvodenej
od Result) transformuje na vystup, textovy alebo graficky. Krok pre-
bieha podobne ako predosly: Kazdy Specifikovany spracovatel’ vysledku
(napr. exportér vizualizdcii, textovy zapisovac¢ vysledku a pod.) prejde
vSetkymi vysledkami a spusti sluZby, ktoré ich dokazu spracovat'. Tieto
sluzby vratia graficky alebo textovy vystup, ktory spracovatel zapiSe,
resp. zobrazi podla stratégie, ktorta vykonéva.
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EI outputStep |

| Q :KDDTask | | Q :Dutputstep | | Q r:ResultHandler | Q wiVisualization
| | [ |
1 rur'|ResuItHandIers[d:DataJk_:ase] | ExpartVisualizations
F— I
|-:--:-;:-J | |
[for nResultHandler] | |
1: processhewResult(d) | = = =
iatky kolekde z databdzy 'd

1_ a
| |

Wity triady,

iprokessltem;i] kt. vedia spracovat’ poloZku T
o
|
|
|

[foreach i:ltem]

1: makeVisualization(i) i

|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
| [foreach v:¥isualization]
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

P
= = _. -—|

Obr. 14: Sekvenény diagram interakcie pocas outputStep.

6.2 ZAVEDENIE ROZSIRITELNOSTI V ELKI

Za tcelom pridavania funkcionality bez potreby zmien v kéde pouziva
ELKI mechanizmy vytvdarania inStancii pomocou reflexie cez tovarenské
metody.

Realizované sa dva pristupy s podobnym principom.

e Na vytvéranie datovych entit sa pouZivaji tovdrenské metédy z
triedy Factory, ktoréa je referencovana ako stratégia v objekte vytva-
rajicom tieto datové objekty.

e Vytvaranie vykonnych objektov sa realizuje obdobne, trieda za-
streSujtica tovdrenské metddy je oznacend ako Parametrizer. V tomto
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pripade je kreacia obohatena o ziskavanie jednoduchych paramet-
rov a vykondva sa viacstuptiovo, ked'Ze aj agregovany objekt moze
poZadovat’ parametriziciu.

| E Wi Class
| D Class | ] [ D class
wlava Interfaces | "~ wJava Interfaces
Factory | ~ 3 FeatureVector
: § {+]
L neeratureVeActor[] | e getDimensionality ()
£ @ getValue {)

@ «Override= tastring ()

1. zickaj pole dét zo vstupu
2. Zavolaj tovérenski metddu podl'a Specifikovandhg typu (stratégie)

[E:T: Class
«Java Classs i
{3 stringVectorParser ety | =W Class
f «Ja& Interfaces alava Interfacen
&3 Factory. | 3 StringVector
I @ newstringVector () R toArray ()

4 @ newStringVector )
| @ newstringVector ()
L r— T

«Java Class»

«Java Class» [ —. (3 stingVector_general
) Factory T E— e |

. «Java Class» . «Java Class»
— StringVect t ID
| ©Fadory o © stringVector_extemal D |

Obr. 15: Diagram tried modelu tovarenskych metéd na vytvaranie datovych

entit.

6.3 KRITIKA NASTROJA A POPIS VSEOBECNYCH ROZSIRENT{

Nastroj ELKI eSte neméa za sebou oficidlne vydanie>, je preto pochopi-
telné, Ze sme identifikovali niekol'’ko jeho nedokonalosti. V tejto casti
zhrnieme, vratane popisu rieSenia, tie, ktoré nestvisia priamo s domé-
nou bioinformatiky. Tieto rozsirenia typicky nevyuZivaji mechanizmy
rozsiritelnosti platformy ELKI a, ked'Ze ¢asto zasahujua do jadra, menia

aj povodnua implementéaciu.

5 Vyvoj ELKI je v sti¢asnosti (3.4.2017) na verzii 0.7.1.
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6.3.1 Realizované vseobecné rozsirenia

Nové ddtové typy vstupov

Pre potrebu reprezentovat’ mnozinu bioinformatickych dat externym

odkazom sme zaviedli novy vSeobecny typ StringVector, ktory obsa-

huje pole textovych retazcov. Dalej je od neho odvodeny StringVec-

tor_externallD, popisujuci externd entitu ako genericky stbor paramet-

rov, ktoré dokédZe spracovat’ vstupno-vystupna sluzba Specifikovana v

konfigurdcii. Kazdému détovému typu zodpovedd novo vytvorend to-

véarenské trieda.

Novovytvoreny StringVectorParser je parser horeuvedenych typov, znacne
vyuZivajtci znovupouZitelnost’ abstraktnych parserov.

Nové ditové typy vistupov

Popri vysoko Specializovanych typoch vysledkov, napr. PointerHierar-
chyRepresentationResult alebo ConfusionMatrixEvaluationResult sme zaviedli
generické typy vysledkov:

o StringResult, ktory obal'uje textovy ret’azec a znackuje ho ako vy-
stup algoritmov. Mieneny je najmd na vystupna reprezentdciu
struktarovanych textovych dat (JSON, XML), vid’ d'alej integréaciu
so skriptovacimi jazykmi.

e MatrixResult, ktory obdobne obal'uje maticu a vektory stipcovych
a riadkovych hlaviciek.

K obidvom datovym typom existuju aj vstupno-vystupné triedy, ktoré
zabezpecia serializciu alebo deserializaciu typov do I'udsky citatel'nej
textovej formy.

Vseobecné algoritmy

Do kategérie novych vSeobecnych algoritmov vykondvanych v ramci
algoritmického kroku patria nasledovné:

o Interpreter jazyka JavaScript. Tento bol zavedeny, aby sa umozZnilo
vytvérat’ jednoduché nové algoritmické dlohy, bez potreby kom-
pilovania celého nastroja, resp. bez potreby mat’ k dispozicii zdro-
jové kédy vobec. PouZiva sa pritom vykonny interpreter Nashorn
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z distribtcie Java8, ktory je zaintegrovany do ndstroja ELKI Stan-
dardnym spdsobom rozsiritelnosti. Vystupom je Struktirovany
text vo formdte JSON obaleny do objektu typu StringResult.

o Algoritmus na tvorbu vzdialenostnijch matic. Jednoduchy algoritmus
vypocita parové vzdialenosti vSetkych datovych entit zvolenou
metrikou a zapiSe ich do nového objektu typu MatrixResult. Ini-
ciativa stvisi s hlavnou tlohou diplomovej préace, no algoritmus
je navrhnuty na vSeobecné pouZitie.

e Novyj spdsob price s externe zapisanymi vzdialenost’ami entit. V stilas-
nosti existuje v ELKI podpora nacitavania parovych vzdialenosti
entit z externého stboru, no realizdcia sa opiera o silny predpo-
klad, ze data st v matici st zapisané v pocte a poradi rovnakom,
ako su alokované ich ID v programe. Nasa realizacia nahrddza
existujtcich sedem funkcii jednou, ktord paruje prvky podl'a po-
rovnania hlavicky entit v matici s hlavickami entit v programe.
Sleduje sa pritom aj netiplna zhoda.

Uprava a doplnenie hlaviciek vystupov

V ramci oprav chyb podvodnej implementdcie sme identifikovali prob-
lém préce s hlavickami datovych entit. Povodnd implementdcia ELKI
obsahovala triedy na ukladanie hlavi¢iek (napr. LabelList), no tieto data
sa d’'alej nevyuZivali a vo vystupoch, ¢i uz textovych alebo grafickych
sa entity vyskytovali bez popisov. Takymto prikladom je dendrogram
bez hlaviciek entit, ktory tiplne straca informativnost'.

Ako stcast’ rieSenia sme zaviedli rozhranie Label Provider, ktoré definuje
sluZzby prirad’ujtce hlavicku podl'a databdzového ID. Zatial jedina im-
plementdcia RelationLabelProvider pouZziva existujtcu reldciu typu Label-
List. Casovo naro¢nejsi implementa¢ny krok pozaduje doplnenie prace
s tymto rozhranim do kaZdej triedy pozadujticej tieto hlavicky, napr. vi-
zualiza¢né triedy AutomaticVisualization, ExportVisualizations, ..., od kto-
rych je potrebné odvodit’ novi verziu so schopnost'ou pouZivat’ tieto
hlavicky. Pokial' chceme zabranit’ duplikécii kédu, napriklad pouzitim
vzoru Template Method, je potrebné preorganizovat’ aj kéd povodnych
tried a vyclenit' hlavni logiku (napr. export dendrogramu do formétu
svg) do Sablénovych metdd.
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Obr. 16: Diagram tried rieSenia zobrazovania hlavi¢iek pri vykresl'ovani den-
Yy

drogramu.

6.3.2 Identifikované d'alSie problémy

Identifikovali sme aj d’alSie potencidlne problémy, no ich vyrieSenie je
jednak omnoho naroc¢nejsie a nie je pre nés v ttato chvil'u potrené. Nimi

7

su:
e Nemoznost' vybrat' pouZzivatel'om, ktoré vizualizatné sluzby sa
pouZiju. V sticasnosti sa pouZiju vsetky sluzby, ktoré dokdzu vy-
sledok spracovat/, vid" poznamku "Vyvolaj vSetky sluzby triedy
Visfactory" v predoslom diagrame. Nejde pritom iba o sluzby vizu-
alizacie dat. Problém zjavne identifikovali aj samotni autori, ked'Ze

v kéde je prislusnd pozndmka®.

6 TODO: allow selecting individual projections only. V ExportVisualizations.java, riadok 145
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e NemozZnost' vybrat/, ktord inStancia ddtového typu zo vstupného

kroku sa pouZije ako vstup do algoritmického kroku. V sticasnosti
sa viazu vstupy na zaklade typov, (napr. vzdialenostnd funkcia
SparseVectorComparable definuje, Ze pracuje s typom SparseNumebr-
Vector), no neexistuje spdsob ako vyberat’ medzi viacerymi instan-
ciami reldcie rovnakého typu.

RieSenie tychto problémov by mohlo viest’ cez vyvoj simulovaného pro-

stredia, ktoré by v prvom kroku spustilo podl'a konfiguracie falosné

sluzby bez dat, ¢im by sa zistilo, aké artefakty pocas behu programu

vznikaji. Néasledne by pouzivatel’ vybral, ktoré inStancie sa maja po-

uzit'.

Ako bolo spomenuté vyssie, vyrieSenie problému pre nés v tato

chvil'u nie je potrebné.

Dalsi problém stvisi s nejednozna¢nou a t'azkopadnou pracou s
ID détovych entit. Existuje dvadsat’ rozhrani Specifikujtcich ID
datovych entitit a d’alsich minimalne osem rozhrani pre pracu s
nimi. K tomu existuje rovnaké mnoZstvo implementacnych tried.
Ide pritom mnohokrét o zbyto¢né a t'azkopadne obal'ujtce triedy,
napr. ArrayDBIDs, ktord Specifikuje pole ID entit. Podl'a nasho
nazoru je potrebné zaviest' nové, jednoznacné identifikatory a su-
¢asné ponechat’ z dovodu spitnej kompatibility, ale oznacit’ ich
za zastarané. RieSenie aj tak vyZaduje zna¢ny zadsah do jadra plat-
formy.

