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Uvod

Smyslem této prace je predstavit moznosti vyuZziti metod, nastroji a empirickych za-
konti kvantitativni lingvistiky v kontextu mezioborovych aplikaci, a to s cilem prinést
nové poznatky i zplisoby analyz texti a sekvenci. V této praci se pokusime nalézt a
ovéfit zplisoby, jak vyuZzit klasickych nastroji kvantitativni lingvistiky tak, aby byly
pfinosné pro ostatni obory pracujici s rozmanitymi daty ve formé linedrniho zapisu
symbolfl, tj. se sekvencemi. Cilem této prace je tedy poskytnout nové moznosti analyzy
sekvenci vychdzejici z analyzy prirozeného jazyka, a tim poskytnout potencialni
oporu pii interpretaci vysledkii. Pravé analyza sekvenci je disciplinou se Sirokym po-
lem aplikaci a je vyuZivana fadou rozmanitych oborti. Sekvencemi zde proto chapeme
texty v obecném smyslu slova, tvofené konecnou abecedou a linedrnim zapisem,
u nichZ nemusime predpokladat znalost jejich hierarchické stavby. Takové predpo-
klady by mély zarudit univerzalnost poznatka pfedloZzenych v této praci a jejich uzi-

tecnost pro vice oborti.

Lingvistika, véda tradi¢né se zaméfujici na analyzu textu, je sama v nékterych
pfipadech odkdzana na metody analyzy sekvenci, kdy napfiklad u zkoumanych texti
neznamych ¢i domnélych jazykt neexistuje apriorni zptsob segmentace slov a vyssich
jednotek. Metody, které ¢asto koresponduji s témi lingvistickymi, extenzivné vyuziva
napiiklad bioinformatika a molekuldrni biologie pfi analyze sekvenci DNA. Genetické
texty, jak tyto sekvence mtiizeme bez vétsi nadsazky vnimat, sdili s pfirozenym jazy-
kem vice atributli nez jen linearni zapis pismen A, C, T a G. Z tohoto a dalsich dtivodii
muzeme nalézt mnoZstvi metod vyuzivanych v molekularni biologii, které pochazi
pravé zjazykovédy a z discipliny matematického modelovani pfirozeného jazyka,
od vyuziti markovovskych procest, frekven¢nich analyz, edita¢nich vzdalenosti,
az po nezavisly vyvoj shodnych metod jako Latentni Dirichletovy alokace pfedstavené
v Blei, Ng a Jordan 2003 pro modelovani témat text(i a o tfi roky dfive pfedstavené
v Pritchard a Donnelly 2000 pro aplikaci v genetice. V pfipadé pfirozeného jazyka a
jeho psaného textu i v pfipadé sekvenci DNA se jedna o sekvence symbolii slouzici

rozmanitym ¢innostem.

Biologie samoziejmé neni jedinym oborem, ktery cerpa z lingvistickych metod
pri analyze sekvenci. Tyto metody maji své specifické postaveni i v sociologii, ve které
se za pomoci analyz markovovskych procesti, n-gramti, editacnich vzdalenosti (stejné
jako u analyzy gentl) a dalSich metod analyzuji mezilidské i dalsi interakce. Ty jsou
prevadény na linedrni symbolicky zapis, na zdkladé kterého je umoznéno hledani
vzorl, podobnosti a shlukt, tj. kvantitativnich vysledk, od kterych se odviji jejich
naslednd interpretace a inference. Zde jsou prakticky vyuZzity nejen poznatky kvanti-
tativni lingvistiky nebo zpracovani pfirozeného jazyka, ale i poznatky z teorie komu-

nikace. Vice o téchto metodach a jejich aplikacich nalezneme v Cornwell 2015.



Prekvapivé mize plisobit dtlezitost analyzy sekvenci v oblasti pocitacové bez-
pecnosti, ktera je v dnesni dobé zavisla predevsim na jednom konkrétnim typu sek-
vendi, a to téch ndhodnych. Dokonale nahodné sekvence jsou pouzivany pfi genero-
vani kryptografickych klict a tzv. kli¢a sezeni, které slouzi k ochrané soukromi a
k identifikaci uZivateli pfihlasenych do online sluzeb, od emailu az po internetové
bankovnictvi. Nahodnost téchto sekvenci ma za cil branit uZivatele proti uhadnuti
téchto klicti, a tedy proti ztraté soukromi a pfevzetim identity ttocnikem. U moder-
niho Sifrovani slouzi ndhodné sekvence a klice k zaclenéni variability do zaSifrova-
nych zprav a jejich pfipadna nendhodnost mtiZze vést k odvozeni ukrytého obsahu
a ztraté soukromi. Analyza sekvenci je v tomto kontextu zaméfena pravé na odhaleni
predvidatelnosti generovanych nahodnych sekvenci a na ovéfeni relevance jejich
zdroje. V této praci se k tématu aplikace analyzy sekvenci na genetiku i pocitacovou
bezpecnost vratime a budeme se jimi zabyvat detailnéji, nebot se jedna o krajné dtile-

Zita témata.

Prvni kapitola této prace se bude odvijet od toho nejobecnéjsiho problému,
ato od zptisobu analyzy a zptlisobu charakterizace anonymnich sekvenci, tedy sek-
venci tvofenych fetézem rozliSitelnych symbolti neimplikujicich jakékoliv dalsi zna-
losti jejich segmentace na vyssi celky. V této kapitole navrhneme a rozpracujeme no-
vou metodu, jak takové sekvence analyzovat a jak z nich vycist charakteristiky, které
nam prozradi detaily o nich samotnych i o zdroji, ze kterého pochazi. K vytvoreni ta-
kové metody vyuzijeme klasickych metod kvantitativni lingvistiky, které ndm umozni
predevsim snadnou interpretaci vysledkii analyz textt, a to vzhledem k jejich trans-
parentnosti a relativné snadné enumeraci artefaktti, které jejich kombinaci mohou
vznikat. Cilend jednoduchost metody ndm poskytne moznost jednoduse formalizovat
fadu jejich vlastnosti a definovat statistické testy vyuzitelné pii analyze nahodnych
sekvenci. Kromé piedeslané analyzy nahodnych sekvenci pochdzejicich z rtiznych
zdrojt se zde setkdme s analyzou pfirozenych jazykt, od beletrie aZ ke graficky struk-
turovanym text(im (napf. poezie), dostaneme se k analyze neznamych jazykd, dat Sif-
rovanych vojensky silnou Sifrou a dalSich typti dat, vcéetné téch pseudondhodnych
vzniklych nahodilym psanim na klavesnici nebo za vyuziti specializovanych genera-
torti. Cilem prvni kapitoly je vyvinout robustni néstroj, ktery ndm umozni nahliZet
na libovolné sekvence a napomoci nam charakterizovat jejich zdroje. Tato charakteri-
zace by ndm méla poskytnout voditka k tomu, abychom u sekvenci identifikovali je-
jich blizkost k pfirozenému jazyku, strukturovanému textu, textu produkovanému
gramatikou vytvarejici komplexni repetice nebo zda se jednd o sekvence dokonale na-
hodné nebo o sekvence s peclivym planovanim vyuziti slov poukazujici na pfitomnost
jejich systematického generatoru. Od ryze praktické problematiky analyzy sekvenci
predstavené prvni kapitolou plynule pfejdeme k navrhu teoretické metody majici
za cil odhadnout zptisob segmentace sekvenci, a to na zakladé jejich vnitini kombina-

toriky.