Ostatny problém stvisi s architektonickym rieSenim platformy.
Konfiguracie niektorych sti¢asti mozu zdielat' spolo¢né kompo-
nenty. V sticasnom stave sa vSak vsetky zdvislé sticasti vytvaraju
ako prototypy, ¢o mé za nasledok (I.) ZvySenie pamét'ovych né-
rokov, ale najmaé (II.) ZvySenie ¢asovej naro¢nosti, ked'Ze niektoré
vypoclty sa realizuju viackrat. ZaleZitost' je mozné riesit' vhodnym
pouzitim vzoru Dependency injection, resp. prostriedkami kompo-
nentovo - orientovaného programovania.

algorithm

clustering. hlarard‘ncal.SLINK;ngha.DlstanceMatrGCreabor-._\

algorithm. distancefunction m\nkowskl.Eudldeanmnchon
algorithm, distancefunction iminkowski,EudideanDistanceFunction <

Slanrithm lshallar IMafa bt Dalatinnl shalbravidar

Obr. 17: Duplicitné konfiguracie stcasti zrejmé v pouzivatel' skom rozhrani ap-

likacie.
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IMPLEMENTACIA DOMENOVO-SPECIFICKYCH
SUCASTI

Doménovo-Specifické sticasti, teda algoritmy rieSiace primdrnu dlohu
spadaja pod nasledovné skupiny:
e Filtre s vyuZitim matematickych transformacii popisané v casti
Ndorh.

e Vzdialenostné funkcie s vyuzitim matematickych transformaécii
popisané v ¢asti Ndvrh, pomocné meta-vzdialenostné funkcie (ag-
regdcia vysledkov).

e Implementdcia referen¢nych metéd podl'a dostupnej literattry, pred-
nostne formou filtra.

e Algoritmy hierarchického zhlukovania (Neighbour Joining), pomocné
entity na uchovanie, import/export vysledkov.

e Pomocné ndstroje pre tlohu spracovania dat (import, parsovanie
vstupnych dét)
e Pomocné néstroje pre tlohu vyhodnotenia vysledku.
Algoritmy do maximdlnej miery vyuZivaju mechanizmy rozsiritel nosti
platformy ELKI. Popis netrividlnych sti¢asti bude uvedeny v nasleduja-
cich castiach.

7.1 ARCHITEKTURA A POPIS TRANSFORMACNYCH FILTROV

Do prvej a tretej skupiny algoritmov patria filtre transformujtce vstupné
data na kratke numerické vektory urcené na porovnanie generickymi
vzdialenostnymi funkciami. V obidvoch pripadoch dodrZzuja rovnaky

vZor:

e Rodicovska trieda AbstractDNAFilter -> ObjectFilter definuje schému
procesu spracovania dat a predpisuje Specifické metédy urcené na
prekonanie implementujiicim triedam. Definuje tieZ stratégiu &ita-
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nia dat - parser .fasta siborov alebo ndhodny generator sekvencii
pre Gcely ladenia.

e Implementujtce triedy definuji spdsob transformaécie dat. V tpl-
nom pripade podobne vyuZivaji schému so vzormi Strategy a Null

object.

«lava Interfaces
3 DNA_Numerifier

S numeriell

«lava Class»

«Java Class=
(5 AbstractDMAFilter

& provider: DN&_DataProvider
€ AbstractDNAFilter (]
g2 «Overrides filter (]
g «Overrides init )
«Java Class»
(5) DNA_ST_Filter
o numerifier : DNA_MNumerifier

o transform : SpectralTransformer

o windower ; TransformVectorWindower

5 DNA ST Filter ()

g «Overrides processTask [)

g postprocessSpectrum (]

g «Override» cleanUpAndReturn ()

alisen

«Java Interfaces
€3 TransformVectorWindower

_© apolyindow [)

«lava Class»

| «lava Interfaces

3 DNA_DataProvider

© getData ()

«Java Class»
@ FastaDnaDataProvider

Ds DQ.;gﬁ g Ma }<St'IDQ DQEX> 1
i s Overrides getData ()

«Java Interfaces
3 SpectralTransformer

@ getSpectrum [)
- iy )

«Java Classs

G BS1 DNA_Numerifier @ RectangularWindower @ FWHTTransformer

i «Overrides numerify (] @ «Override= applyWindow (] g «Overrides getSpectrum (] |

«Java Class» «Java Classs

) Class»
AT (3 BlackmanNutallWindower © FFTTransformer

@ RootOfZero_DMNA_MNumerifier

@. «Overrides numerify [ | i «Overrides appinindow[] | g «Overrides get‘Spectrum (]

Obr. 18: Diagram tried ztcastnujtcich sa pridu spracovania sekvencie DNA.

Proces spracovania entity sa skladd z nasledovnych krokov:

1. Zvolena stratégia citania dat na zdklade meta-dat nacitanych zo
vstupného stboru poskytne data - sekvencie DNA. Tieto st stdle
vo formate znakového ret'azca.

2. Znakovy ret'azec sa zvolenou stratégiou transformuje na nume-

ricky vektor, ktory vstapi do signdlovej transformécie.

3. Vstupny numericky vektor sa zahladi zvolenym oknom. Krok je
mozné obist’ vol'bou obdiznikového okna.

4. Upraveny vstupny numericky vektor sa transformuje do spektral-
nej oblasti zvolenou stratégiou spektrdlnej transformacie.
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5. Z vysledného spektra sa po¢itaji odvodené numerické charakte-

ristiky.

Nie vsetky filtre vyuZivaja vSetky popisané kroky, resp. viaceré mozu
byt zltcené do jedného explicitného. Extrakcia metéd na inicializaciu
filtra a sumarizéciu vysledkov od akcie na spracovanie konkrétnej entity
umozni sekven¢ny aj paralelny beh filtra podl'a diagramu na Obr. 19.

di: Paralelné riesenie transformdcie entit

witructured»

LorprocessTask(i)
= v
L initf)
l Pre ka?di entitu [ L provider.getData(
b _:.f’ '
J [ rd . ;
-l_f — o/ E2 numerifier.numerify()
\[7 ¥ s
L processTask(i) L processTask(i)
I i L windower.applyWindow(
) W W
‘I( & transform.getSpectrum(
G0 deanUpAndReturn( | W

T i Ll postprocessSpectrum)
| T

W

Obr. 19: Diagram aktivit pri paralelnej filtrac¢nej transformaécii entit.

7.2 POPIS SPECIFICKYCH VZDIALENOSTNYCH FUNKCI{

Z dbévodu ocakavanej vysokej ¢asovej zlozitosti bola navrhnutd jedina
transformacna vzdialenostnd funkcia zaloZend na lokdlnom konvoluc¢nom
zarovndvani sekvencii.

Implementécia dedi od AbstractDnaFunction -> AbstractPrimitiveDistan-
ceFunction<StringVector_externallD> ktora podobne, ako u transformac-
nych filtrov, predpisuje spdsob napojenia na déta. Zvysny proces v im-
plementujtcej triede je Specificky. PouZzity sposob transformacie sekven-
cif na numerické vektory je pevne dany problémami diskutovanymi v
¢asti 5.2.1. Podobne vypocet transformdcii (doprednej a spétnej Fourie-
rovej) je Specificky.
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Implementovana bola aj vzdialenostnd funkcia zaloZena na praci Yin et.
al. [31], no princip jej fungovania je moZzné nahradit’ ovel'a ¢asovo efek-
tivnejSim transformacénym filtrom, ktory je d’alej pouZivany v testoch.

7.3 IMPLEMENTACIA POMOCNYCH VZDIALENOSTNYCH FUNKCI{

Externé vzdialenostné funkcie FileBasedMatrixDistanceFunction -> Abs-
tractPrimitiveDistanceFunction<LabelList>, resp. AggregativeFileBasedMat-
rixDistanceFunction -> FileBasedMatrixDistanceFunction sliZia na nacita-
vanie vzdialenosti entit z predpocitanych, externe zapisanych matic.

V obidvoch pripadoch sa pri inicializacii vybuduje 2D mapa uchova-
vajica hodnotu vzdialenosti medzi entitami, pricom sa ako referencia
pouZziva popis entity - Label. Ked'Ze sa testuje na ¢iasto¢nti zhodu, al-
goritmus nepracuje spravne, pokial je popis jednej entity podret’azcom
popisu druhe;j.
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Cast’ IV

ZHODNOTENIE



TESTOVACIE DATA A METRIKY

8.1 POPIS DAT POUZITYCH V EXPERIMENTOCH

Prvotné vysledky ziskané nesystematickym testovanim ukazuja na via-
ceré dimenzie variability datovych mnozin: (I.) Dizka sekvencii DNA,
ktoré vstupuju do transformacného filtra, resp. vzdialenostnej funkcie.
(I.) Stredna podobnost’ biologickych druhov, ktoré tieto sekvencie popi-
sujui. Inak povedané, niektoré metddy mozu byt lepSie na hrubé rozliSe-
nie, resp. kategorizovanie do skupin organizmov, iné zase na jemné roz-
liSenie v ramci danej skupiny. Paradoxne, tieto mozu zlyhat' pri prvej
menovanej tilohe, nakol'’ko sekvencie st prilis rozdielne. (I1I.) Pévod sek-
vencii. Mitochondridlne sekvencie st vyrazne kratSie a cyklické, preto
sa u rozliénych druhov moZzu vyskytovat’ s posunutym zaciatkom. Jad-
rové sekvencie st dlhsie a oproti mitochondridlnym sekvencidm obsa-
huja transpozicie Casti genému s ovel'a vi¢Sou pravdepodobnost’ou. Je
pochopitel'né, Ze testami mame zaujem pokryt’ maximélny pocet moz-
nych datovych mnoZin.

Ku vSetkym stborom détovych entit vyzadujeme, aby bol k dispozicii
overeny vysledok. Tento je ziskany presnymi, no pomalymi metédami
porovnédvania sekvencii vyZadujicimi zarovnanie. V krajnom pripade
dokdZeme referen¢né podobnosti ziskat' aj vlastnym pouzitim algorit-
mov vyzadujicich zarovnanie, v naSom pripade algoritmom MUSCLE
[5]. VzhlI'adom na jeho vysokd pamét'ovi a ¢asovd ndroc¢nost’ sme pou-
zivali vzdialené rozhranie poskytované EMBL"'. Algroritmus poskytne
zarovnanie sekvencii (z ktorého je zrejma stredna podobnost’ druhov) a
dendrogram vratane metrickych ohodnoteni dizky hran.

PouZivame nasledovné datové sady:

e Cicavce z prac Yin et. al. [31, 32, 14]. Ide o mitochondridlne sek-
vencie 31 geneticky podobnych druhov cicavcov s dizkou 16kbp

The European Molecular Biology Laboratory. Hlavna stranka algoritmu MUSCLE:
http:/ /www.ebi.ac.uk/Tools/msa/muscle/
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per sekvenciu.? Na ziskanie referenéného dednrogramu sme pou-
zili vlastny beh algoritmu MUSCLE. Na datasete bolo vykonané
exhaustivne systematické testovanie, najispesnejSie konfigurdcie
boli v d’alsich troch iterdcidch optimalizované.

e Kvasinky I. z prace Valach et.al. [26] Datové sada obsahuje stibory
s mitochondridlnymi sekvenciami kvasiniek, 8 sekvencii s pribliz-
nou dizkou 1kbp per entitu. Z celkového pottu 39 entit sme vy-
brali 11 entit patriacich do r6znych podstromov tak, aby boli me-
dzi nimi maximélne vzdialenosti. Praca obsahuje referen¢ny den-
drogram s ohodnotenymi dizkami hran.

e Kvasinky II. Datovéa sada obsahujtca iny vyber 10 druhov z pre-
doslej mnoziny tak, aby tvorili spolo¢ny podstrom a boli si teda
geneticky blizke.

e Kvasinky III. Datovd sada kompletnych netriedenych jadrovych
sekvencii 10 druhov kvasiniek s dizkami 11617kbp aZ 33625kbp.
Druhy, ktoré sekvencie mapuja st ndhodne vyberané z mnoziny
druhov z predoslej datovej sady. V tomto pripade nema zmysel
uvazovat' dizky hran v referenénom strome, nakol’ko tieto boli
pocitane iba z mitochondridlnych sekvencii. Vysledok z jadrovych
sekvencii k dispozicii nemédme, a vd'aka dizke sekvencii, ho ani
nie sme schopni ziskat’ Ziadnym algoritmom so zarovnavanim.