Ve druhé kapitole se zaméfime na teoretickou metodu vyuzivajici poznatky
z kvantitativni lingvistiky, a to pfedevsim jednoho z jejich nejznaméjsich empirickych
zakond, Zipfova zdkona. Tento empiricky zakon vyuzijeme k tvorbé heuristické me-
tody umoznujici odhad jednotek blizkych sloviim pfirozeného jazyka uvnitt libovol-
nych sekvenci, a to na zaklade¢ jejich vnitfni kombinatoriky. V konkrétni a pro predlo-
Zeny pfistup zaroven ilustrativni aplikaci se zaméfime na jednotky genetickych textd,
na tzv. nukleotidové baze DNA. Zaméfime se na jejich vnimani jakoZto analogie pis-
men prirozeného jazyka a nasledné prehodnotime jejich roli. I pfesto, Ze jsou poznatky
ziskané v této kapitole ryze teoretické, pfinese tato aplikace zménu nahledu na zptisob
segmentace DNA a tim umoZni posun ve vnimani rovin tak, Ze umozni nové a s vyssi
mirou racionality aplikovat dosud opomijené nastroje kvantitativni lingvistiky a priori
vyzadujici jasnou segmentaci jednotek a jejich roli v textu. Tento novy nahled nas pfi-
vede k prekvapivym aplikacim kvantitativné lingvistickych poznatkt ve tfeti kapitole,

ktera se s praktickymi i teoretickymi implikacemi vénuje sekvencim proteinti.

Treti kapitola této prace je vénovana zcela nové a ryze praktické aplikaci kvan-
titativné lingvistickych zakonitosti, predevsim aplikaci Menzerath-Altmannova za-
kona na sekvence proteinti. V této kapitole vychdzime ze zmény v porozumeéni seg-
mentaci DNA nastinéné v predchozi kapitole a namisto studia vztahu nukleotidovych
bazi genetického textu budeme studovat jejich vyssi celky vytvarejici fyzické ndstroje,
tj. proteiny. Od prvotni myslenky, zda je specificky vztah Menzerath-Altmannova za-
kona na sekvencich proteinti pfitomny, prechazi kapitola k formalnimu i empiric-
kému dikazu jeho netrividlnosti, nac¢rtnuti moznosti jeho realnych aplikaci pfi identi-
fikaci nevalidnich anotaci proteint ¢i nekddujicich sekvenci az k jejich simulacim a
statistickému vyhodnocenti jejich tispéSnosti. Zavéry této kapitoly predstavuji fadu te-
oretickych i praktickych poznatki tykajicich se kddujicich sekvenci DNA.

V rdmci této prace bylo nutné vytvofit fadu specifickych nastrojti, skriptti a im-
plementaci jednotlivych metod, které jsou k dispozici v datové pfiloze. Jedna se pte-
devsim o nastroje pro zpracovani dat z genetickych bank, nastroj na analyzu sekvenci
metodou predstavenou v prvni kapitole, generatory sekvenci, nastroje pro hromadné
stahovani dat a dalsi. Kazdy matematicky model, ktery je v praci formalné zaveden,
byl ovéfovan na zédkladé simulaci vytvofenych v jazycich R ¢i Python, kazdou simulaci
lze najit v datové pfiloze. V datové priloze jsou rovnéz obsazeny veskeré uzité sek-
vence a puvodni nezpracovana data. Na pouzité ndstroje, data a jejich umisténi je

u jednotlivych aplikaci odkdzano v poznamce pod carou.



Analyza sekvenci

V tvodu této prace jsme definovali prvni oblast zajmu, kterou je analyza sekvenci.
O sekvencich zde budeme uvaZovat jako o zcela obecnych linedrnich fadach symbold,
které se nemusi vazat pouze k pfirozenému jazyku a mohou pochazet z libovolnych
jinych, nejazykovych zdroji, jakymi jsou naptiklad zapisy interakci komunikantt, ca-
sové sekvence obsahujici informace o rozpadu radioaktivnich ¢astic, radiové signaly
a cokoliv dalsiho, co lze zapsat v linearni formé a s konecnou abecedou. U takovych
sekvenci déle z hlediska jejich obecnosti pfedpokladdme i jejich anonymitu, tj. nevy-
zadujeme o nich zadné apriorni informace o jejich ptivodu, segmentaci vyssich rovin
(jako napriklad zptsob rozliseni slov, vét, odstavcli atd.) nebo sméru cteni. Jediné,
co u téchto sekvenci pfedpokladame, je moznost jejich segmentace pomoci jednotli-
vych prvkii abecedy. Je zfejmé, Ze analyza sekvenci, o kterych nevime prakticky nic
kromé abecedy, délky a moznosti je segmentovat na jednotlivé prvky abecedy, bude
pomérné komplikovand. Takto nastavené chdpani oblasti naseho z4jmu nés vsak pfi-
pravuje na realné situace planovanych aplikaci, pro které se v nasledujicich kapitolach

pokusime odvodit metodu analyzy.

Abychom ilustrovali problematiku analyzy sekvenci, mtizeme se podivat
na priklady jejich tfi typti, se kterymi se pozdéji setkdme a o kterych bychom chtéli,
a pozdéji i dokdZeme fici, jaky typ informace pravdépodobné ukryvaji. Naptiklad,
sekvence 1 je sekvenci vzniklou pomoci vojensky silné Sifry, sekvence 2 je pseudona-
hodny fetézec blizky pfirozenému jazyku a sekvence 3 je zfejmé pfirozeny jazyk vyu-
zivajici silnou strukturaci textu (napriklad basen; zde je nutné podotknout, Ze uvedené
sekvence jsou skutecné a spolu se stovkami dalsich budou slouzit k testovani a de-

monstraci odvozené metody):

Sekvence 1:

1011001000000100101000001011100111010100000001100000101110100011001010001
0010001010000110011100000101101010111001011100001011010100111010111101100
00001010101111110101011010100000010111000011001101001101010000111001010...

Sekvence 2:

0010110010001000100100011010001000000101100000110001101000100000100010001
0010001100000110100010110001100000101100010000001101000100100011000001011
00011000001001000110100010000001011000001100111000000111000010000010110...

Sekvence 3:

1100111101000011000011010010111001000100001100001111001101000010110011010
0010000000011000100000001100001011000001100010000001010000001100001011001
10000010001001011000101000010001001010000001100010000000110001000110010...



Cilem této prace je tedy navrhnout metodu, ktera k takovym obecnym sekvencim
dokaZe za pomoci pozorované kombinatoriky ¢i jinych vlastnosti urcit dostatecnou
charakteristiku na to, abychom dokazali s urcitou pravdépodobnosti stanovit jejich
nejbliz8i zndmy typ. Pfedev$im pak nezavisle na vyuzité abecedé, jeji velikosti, kodo-

vani, sméru ¢teni nebo segmentaci.

Metody zabyvajici se analyzou sekvenci s cilem urcit jejich zakladni charakte-
ristiky, jako napfiklad ndhodnost nebo podobnost s jinymi sekvencemi, samoziejmé
existuji a s témi nejpodobnéjsimi k ndami navrhované metodé, ve smyslu jejich cile,
se dale setkame. Jak ukaZeme pri algoritmickém porovnani a porovnani vysledki, vé-
nuji tyto jiz existujici metody pozornost bud pouze jediné z uvazovanych charakteris-
tik (jako napriklad testu ndhodnosti sekvence) nebo, jak uvidime, je jejich pouZiti pro-
blematizovano nékterou z prerekvizit, jako napfiklad velikosti abecedy atd. V tomto
smyslu obecna, formalné ukotvena a stabilni metoda analyzy sekvenci tak, jak ji zde
predstavime, prozatim nebyla uvedena. Pfedtim neZ se odvozeni takové metody za-
¢neme vénovat, nahlédneme na nastroje kvantitativni lingvistiky umoznujici reflekto-

vat vlastnosti textu a na jejich vyuZitelnost pfi analyze sekvenci.

Kvantitativni lingvistika

Kvantitativni lingvistika nabizi fadu dobfe popsanych zptisob, jak kvantifikovat
snad libovolné vlastnosti pfirozeného textu. Pfi analyze sekvenci a kvantifikaci jejich
charakteristik jde pfedevsim o nalézani vzord, které dokazi poukazat na komplexitu
zdroje sekvence. Obsazené a opakujici se vzory v sekvencich a textech miizeme chapat
jako vysledek urcitého planu, ktery udava, jak jednotlivé symboly ¢i slova opakovat.
Stejné tak text obsahujici stovky slov bez toho, aby se jediné z nich zopakovalo, ndm
poskytuje dulezité voditko o typu generdtoru a jeho mozném planu neopakovat zadné
ze slov a uvazit ijeho hypotetické vlastnosti, naptiklad obsaZzené paméti. Stejné tak
text, ktery tisickrat zopakuje jediné slovo, nam opét podava napovédu o jeho genera-
toru. Kvantifikace velikosti textu a poctu rtiznych slov v ném obsazenych ndm uz z to-

hoto pohledu nabizi jednoduchy ndhled na podstatu jeho zdroje.