8.2 MIERA PRESNOSTI VYSLEDKU

Vysledkom algoritmov je dendrogram - strom Zivota, ktory vznikol ¢in-
nost'ou Specifického hierarchického zhlukovacieho algoritmu, do kto-
rého vstapila matica rozdielnosti entit. Tato sme ziskali Specifickou
vzdialenostnou funkciou, resp. kombindciou transformacny filter + vzdia-
lenostna funkcia. Mdme teda za ciel’ vyhodnotit’ jednak presnost’ ziska-
nej vzdialenostnej matice, ako aj tspeSnost’ zhlukovacieho algoritmu vo
vzdjomnej kombindcii.

Z dostupnych artefaktov (vzdialenostnd matica, vysledny dendrogram)
je preto logické na urcenie presnosti algoritmu vychadzat’ z podobnosti
dendrogramov - vysledného a vyssie spomenutého referencného. Ako

2 Nakol'ko algoritmus po¢itajici momenty [14] nespravne normalizuje dlzku sekvencii,
pristapili sme k ich orezaniu na najmensiu spolo¢nt dlzku.
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metriku podobnosti pouzivame dizku jednoznac¢ne uréenej cesty medzi
kazdou dvojicou datovych entit. Takto ziskame novi vzdialenostnt ma-
ticu, ktord uz ale reflektuje aj parové vzdialenosti entit aj relevantnost’
zhlukovania.

Je moZné vytvorit’ dve verzie - metricki a diskrétnu. Metricka verzia
uvazuje hrany aj s ich dizkami, diskrétna uvazuje s dizkou kazdej hrany
rovnej jednej a teda reflektuje pocet hran medzi entitami. Matice met-
rickej verzie je nasledne nutné normalizovat’ na (I.) Rovnaku stredna
hodnotu aj (II.) Rovnaka smerodajnt odchylku, aby sa predislo vplyvu
nejednotného mierkovania vysledkov. Normovanim na rovnakt smero-
dajnti odchylku sa tieZ zabrani faloSne pozitivnym vysledkom metéd,
ktoré nespravne vyhlasuja vSetky entity za rovnako rozdielne, stavu,
ktory je zrejmy z vel'mi podobnej hladiny hrén spéjajtcich podstromy.
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VYSLEDKY A ZAVER

9.1 TESTOVACIE SCENARE

Testovacie scendre boli navrhnuté pre 9 metdd, pricom ndzvy metédd st
skracované nasledovne:

e A: Metéda Frekvencii Slov s dizkou slov v rozsahu < 4,8 >.

B: Met6da Frekvencii Riedkych Slov s dizkou slov < 10,23 > s po-
¢tom match pozicii < 4,8 >.

C: Metéda Spektrilnej Transformdcie podl'a Yin et al. [31].

D: Metéda Momentového Spektra podl'a Yin et al. [14].

E: Metéda Lokdlneho Konvolucného Zarovndvania Sekvencii.

F: Metéda Dominantnijch Spektrdlnych Koeficientov s hranicou domi-
nantnosti v rozsahu < 5,20 >%?*.

G: Metoda Spektrdlnej Analyjzy cez posiivajiice sa okno s vel'kost'ou

okna v rozsahu < min(1024, 5¢4), min (4096, 529) > a < 0,75 >

%-nym prekryvom 2.

H: Metéda MRA Vinkovijch Transformdcii

I: Metéda MRA Spektrilnej Analyzy cez posiivajiice sa okno s para-
metrami metédy G a k = {4, 8}.

9.2 VYSLEDKY METOD NA JEDNOTLIVYCH DATOVYCH MNOZINACH

Met6dy stt porovnavané skor popisanou metrikou, pricom prezento-
vané hodnoty predstavuja percentudlny rozdiel voci presnosti danej né-
hodnymi hodnotami s normélnou distribticiou.

1 E F1: reprezentacia sekvencii korefimi jednotky; F2: bipoldrna reprezentacia
2 Prekryv do -125% pre jadrové sekvencie
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9.2.1 Ddtovd mnoZina Cicavce

Z met6d adaptovanych z dostupnej literattiry dosahuje najlepsiu vykon-
nost’ metéda Momentového Spektra podl'a Yin et al., z ktorej doplnkovych
materidlov pochddza d4tové sada (22.1%). Nasleduja Frekvencie Riedkych
Slov (max. 21.2%, min. 8.0%, priem. 13.2%), Frekvencie Slov (max. 19.1%,
min. 6.2%, priem. 11.8%) a Spektrdlna Transformdcia podl'a Yin et al. (4.4%).
Vsetky navrhované metddy, ktoré povazujeme za perspektivne, dosa-
hujt vyrazne lepsie vysledky:
e Metéda dominantnych spektralnych koeficientov - F1 (max. 27.5%,
min. 25.5%, priem. 26.4%).

e Metdda F s bipoldrnou reprezentdciou - F2 (max. 32.9%, min. 25.2%,
priem. 28.2%).

e Metdda spektralnej analyzy cez postvajice sa okno - G (max.
19.1%, min. 6.2%, priem. 11.8%).

e MRA metdda - I (max. 19.1%, min. 6.2%, priem. 11.8%).

Na druhej strane, metédy MRA s pouzitim vinkovych transformaécii
(H) dosahujti vel'mi slabé vysledky, aj so zdpornou koreldciou vysledku.

Cicavce I.
(mitochondr. vysoka pod.)

35%
30% | |
25% - !

20%
15% ‘

Korelacia vysledku [%]

10% ‘ |
5%

0% |
A B C D E H F1 F2 G

Obr. 20: Presnost’ vysledkov na détovej sade Cicavce L.
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9.2.2  Ddtovd mnoZina Kvasinky I.

Datové sada Kvasinky I. obsahuje sekvencie bez transpozicii s relativne
vacsou vzdjomnou rozdielnost'ou. Podl'a o¢akdvani, dobré vysledky do-
sahuja met6dy, ktoré spractivaju celti vzorku a teda dokdzu vyhl'adat
vzory nelimitované vel'’kost'ou okna. Patri sem metéda D (11.0%), avSak
vyrazne prekonana metdédou F (max. 42.8%, min. 27.4%, priem. 35.5%).
Nadpriemerné vysledky dosahuje aj navrhovand metéda G (max. 27.2%,
min. 2.1%, priem. 17.0%).

Celkovo sa opédt’ potvrdzuje dominancia navrhovanych met6d, najma
met6dy F.

Kvasinky I.

(mitochondr. nizka pod.)
45%
40% ‘
35%
30% ‘
25%
20%
15%
10% |

Korelacia vysledku [%)]

5%

0%

Obr. 21: Presnost’ vysledkov na détovej sade Kvasinky 1.

9.2.3 Ditovd mnoZina Kvasinky II.

Sekvencie v mnozine Kvasinky II. maji podobné charakteristiky, ako v
mnozine Cicavce. Tomu zodpovedajt aj vysledky, s vynimkou metédy
D. Ako bolo spomenuté, tito obsahuje chybu normalizécie diZok sek-
vencii a dokdze sprédvne vyhodnotit’ iba détové sady so sekvenciami
rovnakej dizky. Bez narugenia presnosti ostatnych testov sme toto ale
neboli schopni zabezpecit', preto dosahuje zdporné koreldcie. Dominuje
opat’ metéda F (max. 72.4%, min. 64.8%, priem. 69.1%), tesne nasle-
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dovand metédami G (max. 70.6%, min. 53.5%, priem. 62.7%) a I (max.
75.6%, min. 45.6%, priem. 60.9%), ktoré tentoraz netrpia malym rozsa-
hom okna.

ZauZzivané metody A a B dosahujt oproti nim cca. tretinovi koreldciu

vysledku (max. 24.5%, min. 6.8%, priem. 17.7% resp. max. 28.2%, min.
3.2%, priem. 23.8%).

Kvasinky II.

(mitochondr. vysoka pod.)
80%
70% ' | ‘
60% |
50% ‘
40%

30% ‘

Korelacia vysledku [%]

20% |
10% |

0%
Obr. 22: Presnost’ vysledkov na datovej sade Kvasinky II.

9.2.4 Didtovd mnoZina Kvasinky II1.

Kvasinky III. sti datovad sada s jadrovymi sekvenciami obsahujtcimi
transpozicie podret’azcov. Ocakdvame teda znacni nepresnost’ metéd
pracujucich s celym ret'azcom - D a F. V tivahe ostavaji metédy A (max.
42.1%, min. 24.9%, priem. 33.8%) a B (max. 28.1%, min. 6.7%, priem.
21.0%), resp. z navrhovanych metéd opat’ niekol'kokrat presnejsie G
(max. 71.0%, min. 54.9%, priem. 61.4%) a I (max. 64.1%, min. 50.6%,
priem. 56.0%).
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Obr. 23: Presnost’ vysledkov na datovej sade Kvasinky III.

Testovanie potvrdilo teoretické vlastnosti metéd. Na zdklade nich
sme vyhodnotili za najaspesnejsSiu metédu metédu dominantnych spek-
trdlnych koeficientov (F) na kratke mitochondridlne sekvencie bez trans-
pozicii a na jadrové sekvencie metddu spektrdlnej analijzy cez posiivajiice sa
okno (G). Obidve dosahuju, vo svojej kategoérii, niekol’kondsobne vyssie
hodnoty korelécie, ako zauZivané metody.

Je nutné eSte podotknut’, Ze nakol'ko do vyhodnotenia presnosti pri
mitochondridlnych sekvencidch vstupuji do vysledku aj dizky hrén,

metddy dosahuja dostato¢nt presnost’ uz na hranici 30% korelécie s
referenénym vysledkom.
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Obr. 24: Vynatok z vysledku konfiguracie i2 (31.2%) s dvomi chybami - dole,
oproti referenénému grafu - hore.

9.3 VYSLEDKY TESTOVANIA VPLYVU CIASTKOVYCH PARAMETROV
9.3.1 Casovd ndro¢nost’ metdd

Vypoctova zlozitost metdd s postivajucim sa oknom (A, B, G, I) je
asymptoticky rovnd, v priemere na datovej mnozine Kvasinky III. - v
poradi 1937, 17693, 15645 a 42835ms Za povsimnutie stoji logz (k) + 1) -

ndsobny ndrast naroc¢nosti metédy I oproti metéde G, v tomto pripade
k =4.

Metody, ktoré pracuji s celym ret'azcom st znevyhodnené naroc¢nos-
tou spektralnej transformdcie rovnej O(nlog(n)) a dosahuja na rov-
nakych détach casy spracovania okolo 200s. Nakol'ko ale ich jediné
zmysluplné pouZitie je pri pomerne kratkych mitochondrialnych sek-
vencidch, je tato vlastnost’ irelevantna.

9.3.2  Vplyv typu spektrdlnej transformdcie

Pri metéde F signifikantné rozdiely zistené neboli - FFT mierne domi-
novala nad WHT (max. 6.33%, min. -5.32%, priem. 1.14%). Na metdde
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G boli rozdiely v prospech FFT vac¢sie (max. 12.2%, min. 1.11%, priem.
8.43%).

Vinkové transformécie boli testované separdtne v metéde H a do-
siahli kladné koreldcie iba s pouZzitim Haarovych ortogonalnych zaklad-
nych funkcif - stile sa vSak jednalo o podpriemernd hodnotu (12.1%).
Dalsie testované Debouchiovej funkcie dizky 20 a biortogalne funkcie
dizky 35 dosiahli z&dporné korelécie vysledku.

Vsetky ostatné metédy vyuzivali vylu¢ne FFT.