Pravé kvantifikace opakovani slov je jednim z témat bohaté reflektovanych
kvantitativni lingvistikou. Pro fadu jejich formalizaci, které jsou oznacovany jako in-
dexy, je na opakovani slov nahlizeno jako na specificky vztah mezi poétem slov textu
a poctem jejich rtiznych realizaci. Pojem realizovanych slov je zobecnén na tzv. tokeny,
realizované ze slovniku tvofeného typy. Slovnik v tomto pfipadé, oproti béznému
smyslu tohoto slova, pfedstavuje pouze mnozinu riznych slov (tokentl) realizovanych
v daném konkrétnim textu — nejedna se tedy o slovnik celého jazyka nebo jeho repre-

zentativniho korpusu. Oznadenim slovnik nebo typy tak v této praci myslime mnozinu
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rtiznych slov (tokent1) daného textu. O velikosti textu pak mluvime jako o poctu tokenii
a o poétu riiznych slov — velikosti slovniku —jako o poétu typii (blize viz Cech, Popescu
a Altmann 2014 a Popescu et al. 2009). Vztah tokent a typi daného textu je studovan
riznymi indexy s vlastnim zptisobem nahledu, charakterizace i interpretace. Na né-

které z nich se nyni podivame.

Nejjednodussim zptisobem kvantifikace opakovani slov textu je vypocet po-
méru velikosti slovniku a poctu realizovanych slov neboli pomér poctu typti a tokent
oznacovany jako TTR (type-to-token ratio). Index TTR pro realizovanou velikost slov-
niku V a realizovany pocet tokenti N vypocitdme jako TTR = V/N. Tento jednoduchy
princip mtiZe byt, jak jsme si jiZz ukazali pfedbéZné vyse, relativné efektivnim zptiso-
bem sledovani vzor(t uvnitf textu (reflektujicim napfiklad i stylistiku autorti textu,
a jak demonstruje Juola et al. 2018) a zaroven jsou jeho vysledky snadno interpretova-
telné. Specifické hodnoty, kterych mtize tento index nabyvat, o textu prozrazuji zaji-
mavé informace reflektujici ty nejzdkladnéjsi pozadavky na tvorbu a fungovani me-
tody, kterou jsme explikovali vySe. Index TTR mtize nabyvat hodnot od nuly do jedné
vcetné. Hodnoty TTR blizké nule indikuji, Ze je v textu realizovan vétsi pocet tokenti,
nez kolik obsahuje rtiznych typt. To jinym slovy znamenad, Ze text slova ze slovniku
vycerpal viechna a nasledné je opakuje. Cim je hodnota TTR bliZe nule, tim se slova
opakuji vice. V tomto ohledu je extrémnim pfipadem nekonec¢né dlouhy text opakujici
jediné slovo. V takovém prfipadé by hodnota TTR byla limitné blizka nule a pro cha-
rakterizaci textu by to znamenalo jediné — zfejmé se jedna o triviadlni repetici. Druhym
extrémem je hodnota TTR rovna jedné, ktera indikuje, Ze pocet tokenti je v textu stejny
jako pocet typtli (neboli velikost slovniku). V takovém pfipadé text ani jedno ze slov
nezopakoval. V extrémnim pripadé nekonecné dlouhého textu neopakujiciho zadné
ze slov by to mohlo znamenat, Ze generator takového textu obsahuje pamét a urcity
plan neopakovat slova. Staci vSak zopakovani jediného slova a hodnota TTR bude
vzdy nizsi nezZ jedna. V ptipadé nekonecné dlouhého textu, ktery neopakuje Zadné
ze slov az na jediné, bude jeho hodnota limitné blizk4 hodnoté 1. Je zfejmé, Ze i takto
jednoduchy index ndm dokéze o textu a jeho generatoru poskytnout zajimavé infor-

mace.

Komplexnéjsi ndhled na opakovani slov dale pfindsi napfiklad tzv. Giniho koe-
ficient pochazejici z ekonomie, primarné slouzici ke studiu ekonomické rovnosti roz-
déleni bohatstvi (blize viz Gastwirth 1972). V kontextu studia opakovani slov 1ze mys-
lenku této metody analogizovat tak, ze nékterd slova (typy) vlastni ¢i realizuji vice
textu nez jind slova. Kvantifikace takové nerovnosti je zalozena na poméru dvou ploch
vznikajicich pod diagonalou jednotkového ctverce, ktery je pomysIné tvofen v grafu
osami x a y. Ose x odpovida kumulativni pocet rtiznych slov v %, ose y odpovida ku-

mulativni velikost textu v %. Zanesenim pozorovani do takového grafu vznika tzv. Lo-
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renzova kfivka. Velikost plochy mezi diagonalou a Lorenzovou kfivkou v poméru k cel-
kové velikosti plochy pod diagonalou; udava Giniho koeficient (bliZze na pfirozeném
jazyce viz napt. Cech et al. 2014, 41). V kontextu kvantitativni lingvistiky 1ze Giniho
koeficient vypocitat dle odvozeni v Popescu et al. 2009 (57) jako index G nasledovné:

14
1 2
sz<V+1—N;T'f(T)> ’

kde rje rank typu (tj. ¢islo odpovidajici poradi typu ve slovniku sefazeném od nejvyssi
frekvence po nejnizsi) a f(r) je frekvence typu s rankem r. Giniho koeficient mtiZe na-
byvat hodnot od nuly do jedné véetné, obdobné jako TTR, jak ale uvidime, vyznam
obou hodnot se zna¢né lisi. Nulovy vysledek Giniho koeficientu odpovida situaci,
kdy kazdy typ realizuje stejnou proporci textu. Jinymi slovy, nulovy vysledek ziskame
tehdy, kdyz se Zadné ze slov neopakuje vicekrat nez ostatni. Jiz z tohoto je patrné,
ze Giniho koeficient registruje zcela odlisSné vlastnosti opakovani slov nez TTR, u kte-
rého jde pouze o kvantitu velikosti slovniku a poctu slov textu, a nikoliv o jejich roz-
déleni. Hodnoty limitné blizké nebo rovno jedné jsou pak v pripadé kontextu kvanti-
tativni lingvistiky a odvozeného indexu G, oproti ptivodni aplikaci v ekonomii, para-
doxné tézko dosazitelné. V piipadé ekonomie vychdzi Giniho koeficient roven jedné
v pripadé, kdy jediny subjekt z celé populace vlastni 100 % prostfedki. OvSem v pfi-
padé kvantitativni lingvistiky a indexu G nastava konflikt pravé v definici populace,
kterou je pro tento index slovnik zkoumaného textu. Text realizovany jedinym slovem,
abychom dostali pouzité analogie, obsahuje ve své populaci jediny subjekt, ktery za-
roven realizuje 100 % textu. Index G proto v tomto pfipadé vyjde roven nule, nebot je
rozdéleni zcela rovnomérné (aby vysel roven jedné, bylo by nutné uvazovat i nereali-
zovana slova s nulovou frekvenci). Hodnota rovna nule tak u indexu G mtize nastat
ve dvou zcela odliSnych pfipadech, a to takovych, které nejsou pro analyzu sekvenci
prilis pozitivni. I pfes pozoruhodny koncept Giniho koeficientu je pro nas tedy z to-

hoto pohledu téZko vyuzitelny.

Tretim a historicky dtlezitym zptisobem nahliZeni na opakovdni slov je Shanno-
nova entropie, ktera dala za vznik modernimu pfenosu informaci (viz Shannon 1949).
Shannonova entropie kvantifikuje mnozstvi informace, kterou ziskame pozorovanim
konkrétnich tokenti pochazejicich ze znamé distribuce. Pro intuitivni pochopeni mi-
Zeme na entropii nahlédnout nasledovné. Entropii Ize vnimat jako pramérny pocet
chytfe poloZenych otdzek s moznou odpovédi ano/ne, které musime polozit, abychom
dokazali uhaddnout ndhodné zvolené slovo ze zkoumaného textu (blize viz Krippen-
dorff 1986, 13-20). Zminény dvtip pii kladeni otdzek je zaloZen na znalosti distribuce
jednotlivych typti (tj. na zakladé jejich frekvenci), kdy se nejprve zeptame na ten nej-

frekventovanéjsi type, dale na druhy nejfrekventovanéjsi atd. Pokud je v textu opako-
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vano jediné slovo, nepotfebujeme ani jednu otdzku, abychom toto slovo uhadli — en-
tropie je tedy v takovém pfipadé nulova. Pokud jsou naopak jednotlivé typy distribu-
ovany rovnomérné a neni mozné vyuzit Zddnou napovédu vychazejici z pfedem po-
zorovanych pravdépodobnosti, nutné vyuZijeme pocet otazek, ktery se bude s poctem
typti textu zvysSovat. Nahlédnuto z ptivodniho tihlu je entropie vyjadfenim celkového
mnozstvi informace obsazené v daném textu. Vypocet entropie pro slovnik o velikosti
V, délku textu N, absolutni frekvenci typu na ranku 7, tj. f(r), vypocitame jako index H

nasledovné:

14
fro f
== e

r=1

Minimalni moZnou hodnotou entropie je tedy nula, kterd nastava v situaci, kdy pozo-
rované tokeny nepiinasi Zadnou informaci a predikce nasledujiciho tokenu je jista.
Tato situace odpovida textu s jedinym, neustale se opakujicim typem, a tedy hodnotou
TTR bliZici se nule s rostouci délkou textu. Maximalni hodnota entropie neni shora
omezena tak, jako u TTR nebo u Giniho koeficientu principem vlastniho vypoctu, ale je
omezena poctem typt, které se v textu objevi, a to konkrétné hodnotou log, V, kde V'je
pocet typu. Pivodni vypocet entropie proto miiZzeme na zakladé této znalosti norma-

lizovat na interval (0; 1) € R jako H; (viz napf. Kumar 1986, 57):

\%4 %4
Hy=— ! Zélo ]i:—zf—rlo f—r
1T Tlog, VAN B2y N Bvy
r= r=

Zde si také mlizeme vSimnout, Ze ekvivalentni normalizace dosahneme i prostou za-
ménou zakladu logaritmu za pocet typti V (tento poznatek pro nas bude pozdéji dile-
zity). Hodnota normalizované entropie rovna jedné pak nastava v ptipadé, kdy je ne-
jistota (nepredvidatelnost ¢i informacéni zisk) maximalni, tj. v pfipadé, kdy jsou jednot-
livé typy v distribuci uzity rovnomérné. Naopak minimalni, nulovou hodnotu, zis-
kame v pripadé, kdy nejistota neexistuje a v textu se opakuje jediné slovo. V tomto
ohledu je normalizovana entropie blizka Giniho koeficientu, nebot oba indexy sleduji
svym specifickym zptisobem rozdéleni pravdépodobnosti typtt namisto prosté kvan-
tifikace opakovani jejich tokenti. Normalizovana entropie tak miize byt spolu s TTR

vhodnym kandiddtem kvantifikace vlastnosti sekvenci.

DalSich zptisobti méfeni opakovani slov je celd fada, jmenujme naptiklad index
RR neboli Repeat-Rate (Popescu et al. 2009, 165) definovany jako kvadrat pravdépodob-
nosti kazdého typu, tj. RR = YV_, p?, kde V je pocet typti a p, je pravdépodobnost typu

r a dalsi.
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V tivaze nad realizaci metody schopné charakterizovat anonymni a obecné sek-
vence je vSak dileZité si uvédomit, Ze i pfes jistou popisnou komplexnost Giniho koe-
ficientu, Shannonovy entropie a jednoduchost TTR, reflektuji tyto indexy pouze kvan-
titu ¢i rozdéleni uZiti slovniku, ovSem neregistruji zptisob, jakym se tak déje. Takové
pozorovani miizeme jednoduse ilustrovat na pfikladu tfi textti A, B a C se shodnou

délkou, shodnym slovnikem a shodnou frekvenci jednotlivych typt.

Text A:
abababababababababababababababababababababababababab

Text B:
daaaaaaaaaaadaaaaaaaaaaaaaabbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbbb

Text C:
aaababbabababbabaaabbbabbbaababaaabbabababaabababbab

Tyto tfi texty maji vSechny délku N = 52 tokenti a stejnou velikost slovniku V = 2
typy. Pravdépodobnost vyskytu typu a je ve vSech pfipadech Y, tedy 50 %. Stejné tak
i pravdépodobnost vyskytu typu b je 50 %. Na zdkladé definic TTR, Ginho koeficientu
a entropie vyse, vyjdou hodnoty téchto indexti pro vSechny tfi texty A, B a C stejné,
nebot hodnoty V, N a jednotlivé frekvence/pravdépodobnosti jsou totozné. Z hlediska
kvality je vSak mezi vSemi tfemi texty nezanedbatelny rozdil, ktery ale pomoci uvede-
nych indext nelze registrovat. Z takového pohledu se jevi aplikace pfedstavenych in-
dexti jako neprakticka, nebot ndm o sekvencich obdobného charakteru neposkytne

zadné informace.

Dalsi a zdsadnéjsi problém aplikace indexti na analyzu sekvenci vyvstava témér
okamzité. U sekvenci nepocitame, na rozdil od pfirozenych textti, s jakoukoliv apriorni
delimitaci tokenti, kromé té na jednotlivé elementy abecedy. V takovém pripadé ani
neni zfejmé, na jakych jednotkdch bychom méli celou analyzu postavit bez ohledu
na vyuzity index. Zohlednime-li navic i vySe uvedeny poznatek, kdy indexy neregis-
truji rozdil mezi texty A, B a C, tj. v pfipadé, kdy maji texty stejnou abecedu, délku a
distribuci slov, dochdzime nutné k zavéru, Ze indexy sami o sobé nemaji dostatecnou
silu na analyzu anonymnich a obecnych sekvenci tak, jak pro planovanou metodu uva-
zujeme. Kvantitativni lingvistika vSak disponuje dal$imi velmi obecnymi nastroji,
se kterymi mtiZeme tyto problémy relativné snadno fesit a které, spolecné s celou me-

todou, predstavime v nasledujici kapitole.
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Metoda MKM

V predeslé podkapitole jsme se seznamili se zakladnimi moZnostmi charakterizace
mnozstvi informace v textech pomoci Shannonovy entropie, s kvantifikaci opakovani
slov pomoci indexu TTR nebo jejich kombinaci Giniho koeficientem. Tyto metody uzi-
vané v kvantitativni lingvistice k charakterizaci styli textd, autorstvi, Zanrti a dalsich
(viz jiz zminény Cech, Popescu a Altmann 2014), lze za uréitych okolnosti vyuzit
i k charakterizaci sekvenci. Jak ale vime, jejich bezprostfedni vyuziti ma predevsim
dvé kritické prekazky. Prvni prekdzka je spojend pfimo s podstatou samotnych sek-
venci, a to neexistujici apriorni znalosti delimitace tokenti implikujici neznalost, a tedy
i nejistotu v tom, jaké jednotky pro analyzu indext zvolit. Druhd pfekazka je spojena
s podstatou predstavenych indexd, a jejich absentujici schopnosti registrovat kom-
plexnéjsSich vztahy tokenti, nezZ které vyplyvaji z analyzy jejich mnozin. V této kapitole
si vSak ukaZeme, Ze tyto indexy je mozné pouzit k analyze sekvenci, a to za vyuziti
klasickych nastrojii kvantitativni lingvistiky. V této kapitole se tedy budeme vénovat
odvozeni metody analyzy sekvenci za pouziti ndstrojii kvantitativni lingvistiky s cili
vyty¢enymi v ivodu této prace, tj. se schopnosti charakterizovat obecné a anonymni
sekvence takovym zptisobem, abychom dokazali podat informace o jejich potencial-
nim zdroji a moZném obsahu, se zvlastnim zfetelem k ndhodnosti ¢i nahodilosti sek-
vence. Metodu nejprve odvodime teoreticky, nasledné ji konkretizujeme a doplnime
formalnim popisem. Ten porovname s nékterymi jiz existujicimi zptisoby analyzy sek-
venci s obdobnymi cili a dale metodu ilustrativné aplikujeme na zdkladni vzorek dat,
u kterého postupné prozkoumame charakteristiky jednotlivych kategorii tak, aby-

chom ozfejmili divody pozorovanych vysledkii a zmapovali tak vlastnosti metody.