9.3.3 Vplyv typu numerickej reprezentdcie sekvencii

Testovali sme vSetky tri typy reprezentdcii, pricom za zdklad bola vy-
brana reprezentdcia korerimi jednotky. Na testoch metédy F na datovej
mnozine Cicavce sa prejavila iregularita a dominovala bipoldrna repre-
zentdcia nad reprezentdciou korerimi jednotky (priem. 3.25%) a bindrnymi
indikdtormi (priem. 5.16%).

Pri ostatnych datovych saddch a metédach dosahovala reprezenticia
korerimi jednotky lepsie vysledky ako bindrne indikdtory (max. 13.4%, min.
4.02%, priem. 10.6%) aj bipoldrna reprezentdcia (max. 41.3%, min. 5.33%,
priem. 28.8%).

9.3.4 Vplyv typu sekunddrnej vzdialenostnej funkcie

Z generickych vzdialenostnych funkcii sme testovali Kosinusovt uhlovi
mieru a Minkowského funkcie: Euklidovskti a Manhattanskd, pricom
ako zdklad bola zvolena Euklidovskd vzdialenost'. Tato aj dominovala
na vSetkych 12 verzidch testov oproti obidvom - Manhattanskej (max.
21.5%, min. 11.7%, priem. 17.2%) aj Kosinusovej (max. 0.74%, min. 0.33%,
priem. 0.52%). Vo vSetkych ostatnych testoch sa pouziva prave Euklidov-
ska vzdialenost'.

9.3.5 Vplyv typu algoritmu hierarchického zhlukovania

Do testovania vhodnosti algoritmov hierarchického zhlukovania sme
vybrali algoritmy SLINK a Neighbour Joining. Vo vSetkych testovacich

64



scenaroch dominoval algoritmus SLINK (max. 49.7%, min. 12.0%, priem.
38.1%). Vo vSetkych ostatnych testoch sa pouZziva algoritmus SLINK.

9.3.6 Vplyv pouZitia zahladzovacieho okna

Zahladzujtce okno mé vyznam pri metédach, ktorych stcast'ou je dopl-
nenie sekvencif nulami na pozadovant dizku. Testy sme teda vykonali
na metéde Dominantnych Spektrilnych Koeficientov. Prvé tri konfiguracie
porovnavaji vysledné vektory Euklidovskou vzdialenostnou funkciou
a po uprave dosahuji v priemere horsie vysledky ( max. 19.4%, min.
-0.5%,priem. 10.8%).

Druhé tri konfiguracie pouZivaja vzdialenostnt funkciu sledujicu po-
¢et zhdd na pozicidch dominantnych spektrdlnych koeficientov (podl'a
popisu v casti 5.3.2). Podl'a o¢akdvani zahladenie v spektrdlnej oblasti
(vid’ cast’ 3.3), prinieslo vyrazné zlepSenie (max. 18.9%, min. 9.7%, priem.
15.3%).

9.4 ZAVER

Na zaklade experimentov modZeme potvrdit, Ze je mozné efektivne vy-
hodnocovat’ vzdjomnt podobnost’ sekvencii DNA s vyuZitim principov
signdlovych transformacii. Navrhované met6dy dosahujt signifikantne
vdcsiu presnost’ vysledku, ako niekol'ko inych metéd, a to najméa z do-
vodu, Ze vo vacSej miere zohl'adiiuju Specifikd DNA sekvencii. Pritom
vSak nekladd vyrazne vyssie naroky na vypoctové kapacity.

Zarovenl sa ndm podarilo zanalyzovat’ rozsiritelna platformu pre do-
lovanie v détach. Této analyza odhalila vyhody existujiceho rieSenia,
ale aj mozné zlepSenia a moZe tak posluZzit’ pri planovanom vyvoji dis-
tribuovaného softvérového rieSenia na dolovanie v datach.
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PRILOHA A: POUZIVATEL'SKA PRIRUCKA

ELKI MINIGUI COMMAND LINE BUILDER

Platforma ELKI je distribuovana s GUI rozhranim ul'ah¢ujtacim tvorbu
prikazov, ktorad sa majua spustit’.

v ELKI MiniGUI Command Line Builder s =

KDDCLIApplication w

Parameter Value

erbose Default: false ~

enabls
db

dbe

dt

@

| = A —

time

algar
eval
resulthandler Default: AutomaticVisualization =, = = — L
T ) | = 5
= = L I 1
[Saved Settings] w || Load Save Remove Run Task
| l v Start Record\nj Add To Maa Remove Macr Run M:
"-dbe. in'y"C:\Dy Eiie\DE-RERT 1cau”y " ~dbe. " "=t i ", " —parees.colasg’, ", \e", -parses wetei-uype’  "Seringlestos_savemalll”, '~dbs. filtes”, "siuba. D ETT
"-dbe.in”, "C:\D\£iic\ DE-ELKT) -, "-dbe -, "atuk: ", "-dbe.filver”, "stuba zor”, "~zine”, "-algoriths", "Nullilgericks",

1ba.Matrix\Writer -vis.output "C:\\D\\fit\\DP-ELKI\\data\\out_full™ index. fil -rw.output "C: \D\\fit\DP-ELKI\\data\out_fullly2_tree.txt™ rw.output "C:\\Dfit\\DP-ELKI\\data \yout_full\j2_msx. txt™

de.Imuifi.dbs. elki.datasource. FileBasedDatabaseConnection.load: 34028 ms
de.Imu.ifi.dbs. elki.algerithm.clustering. hierarchical . SLINK.runtime: & ms
de.Imu.ifi.dbs. elki.algerithm.stuba, DistanceMatrixCreator runtime: & ms
Mote: Reusing visualization exporter for more than one result is untested.

Obr. 25: Casti okna aplikacie ELKL.

Sklad4 sa z nasledovnych stcasti:
A: Panel parametrov konfigurécii (editovatel'ny).

Nakonfigurovant tlohu je moZzné ulozit' pre neskorsie spustenie. Na
tento tcel slaZi panel manaZmentu tdlohy.

D: Selektor ndzvu tulohy (vyber existujiceho alebo vpisanie nového
nazvu).



E: Tlac¢idlo nac¢itania vybranej konfiguracie do panela A.

F: Tlac¢idlo uloZenia aktudlnej konfiguracie z panela A do vybraného
nazvu.

G: Tlacidlo odstranenia tlohy pod vybranym nazvom.
H: Tlac¢idlo spustenia aktudlnej tlohy (podl'a obsahu panela A).

Na zjednoduSenie sptst'ania ddavkovych stborov tloh je moZzné zosku-
pit’ viacero tloh do jednej davky pomocou Panel manazmentu dévko-
vého stiboru tloh (makra).

C: Vystup aktudlnej konfiguracie (editovatel'ny, no bez validécie).
Selektor ndzvu davkovej tlohy, analogicky s komponentom D.
Tlacidlo vytvorenia makra.

Tlac¢idlo na pridanie aktudlnej tllohy do makra.

Tlac¢idlo odstranenia makra pod vybranym ndzvom.
M: Tlacidlo spustenia aktudlneho makra (podl'a obsahu panela C).

Textovy vystup algoritmov (systémovy vystup, chybové vystupy) sa
presmerovava do okna grafického rozhrania:

B: Panel textového vystupu algoritmov.

VYTVORENIE A SPUSTENIE ULOHY

1. e Konfigurdcia tlohy sa vykondva nastavenim parametrov v
paneli “A”. Povinné parametre sti zvyraznené oranZovou far-
bou, pocet a Struktira parametrov sa dynamicky meni.

e Obsah panelu “A” je moZné nacitat’ z uloZenych konfigurdcii.
V tomto pripade pouZzivatel vyberie v selektore “D” konfigu-
réciu podl'a ndzvu a tla¢idlom “Load - E” nastavi parametre
v paneli A podla nej.

2. Po vyplneni panelu konfiguracie “A” sa odportca aktudlnu konfi-
gurdciu ulozit’ pre potreby neskorsieho spustenia. Pouzivatel’ vy-
pIni ndzov konfigurdcie do pol'a “D” a konfigurdciu uloZi stlace-
nim tlac¢idla “Save - F”. Pokial' sa ndzov konfigurdcie zhoduje s
niektorou zo skor uloZenych konfiguricii, tato sa prepiSe aktudl-
nou.



3. Tlacilo “Run Task - H” spusti tlohu dant konfigurdciou nastave-
nou v paneli konfiguracie “A”. Validacia parametrov prebieha pri
ich nastavovani, pricom spustenie tlohy je mozné iba v pripade,
Ze konfigurdcia je spravna a iplna. V inom pripade je tlacidlo “H"
uzamknuté. Pokial pouzivatel menil niektoré parametre medzi
nac¢itanim a spustenim tlohy, musi pamdtat’ na opatovné uloZe-
nie konfiguracie, ked'Ze toto sa pri spusteni automaticky nedeje.

Konfigurdciu podl'a ndzvu v selektore “D” je moZzné odstranit’ tlac¢id-
lom “Remove - G”.

VYTVORENIE A SPUSTENIE DAVKOVEI ULOHY

Davkova tloha sa vytvédra obdobne ako bezna tiloha kompoziciou bez-
nych tloh do jedného stiboru.

1. Tlac¢idlom “Start Recording - J* sa aktivuje ukladanie novej davko-
vej tlohy - makra.

2. Tlacidlo “Add To Macro - K” prida aktudlne konfigurovant tlohu
podla panelu konfigurdcie “A” do aktudlneho makra. Akcia sa
prejavi pridanim konfiguracie do panelu makra “C*

3. Tlacidlo “Save Macro - J* ulozi aktudlnu konfiguraciu makra podl'a
ndzvu v poli “I”, existujice makro sa prepiSe.
4. Tla¢idlo “Run Macro - M* spusti makro.

Makro podl'a ndzvu v selektore “I” je moZné odstranit’ tlacidlom “Re-
move Macro - L.

POUZITIE V KONTEXTE BIOINFORMATICKYCH APLIKACII
Vytvorenie iilohy s transformacnym filtrom na jednoduchych sekvencidch

Spustenie tlohy s transformaénym filtrom na jednoduchych sekven-
cidch predstavuje scendr, pri ktorom je na vstupe n entit, z ktorych
kazda je popisana prave jednou sekvenciou. Uloha zahriiuje na¢itanie
metadat o entitdch, vytvorenie transformovanych numerickych vekto-
rov z entit (vratane nacitania sekvencii podl'a metadat) a kompletné



hierarchické zhlukovanie a vystup déat. Nastavenie parametrov je nasle-
dovné:
Nacitanie metadit

e db: StaticArrayDatabase

dbc: FileBasedDatabaseConnection

dbc.in: cesta k stboru s metadatami, vid” vzor

dbc.parser: stuba.StringVectorParser

dbc.vector-type: StringVector_externallD

Vykonanie transformacnej filtrdcie

e dbc filter: Vybrana trieda filtra *
o filter.dataProvider: FastaDnaDataProvider

e parametre Specifické zvolenému filtru: Podl'a popisu filtra

Viykonanie hierarchického zhlukovania

o algorithm: clustering.hierarchical. SLINK alebo I'ubovol'ny iny. 2

e algorithm.distancefunction: minkowski. EuclideanDistanceFunction3 alebo

I'ubovol'né ina.

Vijstup dit

o resulthandler: stuba.ExportLabelledVisualizations 4 5

1 Popisy entit sti doleZité pre spravny vypis alebo vykreslenie grafov. V pripade, Ze
algoritmus filtra neobsahuje ¢ast’ extrahujticu popisy entit (situdcia sa prejavi chybou
No data for type LabelList found), je nutné pridat’ filter StringVectorToLabelFilter.

2 V pripade, Ze pouzivatel chce vystup aj vo forme vzdialenostnej matice, je nutné do-
plnit’ stuba.DistanceMatrixCreator. Vzdialenostné matice ako vystup viacerych filtrov
je mozné neskdr kombinovat’ v inej tilohe.

3 Vystup stuba.ST_Filter vyZaduje porovnéavaciu funkciu stuba.SparseVectorComparator

4 Pokial pouzivatel chce aj vystup dendrogramu vo forme matice traverzovych vzdia-
lenosti, je nutné doplnit’ stuba.BinaryTreeDistanceWriter

5 Pre vystup matice vytvorenej stuba.DistanceMatrixCreator je nutné doplnit
stuba.MatrixWriter.



e rw.output: Cesta k vystupnému adreséru. ©

Vytvorenie 1ilohy s transformacnym filtrom na entitdch s viacerymi sekven-
ciami

Transformadcia entit, z ktorych kazda je popisand k sekvenciami je re-
alizovand po sekvencidch, pricom vysledkom transformécie je artefakt
obsahujuci k vysledkov z kazdej entity. Uvddzame parametre rozdielne

oproti minulej dlohe:

Nacditanie metaddt

o dbc.vector-type: StringVector_externalMultiple]D

Vykonanie hierarchického zhlukovania

e algorithm.distancefunction: stuba. MultipleTypeVectorComparator 7

e dist.functions - zoznam k vzdialenostnych funkcii; pre kazdy vek-
tor v artefakte.

o dist.weights: Zoznam vah, aké prisltichaji vysledkom jednotlivych
vzdialenostny funkcii. Vychodzie nastavene je jednotkovy vektor.

Vytvorenie iilohy s externou vzdialenostnou funkciou

Za ucelom zoskupenia viacerych vzdialenostnych matic (ako vysledku
roznych vzdialenostnych funkcif a filtrov s rdznymi parametrami) je
mozné nacitat’ viacero skor vytvorenych matic a agregovat’ ich. Konfi-
gurdcia sa lisi v nasledovnom:

Vykonanie transformacnej filtrdcie

o dbc filter: StringVectorToLabelFilter; na vytvorenie zoznamu popisov
entit, ked'Ze Ziaden iny filter sa nepouZiva.

6 ELKI obsahuje vadu, ktord sa prejavuje nutnost'ou vybrat’ stibor, nie adresar. Zvolent
cestu pre ExportVisualizations alebo stuba.ExportLabelledVisualizations je nutné vybrat

ako stbor a nasledne textovo doeditovat’ na obsahujuci adresdr.
7 Algoritmus pracuje aj s artefaktom obsahujticim k vektorov rdéznych typov
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Vykonanie hierarchického zhlukovania

e algorithm.distancefunction: extrnal.stuba.AggregativeFileBasedMatrixDistanceFunction

e distance.matrix: Zoznam ciest k siborom s maticami vytvorenymi
DistanceMatrixCreator

o distance.mxWeights: Vahy jednotlivych matic do celkového vysledku.
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PRILOHA B: DOKUMENTACIA K SPUSTENIU
APLIKACIE A OBSAH PRILOZENEHO NOSICA

DOKUMENTACIA K SPUSTENIU APLIKACIE
Programovaci jazyk a platforma

Aplikdcia je implementovana v jazyku Java. Beh aplikdcie s vyuzitim
doimplementovanych stcasti vyzaduje JRE min. verzie 1.8. Jadro apli-
kéacie poZaduje JRE min. verzie 1.7.

Hlavné spustitel'na trieda (grafické pouZivatel'ské rozhranie) je elki-gui-
minigui/de.Imu.ifi.dbs.elki.gui.minigui. MiniGUI. Spustenie nevyZaduje Ziadne
parametre v prikazovom riadku. Konfigurécie 3dx* a 3fx vyzaduja min.
3GB pamite RAM, aplikaciu je preto potrebné spustit’ s prepinacom
-Xmx3g



OBSAH PRILOZENEHO NOSICA

e data: Adresdr obsahuje vstupné dédta do aplikdcie. Stbory s pri-
ponou *.csv Specifikuju vstupné entity. Stbory s priponou *.fasta
obsahujt sekvencie DNA referencované v datovych entitach.

— out_x: Vystupné stbory (matice podobnosti, dendrogramy,
vyhodnocovacie tabul'’ky) pre datové sady.

e source: Adresar obsahuje zdrojové subory aplikacie
— changed_files.txt: Zoznam suborov upravenych voci vychodzej
verzii ELKIL
— dp-elki: Repozitar aplikacie ELKI.
— jWawe: KniZnica pre optimalizované pocitanie transformdcii.
e doc: Dokumentécia k dielu
— 5220_52026.pdf: Elektronickd verzia tohto dokumentu.
— paper_IITSRC.pdf: Clénok na $tudentsku vedecku konferen-
ciu IT.SRC 2017.
— paper_full.pdf: Plna verzia pripravovaného ¢lanku do vedec-
kého Zurnalu.
— poster.pdf: Poster k ¢lankom.



PRILOHA C: VYHODNOTENIE PLANU PRAC

ULona PLNENIE | PRIBL. DATUM
Analytické alohy

Specifikdcia problému na riegenie Splnena 11/2015

Analyza zhlukovacich algoritmov Splnena 10/2015

Analyza pristupov porovnavania DNA Splnend | 02/2016-03/2016

Analyza signélovych transformdcif a ich vlastnosti Splnend | 11/2015-11/2016
Néavrhové tlohy
Névrh vlastnych algoritmov: Transformac¢né funkcie Splnend | 03/2016-11/2016
Navrh vlastnych algoritmov: Transformacné filtre Splnend | 04/2016-12/2016
Implementaéné tlohy
Oboznamenie sa s platformami analyzy dat (ELKI, Weka) | Splnend 12/2015
Hlbsie stadium vybranej platformy (ELKI) Splnend | 03/2016-05/2016
Analyza d'alsich poziadaviek na ELKI Splnena 04/2016
Implementéacia d'alSich poziadaviek na ELKI Splnend | 04/2016-07/2016
Implementécia transforma¢nych funkcif Splnend | 09/2016-10/2016
Implementécia transformac¢nych filtrov Splnend | 10/2016-12/2016
Dokumenta¢né tlohy
Priprava testovacich dat Splnena | 08/2016-12/2016
Prva iterdcia testovania Splnend | 09/2016-12/2016
Optimalizdcia parametrov komponentov Splnena 01/2017
Findlna iteracia testovania Splnena | o1/2017-03/2017
Priprava prispevku IIT.SRC Splnena 02/2017
Finaliz4cia vysledného dokumentu Splnena 04/2017
Priprava prispevku do vedeckého ¢asopisu Prebieha 07/2017
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e Clanok do bioinformatického asopisu Bioinformatics (Oxford Aca-
demic Journals) - predbezna verzia v iplnom zneni.

e Poster prezentovany na Studentskej vedeckej konferencii IIT.SRC
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Abstract

Motivation: Computing similarity between two nucleotide sequences is one of fundamental problems in
bioinformatics. Current methods are based on two major approaches: Full sequence alignment, which
is computationally expensive, and faster, but less accurate alignment-free methods based on various

statistical summaries, e.g. short word counts.

Results: We propose three novel methods based on signal processing transforms designed for overcoming
specific sequence features while requiring only modest computational resources. Our approaches include
spectral transforms computed across a smoothed sequence, sliding windows or multiple resolution
windows. The experiments reveal that the novel methods are up to three times more accurate than current
alignment-free methods, while they are equally computationally inexpensive.

Availability: Source files and sample data are available at https://bitbucket.org/biolnfoFiitStu/elki-dna

Contact: xfarkast@stuba.sk

1 Introduction

Computing similarity or distance between two nucleotide sequences is
one of the basic steps in many areas of bioinformatics. One application
is construction of phylogenetic trees which represent evolution of a group
of species in a dendogram (tree diagram). For large datasets such trees
are often constructed by distance-based methods, which apply variants
of hierarchical clustering to a distance matrix expressing dissimilarity
between each pair of species. Distance-based methods include Neighbor
Joining (Saitou and Nei, 1987), UPGMA (Gronau and Moran, 2007)
or SLINK (Sibson, 1973). The distance matrix is typically computed
by comparing nucleotide or protein sequences representing individual
species. So there is a need to develop an efficient method that can evaluate
pairwise similarity or distance between pairs of sequences to provide
data for dendogram construction (Haubold, 2014). However differences
between individual sequences acquired during evolution can have many
forms, including substitutions of individual nucleotides or amino acids,
insertions or deletions of shorter sequences, as well as duplications and
rearrangements of sequence parts (Haubold, 2014; Borrayo et al., 2014).
These rearrangements can cause a sequence region to be located at a
different position compared to its similar counterpart in another sequence.
As a result, spatial information!, which is the only one we have, needs to
be processed in a way that tolerates such changes.

! In signal processing terminology - positions of characters in the signal
sequence.

2 Related Work

Sequence comparison methods in bioinformatics can be divided to two
major groups (Haubold, 2014): (I.) Alignment methods, that create local
pairwise alignment of sequences and evaluate the number of substitutions
between two entities (Haubold, 2014). (II.) Alignment-free methods
(Schwende and Pham, 2014), which are heuristics based mainly on
statistical characteristics of data (Vinga and Almeida, 2003). Established
methods in this group include for instance trivial Word frequencies method
(Kantorovitz et al., 2007) (A_WFM), that counts the number of occurences
for all possible sequences of fixed length (I =< 4,8 >) across the
genome and then compares the resulting frequency vectors. Based on
A_WFM, Spaced Word Frequencies Method (Leimeister et al., 2014)
(B_SWFM) has been developed later, utilizing a different frequency vector
computation method. In this case, the word is not a short contiguous
sequence, but a sequence of characters with fixed preset distances in the
original genome. There is also a similar method that counts di-, tri-, tetra-
nucleotide abundance using a more sophisticated formulae (Song et al.,
2013).

Another well-known method searches for average longest common
substring or average common substring with fixed £ mismatches among
pairwise considered sequences. The computation needs to be performed
strictly pairwise, leading to higher computational cost, although its
performance is comparable (Leimeister and Morgenstern, 2014) to
B_SWFM.

Group of novel non-alignment methods proposed recently (Yin et al.,
2014; Hoang et al., 2015) use spectral transforms instead of simple
statistical quantities. Application of spectral transforms, mainly Fast
Fourier Transform (Cooley and Tukey, 1965) (FFT) to DNA sequences is

© The Author 2017. Published by Oxford University Press. All rights reserved. For permissions, please e-mail: journals.permissions@oup.com 1
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not anew technique. Well established sequence alignment method MAFFT
(Katoh and Toh, 2008) uses Fourier transform and convolution principle
to find local matches. The process is, however, still strictly pairwise
and therefore slow. Since 2014, Yin et al. (Yin et al., 2014) have been
using spectral transforms to relax strict dependency on spatial information
contained in sequences. Their methods compare raw signal spectra
acquired from original sequences, or compute numerical characteristics
out of raw signal spectra, referred as Signal Moments method (Hoang et al.,
2015) (C_YMM). The method is claimed to be very accurate, however it
includes a severe fault, as the spectral coefficients are not normalized by
the input sequence length. According to Parseval’s theorem, the computed
coefficients depend on the sum of input sequence indicators and so without
proper normalization, its results reflect predominantly the input sequence
length, not the computed coefficients.

3 Background
3.1 Spectral transforms

Spectral transform is a transformation of an input numerical series of length
N which represents time or spatial domain into signal spectrum - N new
numerical values in frequency domain. Transformation itself discovers
exact or approximate repeats of any size and evaluates their accuracy level.
In the frequency domain, the repeat distance is represented by an index in
the output vector and the cumulative accuracy level by the corresponding
number located in the output vector at that index. As aresult, transform can
detect and represent all kinds of repetitions including short codons (Yin
et al., 2014) up to differences in statistic nucleotide distribution among
sequence parts or even chromosomes.