Prvnim problémem, ktery musime pfi vytvareni metody schopné analyzovat
obecné sekvence fesit, je problém delimitace tokent.! Jak uz vime, u sekvenci dopfedu
nezname nic nez jednotlivé elementy ¢i symboly abecedy. Zaroven z piedeslé podka-
pitoly vime, Ze uvedené indexy nejsou schopny registrovat rozdily sekvenci v pfipa-
dech, kdy je mohutnost slovniku, poctu tokenti a jejich distribuce stejnd. Ackoliv se po-
tencidlni shoda v takové parametrizaci zda jako margindlni, je nutné zvazit jeji poten-
cidlni dtsledky ve formé naprosté invariance rtiznych zdroja sekvenci a narozenino-
vému paradoxu. (Jak navic dale uvidime, jednim z problémti, se kterym se budeme
nutné muset vyporadat, bude velikost abecedy, kterou budeme normalizovat na bi-
narni, coz velikost abecedy standardizuje pro vSechny sekvence.) Z téchto dtavodi
musime nutné registrovat i zptlisob, se kterym se jednotlivé tokeny, symboly abecedy
v sekvenci objevuji a vnimat je jako usporadany fetéz, a nikoliv jako neusporadanou

mnozinu.

! Problém delimitace slov je ostatné problém i u pfirozeného jazyk a, napt. v barmstiné a korejstiné nej-
sou mezery pouzity k oddéleni slov viibec.
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Zptisobem, jak snad nejjednoduseji registrovat vztahy mezi elementy sekvence,
je vyuzit markovovskych modelti (fetézii), které na zakladé podminénych pravdépo-
dobnosti registruji k sousednich prvkii. To jinymi slovy znamena, Ze pro kazdou k-tici
symbolii sekvence evidujeme jeji pravdépodobnost ¢i frekvenci. Vyhodou tohoto zpfi-
sobu je, Ze jiz neregistrujeme pouze jednotlivé elementy sekvence, ale jejich kombinace
¢i kontext, u kterych nasledné mizeme vybranymi indexy sledovat jejich opakovani,
a tedy kvantifikovat charakter nalezenych vzorti. Druhou vyhodou této metody je
zpuisob jeji implementace mechanismem notoricky zndmym v kvantitativni lingvistice,
kdy je v takovém pfipadé fec o tzv. n-gramech, které pro danou sekvenci ¢i text reali-
zuji registraci vsech n-tic bezprostfedné nasledujicich tokenti. Tfeti vyhodou této re-
gistrace je vSeobecné vyuziti n-gramid praveé pri analyze sekvenci, u kterych neni
znama delimitace vyssich celkii nebo skutec¢ny zacatek sekvence. S analyzou sekvenci
pomoci n-gramt se proto miizeme setkat v mnoha oborech. V bioinformatice a na sek-
vencich DNA jsou n-gramy vyuZzivany napfiklad vzhledem k nejistoté v umisténi
tzv. ¢teciho rdmce, kterym sekvence skute¢né zacind a pozadované trojkombinace
nukleotidovych bazi je tak nutné registrovat vsechny (viz napt. Bolshoy et al. 2010, 61;
Aguilar et al. 2007). Déle se s n-gramy setkdme v kryptografii, konkrétné v postupech
kryptoanalyzy (Lasry 2018, 20, Jain a Chaudhari 2015) a dale i pfi analyze anomalii
(Hamid 2005). Analyza n-gramt je vSestrannym ndstrojem registrace nejjednodussich
vztahti sousedicich tokent v textu a sekvencich obecné. Otazkou, ktera vsak uziti mar-
kovovskych procesti ¢i jen pouhé n-gramové analyzy doprovazi, je spravny vybér ¢isla
n, tedy disla urcujici pocet po sobé jdoucich prvki k registraci. Napfiklad uvedena
aplikace v bioinformatice vyuzivaji velikost n = 3, nebot v tomto konkrétnim ptipadé
existuje apriorni znalost kombinaci bazi DNA (tedy pismen A, C, T a G) do vyssich celkt,
tzv. triplett, kodujicich jednu z dvaceti aminokyselin. SniZenim i zvySenim tohoto
¢isla by doslo ke ztraté ¢i zkresleni informaci zptisobenych chybnym zptisobem cteni.
Je tedy zfejmé, Ze nastaveni velikosti n-gramt opét idealné zavisi na urcité apriorni
znalosti, kterd ndm napovida jeji spravné nastaveni. Takové apriorni znalosti vSak pro
vSechny typy sekvenci nemame a nemtizeme s nimi pocitat. Jedinou jistou odpovédi,
jak nevynechat sprdvné nastaveni n-gramd, je provést analyzu pro vsSechna n
od 1 az do urcité hrani¢ni délky, pro kterou tato analyza kombinatoricky dava smysl.
Timto zptisobem obejdeme cely problém chybéjicich delimitaci a nutnosti, jakkoliv od-
hadovat relevantni velikost n-gramt. Vyuziti n-gramt nyni ilustrujme na jednodu-

chém ptikladu sekvence , Tato_véta_je_ptiklad”:

1-gramy={ta t o, v éta _je _ptiklad)}

2-gramy = {ta, at, to, o_, _v, V€, ét, ta, a_, _j, je, e_, _p, pt, 11, ik, kI, la, ad }

3-gramy = {tat, ato, to_, o_v, _v€, vét, éta, ta_, a_j, _je, je_, e_p, _pft, pti, tik, ikl, kla }
atd.
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Pokud budeme analyzovat v tomto pfipadé vSechny velikosti n od 1 do délky ukaz-
kové sekvence, s jistotou budeme registrovat rovinu hlasek (grafémti), neostie slabik
a ddle slov. Je zfejmé, Ze tato hruba metoda nebude dokonale registrovat detailné jed-
notlivé roviny, nicméné jiz timto zptisobem ziskame pohled na uZitou kombinatoriku
uvnitf sekvence a tendence vytvaret vzory. Vyhodou n-grami je tedy moznost uziti
na libovolné sekvence a uzitim hrubé sily i schopnost registrovat (i pres jistou ne-
ostrost) obsazené roviny. Zptisob analyzy sekvenci hrubou silou, spolecné s jednim
z pfedstavenych indexti vyuZijeme, jak uvidime dale konkrétné&ji, pro realizaci celé

metody.

Problémem, ktery vSak nové vyvstava, je problém efektu rtizné velkych abeced
sekvenci, které mohou kombinatoriku, a tedy i potencial vzniku vzord, velmi snadno
ovlivnit. Sekvence vyuzivajici pouze dva symboly ve své abecedé, budou mit nesrov-
natelnou kombinatoriku se sekvencemi uzivajici abecedu o stovce znakt. Tento pro-
blém je mnohem vétsi, jakmile si uvédomime, Ze do néj dale vstupuje i nejistota, zda
jsou jednotlivé prvky abecedy kompozity nebo se jedné jiz o atomické, dale nedélitelné
symboly. llustraci mtize byt korejsky hangul, ve kterém je slovo diim zapsano jedinym
slabi¢nym grafémem % a pfi analyze sekvence by proto vystupoval jako jeden samo-
statny symbol abecedy. Tento znak je vSak sloZen ze tii separatnich znakii abecedy
jamo: X | &. Namisto testovani kombinatoriky od téch teoreticky nejnizsich kompo-
nenttl, by analyza n-gramy zacinala rovinou vys$i, tj. slabik nebo slov. V pifipadé po-
rovnani prirozenych textii v korejstiné a cestiné budou 1-gramy digitalné identifiko-
vanych symbolti odpovidat jinym jazykovym jednotkdm. Obdobné tomu je pak i v pfi-
padé ¢instiny nebo japonstiny. Problém charakteru abecedy a jeji interpretace je vsak
bez apriornich znalosti prakticky nefeSitelny a samotna metoda vyuzivajici n-gramy
tak musi pracovat s domnélymi ¢i prisouzenymi grafémy. Zaroven také vime, Ze uz
pouha velikost abecedy je faktorem, ktery dokdze ovlivnit vysledky a je nutné se s ni
alespori n&jak vyporadat. ReSenim takového problému miiZe byt predstavena norma-
lizace uvnitf vypoctu entropie nebo normalizace samotné abecedy sekvence, idedlné

na pocet minimalizujici jeji mohutnost, tj. na bindrni abecedu.

Abecedu sekvence S (tj. vSechny symboly sekvence, véetné mezer, specidlnich
znaki, vcetné rozliSeni malych a velkych pismen atd. v pfipadé pfirozenych texttt),
kterou zde budeme reprezentovat uspofadanou mnozinu X, mtizeme normalizovat
tak, Ze kazdy obsazeny symbol a € X pievedeme do binarniho zapisu pomoci funkce
¢(a, ) zobrazujici pofadi i znaku a; do binarni podoby. Ciselny vysledek tato funkce
¢ dale prevede na textovy fetézec, ktery je zleva doplnén znaky ,,0” tak, aby jeho vy-
sledna délka vzdy odpovidala poctu bindrnich cislic nejvétsiho binarniho ¢isla vzhle-
dem k abecedé X, tj. ¢isla |Z],. Vysledkem jsou pro zadanou sekvenci vZzdy unikatni
fetézce jednicek a nul o stejné délce, které arbitrarné koduji jeden ze symbola ptivodni

abecedy. Kazdy znak a je nasledné v sekvenci S substituovan vysledkem ¢ (a, X), ¢imz
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vznikd nova sekvence S’ s normalizovanou abecedou X’ = {0,1}. Tento postup jinymi
slovy znamend, Ze kazdému znaku nalezenému v sekvenci jednoznacné pfifadime
nejkrat$i mozny fetézec tvofeny znaky 0, 1 a zleva je dopInény symboly 0 tak, aby byly
vSechny fetézce stejné dlouhé. Ptivodni znaky v sekvenci nasledné nahradime novymi
bindrnimi a arbitrarné kodujicimi reprezentacemi. Tim je abeceda sekvence normali-
zovana na znaky 0 a 1. Po normalizaci sekvence na abecedu 0, 1 miZeme provést jeji
analyzu pomoci n-gramii. Je nicméné zfejmé, Ze tato normalizace nedokaZe fesit pro-
blémy rovin ¢ kompozicionality symbolii abecedy, nicméné ndm poskytne alespor
stejnou konfiguraci na zacatku analyzy pro nizké hodnoty n. Doposud predstavena
myslenka fungovani metody je tak prozatim zaloZena na dvou krocich. Prvnim kro-
kem je normalizace abecedy (pokud bude dle vybéru indexu tfeba) a druhym krokem
je registrace frekvenci (¢i pravdépodobnosti) jednotlivych typli pomoci n-gramt pro
n od 1 do konkrétné zvolené meze. Nalezena slova (typy, n-gramy) ndm umozni vy-

pocitat kterykoliv z indexti uvedenych v tivodni podkapitole vySe.

Poslednim krokem pied kompletaci celé metody je vybér indexu, ktery vyuzi-
jeme ke kvantifikaci opakovani tokent a ktery ndm poskytne ndhled na to, zda se
n-gramy opakuji a v jaké mife. Pravé tato informace by pro kazdou délku n méla ve fi-
nale pfinést charakterizaci zadané sekvence tak, aby umoznila jeji porovnani. Z této
kvantifikace navic budeme chtit dokdzat a formdalné odvodit, jak je analyzovana sek-
vence blizka trividlnim sekvencim nebo sekvencim vzniklym dokonalou ndhodou. Tri-
vialni repetice lze snadno odhalit tim, Ze budou oproti své délce obsahovat jen maly
pocet typti a s nartstajici délkou sekvence se zachovanim poctu typti bude jistota tri-
viality repetic stoupat. Namisto zkoumani rovhomeérnosti distribuce jednotlivych slov
je v tomto ohledu jednodussi sledovat pomér velikosti slovniku a sekvence. Druhy
zminény typ, tedy dokonale ndhodné sekvence, jsou vSak obtiznéjsi k uchopeni. Intu-
itivni feSeni, napfiklad za pomoci testovani uniformnosti distribuce vsak vedou k pro-
blému dostate¢né dlouhych sekvenci, které by mély byt v tomto ohledu idealné neko-
necné dlouhé. Na tento problém lze nahlédnout i z jednodussiho hlediska, z hlediska
opakovani slov. U dokonale ndhodnych sekvenci s konkrétni velikosti slovniku oce-
kavame zopakovani slov v urcité, predem definovatelné mife, tj. kvantité registrova-
telné i prostym indexem TTR. Z tohoto dtivodu, a pfedevsim pak z diivodu udrzovat
celou metodu co nejjednoduseji interpretovatelnou, vyuzijeme v této praci pro kvan-
tifikaci opakovani pravé tu nejjednodussi ze zminénych metod, kterou je pravé TTR.
Tento vybér nam svou jednoduchosti navic, jak dale uvidime, pomtze pfi stanovovani
modeli a testd ndhodnosti, v rychlosti samotnych vypoctt a interpretaci. Celou me-

todu nyni shriime.
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Prvni véci, kterou metoda analyzy sekvenci vyZaduje, je testovana sekvence
s jedinou apriorni znalostni prerekvizitu, kterou je moznost identifikace jednotlivych
symbolii abecedy. Jednotlivé symboly abecedy budou déle chapany jako typy, které
budou normalizovany na bindrni fetézce pomoci metody popsané vyse. V prvnim
kroku metody, ktery nazvéme jako inicializacni, je proto nutné sekvenci normalizovat
do bindrni podoby, kterd nam, alesponl ¢astecn€, napomiiZe ve srovnatelnosti vy-
sledkt1 s rozdilnymi abecedami. Druhym krokem je vypocet poctu rtiznych n-grami
v sekvenci S (tj. pocet typtlt) pro kazdou délku n od 1 aZ do maximdlni délky Z € N: 1 <
Z < |S| (kterou stanovime relativné k délce sekvence dale). Pro kazdou délku n-gramii
n zname pocet tokenti N,, = |S| — n + 1 a zjistény pocet typt V;,. Pro kazdou tuto délku
n vypocitame hodnotu TTR,, = V;,/N,. Timto zptisobem ziskdvame vektor hodnot
s = (TTRy,TTR,, ..., TTR;) kterym miizeme sekvenci S charakterizovat a vyuzit jej
dale napftiklad pfi shlukovaci analyze, klasifikaci atd. (viz dale). Jak dale uvidime, vy-
sledky TTR jsou pro jednotlivé délky n-gramii a zdroje téchto sekvenci velmi specifické
a sledovani vyvoje hodnot TTR v zavislosti na velikost n-gramt umoZznuje sekvence a
jejich zdroj relativné snadno charakterizovat. Takova vizualizace md zaroven, oproti
napr. vicerozmérovym vizualizacnim technikdm (kterym se budeme vénovat pozdéji)
kritickou vyhodu v kontrole kazdé jednotlivé hodnoty TTR. Ze zacatku proto budeme
tuto vizualizaci vyuZzivat nejen pro ndhled na podobnost sekvenci, ale i pro objasnéni
fungovani celé metody a artefakt, které mtize pro jednotlivé n-gramy vytvaret. Dale
z téchto grafti odvodime i dalsi zajimavé vlastnosti vyplyvajici ze samotné metody
a identifikujeme i prototypické pribéhy kfivek, které ndm nabidnou dal$i moznosti

interpretaci.