Discrete Fourier Transform is one of the well known spectral
transforms defined as follows:

N-1

Flu) = Z f(x)e—i2mue/N

=0

Where F'(u) €< 0, N — 1 > is the u-th element of the signal spectrum
and N is the length of the input vector f. By definition, the transform
approximates input signal using series of sine and cosine functions with
period < 0, N — 1 >, or, using another point of view, computes a
convolution of series of sine and cosine waves with different periods and
the input vector creating so a series of numerical values. Transformation
can be efficiently computed using O(n log(n)) Fast Fourier Transform
algorithm (?).

Walsh-Hadamard transform (WHT) (Ouyang and Cham, 2010)
approximates signal by rectangular basic functions and therefore can be
computed using less computationally expensive addition and subtraction
operations. A version optimized for sliding window processing also exists
(Ouyang and Cham, 2010). The transform was investigated here as a
possible replacement for FFT.

3.2 Spectral transforms in discovering motifs in sequences

A DNA sequence can be expressed as a non-periodic signal with some
periodic repetitive parts (Yin, 2016). Transforming a non-periodic signal
into a signal spectrum may resemble hashing one representation to
another without understanding the internal structure and motifs. The
needed background can be explained as finding variations in the density
of characters inside a sequence. Every spectral coefficient will reflect
differences considering a period related to its index (A = %). Zero
coefficient (u = 0) reflects the overall sum of the input vector elements,
lower coefficients (low u) reflect differences separated by long distance
and higher coefficients analyze short sequence parts.

* I8N BN . B BN
N

Fig. 1. Visualization of single spectral coefficient calculation from a signal sequence. In this
case, the spectral coefficient for the period of 16 characters (F'( %)) will have significant

non-zero value as positive base function parts are convolved with non-zero signal parts.

Signal Spectrum excerpt

"—i
]

Fig. 2. Visualization of spectral peaks computed from zero-padded signal with and without
smoothing window. Smoothing the input vector typically leads to a peak with reduced
side-lobes, wider spread and some scalloping loss (truncation of the top).

Typical spectral transform is used for periodic signals and therefore
is not localized in time (position). As a result, spectral coefficients are
computed using a series of successive base function periods, see Figure 1
showing three such periods. Short motifs are however typically separated
by random distances, not necessarily the distance reflecting some equal
period lengths. These random distribution can cause canceling interference
and harm the results. The situation is similar if two sequences differ in a
short insertion or deletion that shifts a whole sequence part. Avoiding these
problems is the main motivation for Multiple Resolution Analysis (MRA)
approaches as discussed later.

3.3 Padding and Smoothing window

Abrupt truncation of input signal may lead to creating false side lobes
neighboring the peaks in the spectral domain. However, input vectors need
to be padded with zero values because of: (I.) FFT’s ability to handle only
inputs of 2P in length. (I.) Need to scale the resulting spectra to an equal
length or resolution.

To overcome this problem, the input signal is convolved with non-
rectangular window, which is the process referred as windowing. By
convolution theorem, windowing in spatial domain results in smoothing
in frequency domain. So side lobes are reduced into one smoothened peak
at the correct position.

Various types of smoothing windows (Harris, 1978) cause different
smoothing behavior. For our purposes, we are interested in the following
characteristics:

e Side-lobe reduction to eliminate false lobes at least under a certain
threshold.

e Maximal peak width.

e Any amount of scalloping loss.
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The purpose will be clear later, neverlethess one of the windows that meet
our requirements is Blackman-Nutall window (BNW) (Goel et al., 2015).

4 Method Design

In this section we propose and discuss performance and suitability of
three new methods designed to overcome DNA data specifics. Each of
the methods is proposed for a group of data with some common quality:

e Dominant Spectral Coefficient Filter Method (D_DCM), which is very
accurate on input data with none or few rearrangements.

o Sliding Window Spectral Filter Method (E_SWM) sequences with
frequent rearranged parts.

e MRA Sliding Window Spectral Filter Method (F_MSWM) for nuclear
sequences with both rearrangements and insertions or deletions.

4.1 QOverall architecture

High computational complexity of alignment methods is caused by high
complexity of alignment itself, but also by strict pairwise approach. The
dissimilarity matrix for n entities contains n? elements. Its computation
needs to consider each pair of entities, implying O(n?) time complexity.
Although not obvious, some methods are able to produce O(n?)
pairwise distances with dominating O(n) linear time. These include all
methods that perform time-consuming sequence analysis once for each
entity producing so vector of characteristics with reduced dimensionality.
These include for instance Word frequencies (Vinga and Almeida, 2003)
producing vector of quantities with typical length of < 44,48 > or
Yin Signal Moments method (Hoang et al., 2015) producing just twelve
representative numbers for each input sequence. Pairwise comparison is
then performed using generic distance functions (Vinga and Almeida,
2003) on a much smaller data and therefore the O(n?) part does not
dominate. All our new methods use this pattern, hence their names
include projection to express the nature of projecting input sequences into
numerical vectors.

4.2 Dominant spectral coefficient projection method

Dominant spectral coefficient method handles input sequences in the
whole, so like Yin’s methods (Yin et al., 2014; Hoang et al., 2015; Yin
and Wang, 2014) the method is not suitable for sequences with rearranged
parts. Data is processed as follows:

1. Input DNA sequences are transformed into theirs numerical
representations. Yin et al. use Binary Sequence Indicators (BSI)
creating ¢ sequences, where c is the input sequence alphabet
cardinality. Each sequence contains a positive integer on the positions
where the selected character matches the original sequence and 0
otherwise. The c vectors are then processed separately implying at
least c-times higher computational complexity.

Our methods represent sequences by complex root-of-one
coefficients, considering basis complements. Hence the mapping is
as follows: A = 1,7 = —1,C = i,G = —i,N = 0. The
representation has some advantages: It maps a sequence into a single
vector and is able to represent unknown input character N without
affecting results. The BSI representation was considered and tested
as well, however giving less accurate results2.

2 The role of sequence representation type was tested on 24 different
configurations covering all of the three proposed methods with all the
remaining parameters except sequence representation type intact. The
root-of-one representation was the most accurate on all the test runs with
minimal difference of 4.02%, maximal of 13.4% and average of 10.6%.
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Fig. 3. Dominant spectral coefficient projection process visualization.

2. The single resulting vector is smoothed using BNW and padded with
zeros to a maximal common sequence length given as a parameter.

3. The numerical representative vector is transformed into signal spectra
using the desired spectral transform. Method is designed to be able to
use both Fast Fourier and Walsh-Hadamard Transforms, while FFT
seems to produce more accurate results’.

4. The resulting spectrum is searched for dominant peaks - spectral
coefficients with the highest absolute values. The fraction of
coefficients to be selected as dominant is given as a parameter. Process
creates a vector of positions where the dominant coefficients occur. As
all input sequences have been padded to an equal length, the resulting
spectra are also of the same length, and therefore no normalization is
needed.

5. Pairwise comparison is performed by evaluating the number of
matches on dominant positions between entities. Considering both
positions and coefficient values themselves was also tested, however
with less accurate results.

Blackmann-Nutall smoothing window mentioned previously plays a
vital role in this method. Using windowing, peaks in the power spectrum
expand into neighboring indices providing a slight mismatch tolerance.
However, as the signal spectrum is computed across the whole sequence,
sequences with transposed parts are not processed correctly. Because of
O(nlog(n)) nature of FFT compared to O(n) complexity of windowed
methods (later), the method has higher complexity on long sequences with
more than 10M bp in length.

4.3 Sliding window spectral projection method

Sliding window spectral projection method (E_SWM) is a transformation
of a nucleotide sequence to a representative numerical vector of reduced
dimensionality produced by the following steps:

1. Sequence represented by root-of-one numerical vector is splitted into
windows of arbitrary predefined sizes and overlaps.

2. Each window is processed separately by selected spectral transform.
The set of transforms again contained FFT and less accurate WHT.

3. All vectors containing spectral analysis, one per window, are summed
to a single resulting vector of length [,, — 1, where [, is the length
of a sliding window. Zero components (F'(0)) were not used because
they reflect the overall sum of the elements in sequence, which may
dominate causing a false dissimilarity.

4. The resulting vectors are compared using generic distance functions
like Euclidean, Cosine or other metrics (Vinga and Almeida, 2003)*.

3 FFT and WHT performance comparison was tested analogically on 28
test runs. FFT was more accurate on 27 test runs - minimal difference of
—5.32%, maximal of 12.2%, average of 6.19%.

4 Our implementation uses both Euclidean and Cosine distances, with
almost identical performance. Other functions considered (Vinga and
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Fig. 4. Sliding window spectral projection process visualization.

Figure 4 shows basic idea of the process. For better readability, the
sliding windows are displayed with negative overlap. In practice, better
results are acquired using zero to positive overlaps up to 75% of the window
length.

The method provides analogy to the A_WFM. In both cases, the
problem with genomic changes is handled by considering the sequence
as a set of shorter subsequences referred as words or windows. However,
the A_WFM is discrete: Sub-result of each word processed is an index,
at which the resulting vector will be incremented. Therefore the length
of a word is limited to l,, = 10g4(155" ), where lseq is a sequence
length, ¢ >> 1 is a constant. Longer words would cause the function,

that maps the word to an index, to have a codomain of a higher size
implying also longer resulting vectors. These vectors would be very
sparse because of lack of values to contain and so the method would be
inefficient. On the other hand our method produces numerical vectors of
characteristics for words - windows being processed. These vectors need
not to be counted but rather summed and so it is possible to use words up
to thousands of characters in length. The method, similarly to [Spaced]
Word frequencies, successfully resolves problems with subsequence
transpositions and therefore can be safely used for nuclear sequences.

4.4 MRA approaches

As stated above, inserting/deleting a short part into/from a sequence
causes problems for signal processing methods. The problem is remarkable
for faster frequencies (with shorter spatial period) as transforms will
summarize multiple base function periods into one coefficient. Using
smaller windows, the issue is not that serious. However, by definition,
windowed transforms are able to compute frequency spectrum for periods
only up to the window size, so slower frequencies would be missing.
Possible solution is implementing a process of Multiple Resolution
Analysis (MRA) (Bey, 2016) that will use smaller windows to compute
faster frequencies and longer windows for slower frequencies.

One of known MRA approaches is Wavelet Transform or Haar Wavelet
Transform. This method transforms input vector of length lseq into
a multiple resolution signal spectrum containing l;f] coefficients for
periods of the length 2¥; k €< 0,logy(lseq) — 1 > and finally one
F(0) component. The number of all coefficients converges to lseq, S0 N0
information is lost and even an inverse transformation can be computed.

However, as stated before, strict spatial information becomes irrelevant
due to sequence rearrangements and the only possible way is to sum up
all the coefficients corresponding to one period into one element. Because
only periods of length of 2% are processed, the resulting vector has only
log(lseq) coefficients. Tests reveal, that log(lseq) number wide vector is

Almeida, 2003) retain poorer perfomance with 11.7% up to 21.5%
difference.

Fig. 5. MRA Sliding window spectral projection process visualization.

too small to provide a good representation of a sequence and therefore the
method has much weaker accuracy.

To increase the accuracy by computing all coefficients in the possible
range < 0,1, — 1 >, not only those reflecting periods of length 2P, we
introduce a MRA modification of the original E_SWM. In this case, each
window is processed multiple times with different sub-window sizes.

1. Spectral analysis is computed across the selected window using the
whole window length ({4,).

2. Selected window is then splitted into k non-overlapping sub-windows
(of size lTI_”). Each of the sub-windows is then separately transformed
into a signal spectrum. All of the sub-signal spectra are summed into
one vector of the length ZT‘“ Its elements contain spectral analysis of
the % highest coefficients with better precision, so they are placed
to corresponding indices < Iy, — L"f, w) in the resulting vector.