Predstavena metoda analyzy sekvenci pomoci n-gramt, TTR a normalizaci
abecedy sekvence s cilem umoznit jejich shlukovani a klasifikace na zakladé typu
zdroje, byla prezentovana v Matlach a Krivochen 2015 a 2016 a ddle rozvedena a do-
plnéna o nékteré matematické modely v Matlach, Krivochen a Milicka 2018. Prozatim
vSak byla tato metoda prezentovana pouze v aplikacich bez formalniho ukotveni a
analyzy formadlnich aspektti vcéetné vysvétleni jejich vlastnosti ¢i porovnani s konku-
renénimi metodami. Zde tuto metodu, kterou pracovné dle jmen autort konceptu

oznacime jako metodu MKM, formalné zavedeme a popiSeme.
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Algoritmus metody MKM aplikovany na sekvenci Sa maximalni velikost

n-gramu Z formalizujeme nasledovné:
Algoritmus metody MKM

Vstupy:  Sekvence Sreprezentovana jako vektor symbolii ay, ..., a;s|, kde |S] je
délka sekvence.
Maximalni rozsah n-grami Z kdeZ e N: 1 < Z < |S].

Vystupy: Vektor r obsahujici vysledné hodnoty TTR;, ..., TTR,

Pomocné funkce:
®(2) ... konvertuje symboly abecedy X na binarni Fetézce zleva zarovnané znaky
0 tak, aby pocet symbolii kazdého Fetézce byl roven |®(Z)y| .
subst(S,Z,Z") ... provadéjici substituci pivodni abecedy X za normalizovanou
verzi X, v sekvenci Sa vytvarejici tak novou sekvenci S
n-gram(S, n) ... ziska vektor n-grami sekvence So délce n.

Inicializac¢ni krok:
1) < (a€eS)
2) T« @D
3) S« subst(S,%,X)

Prokazdén e NA1 <n < Z proved:

1) t, en-gram(S, n)

2) Np < |tq]

3) Va < I{tall

4) r[n] < TTR, =V, /N,
Vysledkem algoritmu je vektor r obsahujici Z prvkt odpovidajicich jednotlivym hod-
notdm TTR pro danou délku n-gramit. Vhodnou implementaci tohoto algoritmu je
mozné dosahnout linedrni asymptotické slozitosti zavislé pouze na délce sekvence
o(|SD.

Maximalni velikost n-gramti Z byla ptivodné v Matlach a Krivochen 2015 sta-
novena na %2 délky sekvence S. Dosavadni empirie (viz pak dale) naznacuje, Ze tato
maximdlni délka n-gramd, kterd je v proporci s délkou sekvence, mtize byt i drama-
ticky mensi. Jak uvidime, pro normalizované binarni sekvence o 6 000 bitech 1ze vyuzit
Z =~ 30 kjejich charakterizaci a shlukovani. Uréeni vhodné hodnoty Z pro zadanou

délku sekvence S vSak prozatim nebylo vyfeseno.

Na metodu MKM se nyni zaméime z hlediska principu jejiho fungovani. Me-
toda pro zadanou sekvenci kvantifikuje opakovani binarnich n-tic o délkach ze zada-
ného intervalu. Dtsledkem je, Ze nachazi bezprostfedné se vyskytujici vzory a jejichz
zjisténé opakovani vede k nahledu na komplexitu celé sekvence. Srovname-li koncept

celé metody s témi jiz existujicimi, nalezneme nékolik principidlné blizkych metod,
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pfedevsim pak z oblasti komprese dat a detekce ndhodnosti sekvenci. Pfikladem kom-
presniho algoritmu zkoumajictho komplexitu sekvence na zadkladé enumerace bezpro-
stfednich podretézcti, je napt. Lempel-Ziv (Ziv a Lempel 1978), ktery timto zptisobem
hleda nejefektivnéjsi zptisoby prekddovani ptivodni sekvence na kratsi, bez ztraty in-
formaci. Cilem, avSak principidlné ponékud vzdalend je pak metoda z Hamano a
Yamamoto (2010) predstavujici metodu T-komplexity s cilem detekovat ndhodnost sek-
venci, coz je ijednim z planovanych cilti metody MKM. Hamano a Yamamoto zde
nicméné pro svou metodu neuvazuji dalsi mozné aplikace. Principidlné nejbliZsi me-
todu k metodé MKM je metoda uvedena v Rao 2010, ktera rozsifuje pfedchozi verzi
z Rao et al. 2009 (diskuze a namitky k ptivodni metodé viz Sproat 2010). Metoda Rao,
jak ji zde pracovné pojmenujeme, je metodé MKM blizka principidlné i cilem. Je pou-
Zita primarné pro analyzu a porovnani textt ¢i sekvenci napsanych v harappském ja-
zyce. U téchto text(i neni znamé, zda se jedna o pismo a pfirozeny jazyk, nebo se jedna
o nejazykové znaceni (vice o problematice napf. Mahadevan 1977). Cilem metody Rao
a jejtho apriorniho odvozeni tedy je charakterizovat sekvence tak, aby bylo umoznéno
kvantitativné porovnat harappské texty s dodanymi vzorky jazykovych i nejazyko-
vych sekvenci. Porovnanim algoritmu obou metod nalezneme shodu v zdkladnim
principu zalozeném na analyze n-gramu a kvantifikaci jejich vlastnosti. Zaroven vsak
nalezneme i fadu odliSnosti, které obé metody kvalitativné oddéluji. (V tomto ohledu
je nutné fici, Ze metoda v Rao et al. 2009 a nasledné v Rao 2010 byla publikovéna s ci-
lem analyzy harappskych textt, ad hoc, a ne samostatné jako obecna metoda analyzy
sekvenci ¢i textti. Z tohoto diivodu byla metoda Rao pfi odvozovani metody MKM
pro jeji autory nezndma a shoda v né€kterych principech je tak dana pouze jejich trivi-
alni dostupnosti.) Vzhledem k uvazené blizkosti tyto dvé metody dale porovname.
Porovnani obou metod je vSak komplikovdno tim, Ze Rao et al. 2009 a ani Rao 2010
neuvadi Zzadnou formalizaci své metody, jeji implementaci a pro né€které kroky nevy-
svétluje uzité parametry (tento problém, spolu s dal$imi vytkami, je feSen v nasledné
diskuzi ve Sproat 2014, 461). Porozuméni metodé Rao je proto prevazné zaloZeno

na jejim slovnim popisu a interpretaci ze Sproat 2014.