3. By executing Step 2, we have computed coefficients in range of
<l — Z“T", lw) with better accuracy. To gather more accurate
coefficients in range < I, — 12—’;;, lw), we execute Step 2 again with
doubled k-s until the desired resolution is reached.

After this, all coefficients in range < 0,l,, — 1 >, are computed. The
only cost is higher computational complexity, which is still asymptotically
better than alignment methods or any pairwise method.

Multiple resolution windows are supposed to be able to identify short
motifs in sequences much more precisely and therefore make the original
E_SWM method more stable for sequences with frequent insertions or
deletions. However, as will be discussed later, the improvement over
E_SWM is not significant. This might be due to high amount of data being
processed each time. Expected motifs are distributed randomly, with no
regard for computational period size and therefore interferences cancel
each other as well.

5 Evaluation and Results

Proposed algorithms have been tested and compared to some existing
solutions on four different datasets:

5 The method is not stated in final results because of its accuracy is weaker
even compared to trivial A_WFM or B_WFM. Compared to E_SWM the
minimal difference mixing all test runs and datasets is of 1.38%, maximal
of 28.4%, average of 24.2%.
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e Mammalian dataset® containing 31 well-known animal species, each
described by a single 16 kbp” mitochondrial sequence.

o Fungi I dataset® containing 10 species, 7 mitochondrial sequences
of 1-2 kbp per species®. Entities (species) are selected from a wider
dataset to be as dissimilar as possible!”.

o Fungi Il dataset containing 11 entities from the previous source, in this
case selected as a compact subtree with similar species!!.

Fungi I1I dataset'? of 10 species contained in the wide Valach’s (Valach
et al., 2011) dataset'3. In this case, each species was represented by
its full nuclear genome of length 14 — 34 M bp.

Reference results for Mammals I dataset were obtained by slow
alignment methods. In our case it was MUSCLE (Edgar, 2004) algorithm
hosted by The European Molecular Biology Laboratory'*. The resulting
data was a full distance matrix and full species dendrogram constructed
on pairwise alignment match counts.

For the Fungi datasets the reference dendrograms are taken from their
original publisher Valach et al. (2011).

Fungi 1. Fungi 11
wndrial, high dissim.) (mitochondrial, low
305
. ' +
LT
. |
|
D A D oL F

Fig. 6. Experimental results accuracy using Fungi I and II data. Our methods are referred
asD,E,F

5.1 Evaluation Metrics

Our goal is to evaluate similarity between the reference dendrogram
and the one produced by clustering algorithm based on the distance
matrix computed using the proposed spectral transform approaches. The

6 Datasetincluded in supplementary materials of work by Yin etal. (Hoang
et al., 2015; Yin et al., 2014; Yin and Wang, 2014).

7 To be able to compare results with faulty C_YMM, all input sequences
needed to be truncated to the same length of 16000 bp.

8 Dataset and results contained in supplementary material of work by
Valach et al. (Valach ef al., 2011).

9 Genes used in Fungi I and Fungi II datasets: ATP6, ATPS, ATP9, COB,
COX1, COX2, COX3

10 Species used in Fungi I dataset: aspNig, canZem, yarLip, canSub,
canAlb, canNer, canFri, canPar, sacPas, sacCer, sacSer.

1 Species used in Fungi II dataset: canTro, canSoj, canVis, canFri,
canNer, canDub, canAlb, canMal, debHan, picFar.
12 Data obtained directly from
(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/).

NCBI database
13 Species used in Fungi III dataset: aspNig, debHan, canMal, canAlb,
canDub, canSoj, canTro, canPar, sacPas, sacCer

14 The European Molecular Biology Laboratory. MUSCLE main page:
http://www.ebi.ac.uk/Tools/msa/muscle/

reason for comparing the dendrograms and not distance matrices is that
dendrogram reflects both distance matrix values and clustering relevance
obtained by the related matrix.

There are various metrics for evaluation of a tree similarity, e.g. metrics
based on graph topology such as edit distance. These, however, would
not reflect connection edge lengths - metric distances between species
(entities), because connecting edge lengths are not preserved in topological
information.

Our approach was to compute a new pairwise distance matrix, based
on dendrogram tree traversal. The matrix can be computed with two
possible variants. In the first (metric) version, the distances between
entities are computed as the length of the unique traversal path across
the tree, summing the lengths of connecting edges. The second (discrete)
topological version sets the length of each edge to one and so reflects the
number of connecting edges. This approach was used in experiments with
Fungi Il nuclear dataset where the reference metric values were computed
using mitochondrial sequences, and therefore these metric values are
irrelevant. This variant does not profit from edge length information,
however was selected to be consistent with other experiments.

As the lengths of edges in the final resulting dendrogram vary in
dependence on the original distance matrix scale and clustering method
used, the metric version needs to normalize the resulting distance matrices
to equal mean and standard deviation (z-index). Final accuracy score for
a configuration is then computed as absolute scalar difference of resulting
dendrogram traversal matrix and reference dendrogram traversal matrix,
what can be expressed as score = > 1" | Z;":l |resmg j — refmy j|
where m is number of entities and resm, re fm are matrices as described
above. Presented percentual values referred as correlation reflect position
of the computed score against reference result (resm = refm;
score = 0) placed at 100% mark and score computed for resm with
uniform random distribution at 0% mark.

Mammals 1.
{mitnehandr

Fungi I

1, Jogr dizsim.)

Fig. 7. Experimantal accuracy using Fungi III and Mammals I data. Our methods are
referred as D, E, F.

5.2 Configurations and settings

During the pre-testing phase we selected configurations that have achieved
the best accuracy. These configurations were then used for the testing
phase:

o A_WFM with the word lengths {4, 6, 8}.

e B_SWEM configured to use the words of lengths {10, 16,24} with
{4, 6, 8} match positions.

e C_YMM",

15 No configurable parameters.
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e D_DCM with FFT, root-of-one representation and {5, 10,20}% of
dominant coefficients.

o E_SWMusing the FFT, root-of-one representation and window sizes in
range < min(1024,lseq/16), min(4096, lseq/4) > and overlaps
in range < 0,75 > %'°.

o F_MSWM with sizes and overlaps configured as E_SWM and k£ =

{4,8}.

5.3 Evaluation of experiments

Our experiments prove, that method accuracy is affected mainly by two
factors. They are: (I.) The average entity dissimilarity in dataset. (II.) The
inner character of sequences (mitochondrial or nuclear). Standing on 195
test runs we have found the following:

e Asexpected, methods using the whole sequence for analysis (C_YMM
and D_DCM) are not processing nuclear sequences correctly, therefore
reach zero or even sub-zero correlations of the result with the
reference result. On the other hand, they perform very well on
mitochondrial sequences of high dissimilarity, where they are able to
recover significant differences being not restricted by a limited context
provided by a short window .

e Proposed E_SWM and F_MSWM are the only two methods to work
well with nuclear sequences. The accuracy of these methods on
mitochondrial sequences is also above average but D_DCM is more
stable and accurate on this type of data.

e Results on datasets Mammals I and Fungi II with similar characteristics
are, as expected, similar except C_YMM. As stated above, this method
contains erroneous normalization and requires equal input sequence
lengths, which we were not able to provide on Fungi I and II data
without biasing other test runs.

e Computational complexity and running times of windowed methods
(A_WFM, B_SWEFM, E_SWM, F_ MSWM) are asymptotically equal.
Test running times for various configurations of each method averaged
1937,17693, 15645, 42835ms, respectively, on Fungi III data. We
notice log, (k) + 1 complexity increase of F_MSWM compared to
E_SWM, caused by each window being processed log, (k) + 1 times
(this case k = 4). The complexity of non-windowed methods is higher,
leading to approximately 200s running time in average, however
with the only sensible use on short mitochondrial sequences, what
is irrelevant.

Enclosed min-max-average figures (Fig. 6, Fig. 7) - display minimal,
maximal and arithmetic average of all the accuracy values for
configurations as defined above grouped by sequence comparison method
used.

6 Conclusion

We propose three novel domain-specific methods for evaluation of
pairwise similarity of DNA sequences. The methods are based on spectral
transforms and perform up to three times better than other known methods.
This is due to:

(I.) Considering various domain-specific problems stated above as

short insertion problem and transposition problem.

16 Up to -125% overlap on nuclear sequence data (window gap equal to
125% of window length).

16 For creating the displayed dendrograms, the Mammals I dataset was
enriched by a shortened 13kbp long Human sequence to show wrong
sequence normalization in C_YMM. The original tests and accuracy
computations did not use this artificial entity.

Fig. 8. Final dendrogram on Mammals I data constructed by C_YMM (22.1% correlation).
Results differ from the original paper because of input sequence truncation to a longest
common length. Before, uneven lengths helped to arrange the entities into the expected
structure.

|
N —

Fig. 9. Final dendrogram on Mammals I data constructed by F_ MSWM (31.2%
correlation).

Fig. 10. Final dednrogram on Fungi III (raw nuclear) data constructed by E_SWM (62.4%

correlation) with a single false outlier.

(IL.) Considering various parameters such as spectral transform type,
DNA sequence representation type, and window lengths.

Based on theoretical properties proven by experiments we encourage
to use the proposed E_SWM or F_MSWM methods (configured as
stated above) for comparison of nuclear sequences and D_DCM for any
mitochondrial data comparison.

Acknowledgement

A very special gratitude goes out to Assoc. Prof. Bronislava Brejova, PhD.
for providing knowledge in the fields related to biology and bioinformatics

“main” — 2017/7/8 — page 6 — #6



DNA alignment-free comparison based on signal processing

and for her valuable remarks helping us to improve the quality of the paper.
This work was partially supported by the Scientific Grant Agency of Slovak
Republic, grant No. VG 1/0752/14.

References

Bey, N. Y. (2016). Multi-resolution fourier analysis: achieved high resolutions with
suppressed finite observation effects. Signal, Image and Video Processing, 10(4),
711-718.

Borrayo, E., Mendizabal-Ruiz, E. G., Vélez-Pérez, H., Romo-Vizquez, R.,
Mendizabal, A. P., and Morales, J. A. (2014). Genomic signal processing methods
for computation of Alignment-Free distances from DNA sequences. PLoS ONE,
9(11), e110954+.

Cooley, J. W. and Tukey, J. W. (1965). An Algorithm for the Machine Calculation
of Complex Fourier Series. Mathematics of Computation, 19(90), 297-301.

Edgar, R. C. (2004). Muscle: a multiple sequence alignment method with reduced
time and space complexity. BMC Bioinformatics, 5(1), 113.

Goel, S., Kaur, G., and Tomar, P. (2015). Performance analysis of welch and
blackman nuttall window for noise reduction of ecg. In 2015 International
Conference on Signal Processing, Computing and Control (ISPCC), pages 87-91.

Gronau, I. and Moran, S. (2007). Optimal implementations of upgma and other
common clustering algorithms. Inf. Process. Lett., 104(6), 205-210.

Harris, F. J. (1978). On the use of windows for harmonic analysis with the discrete
fourier transform. Proceedings of the IEEE, 66(1), 51-83.

Haubold, B. (2014). Alignment-free phylogenetics and population genetics. Briefings
in Bioinformatics, 15(3), 407-418.

Hoang, T., Yin, C., Zheng, H., Yu, C., He, R. L, and Yau, S. S.-T. (2015). A
new method to cluster DNA sequences using Fourier power spectrum. Journal of
Theoretical Biology, 372, 135 — 145.

Kantorovitz, M. R., Robinson, G. E., and Sinha, S. (2007). A statistical method
for alignment-free comparison of regulatory sequences. In Proceedings 15th
International Conference on Intelligent Systems for Molecular Biology (ISMB)
& 6th European Conference on Computational Biology (ECCB), Vienna, Austria,

July 21-25, 2007, pages 249-255.

Katoh, K. and Toh, H. (2008). Recent developments in the MAFFT multiple sequence
alignment program. Briefings in Bioinformatics, 9(4), 286-298.

Leimeister, C., Boden, M., Horwege, S., Lindner, S., and Morgenstern, B.
(2014). Fast alignment-free sequence comparison using spaced-word frequencies.
Bioinformatics, 30(14), 1991-1999.

Leimeister, C.-A. and Morgenstern, B. (2014). KMACS: The k-mismatch
average common substring approach to alignment-free sequence comparison.
Bioinformatics, 30(14), 2000-2008.

Ouyang, W. and Cham, W. (2010). Fast algorithm for Walsh Hadamard transform
on sliding windows. IEEE Trans. Pattern Anal. Mach. Intell., 32(1), 165-171.

Saitou, N. and Nei, M. (1987). The neighbor-joining method: a new method for
reconstructing phylogenetic trees. Molecular biology and evolution, 4(4), 406—425.

Schwende, I. and Pham, T. D. (2014). Pattern recognition and probabilistic measures
in alignment-free sequence analysis. Briefings in Bioinformatics, 15(3), 354-368.

Sibson, R. (1973). Slink: An optimally efficient algorithm for the single-link cluster
method. Comput. J., 16(1), 30-34.

Song, K., Ren, J., Reinert, G., Deng, M., Waterman, M. S., and Sun, F. (2013).
New developments of alignment-free sequence comparison: measures, statistics
and next-generation sequencing. Briefings in Bioinformatics, 15(3), 343.

Valach, M., Farkas, Z., Fricova, D., Kovac, J., Brejova, B., Vinar, T., Pfeiffer,
1., Kucsera, J., Tomaska, L., Lang, B. F, and Nosek, J. (2011). Evolution of
linear chromosomes and multipartite genomes in yeast mitochondria. Nucleic
Acids Research, 39(10), 4202-4219.

Vinga, S. and Almeida, J. (2003). Alignment-free sequence comparison-a review.
Bioinformatics (Oxford, England), 19(4), 513-523.

Yin, C. (2016). Identification of repeats in DNA sequences using nucleotide
distribution uniformity. CoRR, abs/1608.00567.

Yin, C. and Wang, J. (2014). A novel method for comparative analysis of DNA
sequences by ramanujan-fourier transform. CoRR, abs/1403.1523.

Yin, C., Chen, Y., and Yau, S. S.-T. S. (2014). A measure of DNA sequence similarity
by Fourier Transform with applications on hierarchical clustering. Journal of
theoretical biology, 359, 18-28.

“main” — 2017/7/8 — page 7 — #7



(D) spoyraw 144 Ajue3

'v1/2540/T “€p€ (€)ST ‘sonewuojulolg
DA "ON upib 21gnday ypAo|S fo Aduaby JubiD J1f13UaIS 2y3 Aq pajioddns Ajjpiriod SDM Yi0Mm 1YL ul mmccw:m ‘3uipuanbas uoielauas-1xau pue S13511LIS ‘SUNSEIW OHNL naoeu _ .
ANINIDATTMONMIIVY odition iy X o

(g) sapuanbai4 piopy padedse.
(v) sa1ouanbau4 piopne

SpoyIawW dNsels

:uosiiedwod auanbas aalj-Juswusije jo syuswdojansp maN ‘(€T0Z)

4 ‘Ung pue s "I\ ‘uewuaiepy A ‘Busq “9 ‘Wauldy “r ‘uay ) ‘Suos .
[4lmns 8781 ‘65¢€ ‘A3ojoiq |edna.03y) Jo [euinor

7 _ ‘8uliaisno |eaiyaaesaty uo suonedljdde yum wioysued] Jauno4 Aq Ayuejiwis

i ™ // T 95uaNbas YNQ JO 2INseaW v *(yT0Z) 'S 'L-'S 'S ‘NEA PUE “A ‘UBYD “D “UIA «

_ A L 7/5 S3ON3IYI4IY e1ep meJ uo ajgedijdde JoN.
“ N T Vood | anIsuadxa Ajjeuoneindwod Asape
_|__| | 1 | ; |
| _ o3 1aWusi|e 3d5uanbas ||n4
" 0 M T 1 ) a q w T 1 [n i q ¥
k] L] it
$40129A wnJ1aads-wns Suiljnsas Suisn safyius asedwo) ¢ e . ol SAOH13N LNIHHND
wayl Wns pue SMOpUIM JO eJ1dads aandwo) g i o w
SMOpPUIM 01Ul 9duanbas e 111ds T - + w0 2
n
s)ied aousnbas paduelieas y1m wa|gqoid oNe e uoljew.oyul |eljeds ajeinddeu|s
3uissaocoud pamopuipn N e + ** suonisodsueJ] ‘suolId|ap ‘suoiluasul aduanbasgns.
! ! . i
i o + sal3109ds aouanbas yYNQ

@3 QOHL3IN MOANIM DNIAITS

O TrapuenpoqI) {snoajanu) 92uanbas YNQ uo Ajuo paseq - Ade|Iwis J19Y) MOUY| 0 P3N«
._. r._T.rCrEu.;.ﬁ .—.: Ls ::..n_.

: SuOIle|aJ [enInW MoYs 03 s3199ds Jo wesdelp 3243 e Suneal)e
1 Suaasn)d |ea1ydaelaly

I NOILONAOYULNI

» ik R

* %idl W
0 . ez P
P|oysalyl e anoQge anjeA Ylim S1uaidija0d JO SUOISOde el 2 "anIsuadxaul Ajjpuonpindwod Ajjpnba ain Ayl ajiym A204n230
saydlew asimJiied JO Jaquinu pulq °g Jo subaw ay3 ul SpoyIdW 33.4f-3UaWubI|D JU34IND 03 PAIDAWOD 13333q SAWI}
b 324Y3 03 dn a4p SPOYIdW [2A0U 3Y] IDY] ‘[DAINIJ SIUdWIAAX3 Y[ A1sapowt
y13us| |enba 03 pappe [puoiIpINdW 03 Buiniasaid ajiym saiaif12ads a3uanbas bujw024310 J0f
MNg 8uisn payiroo

paubisap swofsupJy buissazoid [pubis uo paspq spoyiaw janou asodoud I
$92uUaNnbas sjoym Jo wnidads aind

[ ] wannepasaon oy

3 '3104n22p $s3| 0S pup Aja4nd 10 aAIsuadxa Ajjpbuolipindwod 13y
i P 24D SpoYy1dW 3Ua4in) ‘saduanbas ayy 4of 21f12ads sainipaf Jo asnpaaq ysol

(@ 00:--”5— l—lzm—U—mmwou |—|Z<Z——>—OQ {umssIp o] RLpUoDo ) {umssyp fEng Epuoaolr [DIAL3-UOU D S| $90UNb3S 3P[103]INU 0M} UBIMIa] AYbjiwis buindwio)

11 tAun,] T dum|

SAOH13N M3IN

SIHOVOYddVY 9NISSIDO0Y¥d 1VNDOIS NO aisvd
NOSIHVdINOD 3344-LINJNNDITIV VNA T3AON

eoNT BLEIA :Josiaiadns
seye4 sewol

S3I90TONHIIL NOILYWHOINI
ONY SIILYNHOAN| 40 ALINIVA

VAVISILYHE NI ADDIONHIIL
40 ALISHIAIND NVAO1S




	Teoretické základy práce
	1 Úvod
	2 Úvod do teórie zhlukovania dát
	2.1 Základné delenie algortimov zhlukovania dát
	2.1.1 Distribucné zhlukovanie dát
	2.1.2 Hierarchické zhlukovanie dát
	2.1.3 Zhlukovanie dát založené na hustote

	2.2 Funkcie podobnosti prvkov
	2.2.1 Metriky na urcenie kvality zhluku
	2.2.2 Funkcie rozdielnosti prvkov


	3 Matematické modely a transformácie použité v práci
	3.1 Fourierova transformácia
	3.1.1 Alternatívne maticové vyjadrenie DFT
	3.1.2 Rýchla Fourierova transformácia

	3.2 Iné transformácie
	3.2.1 Walshova-Hadamardova transformácia
	3.2.2 Vlnkové transformácie (Haarova transformácia)

	3.3 Zahladzovanie v spektrálnej doméne

	4 Zhlukovanie dát v bioinformatike
	4.1 Základné pojmy v bioinformatike
	4.1.1 DNA
	4.1.2 Read
	4.1.3 Contig

	4.2 Porovnávanie retazcov DNA
	4.2.1 Metódy založené na zarovnaní retazcov
	4.2.2 Metódy nevyžadujúce zarovnanie retazcov

	4.3 Využitie matematických transformácií na porovnávanie retazcov
	4.3.1 Transformácia retazcov na vstupné vektory
	4.3.2 Práce iných autorov
	4.3.3 Vyhodnotenie porovnania podobnosti retazcov



	Návrh
	5 Návrh algoritmov porovnávania retazcov
	5.1 Prístupy k porovnávaniu retazcov
	5.1.1 Párový prístup založený na transformacných vzdialenostných funkciách
	5.1.2 Lineárny prístup založený na transformacnej filtrácii vstupných dát
	5.1.3 Zaradenie metód vyžadujúcich zarovnanie

	5.2 Metódy vzdialenostných funkcií
	5.2.1 Metóda lokálneho konvolucného zarovnávania sekvencií

	5.3 Metódy transformacných filtrov
	5.3.1 Metóda spektrálnej analýzy cez posúvajúce sa okno
	5.3.2 Metóda dominantných spektrálnych koeficientov

	5.4 Metódy filtrov s využitím MRA
	5.4.1 Analýza s viacerými rozlíšeniami: Motivácia
	5.4.2 Metóda MRA vlnkových transformácií
	5.4.3 Metóda MRA spektrálnej analýzy cez posúvajúce sa okno



	Implementácia
	6 ELKI: Popis platformy analýzy dát
	6.1 Základná štruktúra aplikácie
	6.1.1 Vstupný krok
	6.1.2 Algoritmický krok
	6.1.3 Výstupný krok

	6.2 Zavedenie rozšíritelnosti v ELKI
	6.3 Kritika nástroja a popis všeobecných rozšírení
	6.3.1 Realizované všeobecné rozšírenia
	6.3.2 Identifikované dalšie problémy


	7 Implementácia doménovo-špecifických súcastí
	7.1 Architektúra a popis transformacných filtrov
	7.2 Popis špecifických vzdialenostných funkcií
	7.3 Implementácia pomocných vzdialenostných funkcií


	Zhodnotenie
	8 Testovacie dáta a metriky
	8.1 Popis dát použitých v experimentoch
	8.2 Miera presnosti výsledku

	9 Výsledky a záver
	9.1 Testovacie scenáre
	9.2 Výsledky metód na jednotlivých dátových množinách
	9.2.1 Dátová množina Cicavce
	9.2.2 Dátová množina Kvasinky I.
	9.2.3 Dátová množina Kvasinky II.
	9.2.4 Dátová množina Kvasinky III.

	9.3 Výsledky testovania vplyvu ciastkových parametrov
	9.3.1 Casová nárocnost metód
	9.3.2 Vplyv typu spektrálnej transformácie
	9.3.3 Vplyv typu numerickej reprezentácie sekvencií
	9.3.4 Vplyv typu sekundárnej vzdialenostnej funkcie
	9.3.5 Vplyv typu algoritmu hierarchického zhlukovania
	9.3.6 Vplyv použitia zahladzovacieho okna

	9.4 Záver

	A Príloha A: Používatelská prírucka
	B Príloha B: Dokumentácia k spusteniu aplikácie a obsah priloženého nosica
	C Príloha C: Vyhodnotenie plánu prác
	D Príloha D: Ostatné tlacené výstupy