Metoda Rao, shodné jako metoda MKM, vyuziva analyzu n-gramd, pro jejichz
velikosti ze zadaného intervalu kvantifikuje, oproti metodé MKM, entropii (viz dale).
Vysledné hodnoty entropie nasledné pro kazdou velikost n zobrazuje v grafu zavis-
losti 1 a ziskané entropie. Z tohoto pohledu jsou obé metody téméf shodné. Metoda
Rao i metoda MKM vsak musi nutné zohlednit rozdilné velikosti abeced rtiznych textt.
Metoda MKM tento problém fesi pfedzpracovanim text(i a normalizaci jejich abecedy
do binarni podoby tak, Ze vzdy pracuje s texty tvofenymi symboly 0 a 1. Metoda
Rao (2010, 79) tento problém fesi normalizaci uvnitf vypoctu entropie, a to ipravou
zdkladu logaritmu na velikost abecedy zkoumaného textu. Je vSak pomérné zajimavou
otazkou, zda je normalizace abecedy upravou zakladu skutecné efektivni — jak jsme

uvedli v tvodu této kapitoly, entropii 1ze normalizovat zménou zakladu logaritmu,
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avsak poctem typ1i, a nikoliv velikosti abecedy. Z tohoto divodu lze pfedvidat, Ze ta-
kova normalizace abecedy nepovede k univerzalnim vysledkim, které navic nebudou
pro srovnatelnost normalizovany na interval 0-1. Entropie je v metodé Rao dale odha-
dovéana pomoci metody Nemenman-Shafee-Biale (zkracené NSB; Rao 2010, 79), jejimz
cilem je poskytnout odhad v pfipadé nedostatecné velikosti vzorku dat. Tento krok
vychézi zfejmé z pragmatiky nedostupnosti vétsich vzork(i harappskych texti a je zfe-
jmé také diivodem k vyuZziti pomérné netransparentniho kroku (jak uvadi Sproat 2014,
461) aplikace vyhlazovani pravdépodobnosti n-gramti pomoci metody Kneser-Ney,
jejimz cilem je interpolace nepozorovanych vztahii mezi jednotlivymi tokeny. V me-
todé MKM k Zadné interpolaci ¢i vyuZiti heuristik nedochdazi, metoda pracuje pouze
s pozorovanymi daty. Vlastnosti a postup metody Rao tedy zfejmé odrazi jeji aplikaci
na porovnani podvzorkovaného korpusu harappského jazyka s ostatnimi typy sek-
venci, at uz jazykovych nebo nejazykovych. Takova dispozice je nicméné protichtidna
k obecnosti metody a zaroven tim ztéZuje interpretaci vysledkii a porozuméni metodé
samotné. Vyuziti entropie, kterd je pocitana i z interpolovanych vztahti metodou Kne-
ser-Ney a u které je ménén zaklad logaritmu na zdkladé velikosti abecedy a nasledny
prepocet metodou NSB s sebou pfindsi fadu potencidlnich artefaktti a nejistot. Zteté-
zeni heuristickych vypocth ma potencial do vysledkii vnaset fadu artefakt(, které
emergentné vznikaji jen ze samotné podstaty vypoctu a potencidlné tak mohou vést
k chybnym interpretacim vysledki, ale i ztiZzeni porozuméni samotné metodé. Takové
problémy vsak Rao 2010 nediskutuje a ponechava je k pozdéjsi kritice (Sproat 2014).
Smyslem metody MKM je proto drzet co nejjednodussi princip fungovani, ktery
umoziuje pfimocaré zmapovani artefakti vznikajicich ze samotného principu fungo-
vani metody a umozni tak jednodussi interpretaci jejich vysledku. Jak uvidime dale,
vyuziti TTR ndm, oproti entropii, v tomto ohledu usnadni formdlni odvozeni takto
uméle vznikajicich vlastnosti. Kromé uvedenych nedostatk(i metody Rao, které jsou
prozatim pouze teoretického razu, budeme niZe u prvni demonstrace metody MKM
ilustrovat i jeji konkrétni, empiricky zjistény kriticky nedostatek, ktery povede prede-
vsim k otazce diskutované relevance zptisobu uzité normalizace abecedy. Zde je nutné
podotknout, ze vzhledem k chybéjici formalizaci a neexplikované parametrizaci je me-
toda Rao implementovana bez uziti vyhlazovani Kneser-Ney a odhadu entropie po-
moci NSB. Vynechani téchto bodu by vSak nemélo dramatickym zptlisobem ovlivnit

hlavni vlastnosti metody a jeji srovnani s metodou MKM.

Prvni aplikaci metody MKM a metody Rao ilustrujme vySe uvedeny teoreticky
rozdil vychazejici z odliSného typu normalizace abeced. Obé metody aplikujeme
na dvacet ndhodnych sekvenci pochdazejicich ze sluzby RANDOM.ORG, vyuzivajici
jako zdroj entropie elektromagneticky Sum z atmosféry (Haahr 2018; ndhodnym sek-
vencim, zdrojim entropie a jejich testovani se budeme detailné vénovat pozdéji). Aby-
chom problematiku rozdilnych abeced mohli ilustrovat, je prvnich deset ndhodnych
sekvenci binarnich (tj. tvofenych abecedou se symboly 0 a 1), zatimco druhd desitka
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sekvenci je tvofena alfanumerickymi znaky vychazejici z anglické abecedy (tj. celkem
62 symboli a-z, A-Z, 0-9). Sekvence jsou pro obé metody shodné a dlouhé 6 000 sym-
bolti (v pfipadé metody MKM jde o 6 000 biti binarni normalizované sekvence, v pfi-
padé Rao o 6 000 ptivodnich symbolti). Z ilustrativnich dtivodu zvolime testované ve-
likosti n-gramt na hodnoty 1 az 30. Aplikaci pro jednotlivé délky n ziskdvame meto-
dou MKM hodnoty TTR a metodou Rao hodnoty entropie, které vykreslime do vlast-
nich grafti (véetné proloZeni pozorovani spline kfivkou) s osou x odpovidajici n a osou
y vypocitané hodnoté TTR a entropie. Vysledky obou metod vidime v grafu 1, vy-
sledky metody MKM vidime v levé casti grafu a vysledky metody Rao v pravé casti
grafu. V grafu metody MKM si miZzeme jako prvni vSimnout specifického tvaru kii-
vek pfipominajici logaritmickou funkci. Tento pribéh kfivek bude u metody MKM
je vSak pozorovani, Ze se oba typy nahodnych sekvenci, tj. sekvenci s bindrni i alfanu-
merickou abecedou, témét dokonale pfekryvaji — metoda MKM mezi obéma typy ko-
dovani neregistruje zddny mimofadny rozdil, coz je vysledek, ktery bychom idedlné
ocekavali od metody charakterizujici obsah sekvence nezavisle na vyuzité abecedé.
Je rovnéz zajimavé, Ze prekryv neni dokonaly, coZ naznacuje, ze metoda MKM regis-
truje pravdépodobné systematicnost uzitého ASCII kodovani. Dulezité je také to,
ze vysledky TTR jsou z principu vypoctu omezeny na interval 0-1. Podivame-li se na
vysledky metody Rao (vpravo), vS§imneme si nékolika odlisnosti. Prvnim, snadno po-
zorovatelnym rozdilem, je odlisny typ vyslednych kiivek, ktery je dan vyuzitim en-
tropie namisto TTR. Druhym a klicovym rozdilem je separace obou typt kédovani
ndhodnych sekvenci, coz je v protikladu s tim, co bychom od charakterizace nahod-
nych sekvenci ocekdvali, nebot jde o sekvence se stejnym zdrojem a typem lisici se
pouze v abecedé. Tento vysledek poukazuje bud na rozdilné pojeti identifikace typu
sekvenci obou metod nebo na neefektivitu normalizace vypoctu entropie pomoci ve-
likosti abecedy. Tento zptisob normalizace pak zapricinuje i tfeti pozorovatelny rozdil,
kterym je odlisSny a shora neomezeny obor hodnot. Z této ukazky plyne, ze vyuziti
metody Rao je v pfipadé sekvenci s odliSnou abecedou problematické, nebot nezaru-
¢uje podobnost sekvenci se shodnym ¢i podobnym zdrojem a typem obsahu. Metodu

Rao z tohoto diivodu dale nebudeme uvazovat.
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Graf 1: Porovndni vysledki metody MKM a metody Rao na ndhodnych sekvencich s rozdilnou abecedou.

Metodu MKM dale ilustrujme na obsahlejSim datasetu citajicim 374 text(i péti
riznych kategorii ¢i typt. Prvni kategorii je 50 ndhodnych textii pochdzejicich
ze sluzby RANDOM.ORG. Druhou kategorii je 150 ¢eskych beletristickych knih. Tteti
kategorii je 150 Bibli v odlisnych jazycich (kompletni pfehled jazykt viz Pfiloha 1).
Ctvrtou kategorii je 21 tzv. monkey-typed textd, tj. texti psanych nahodilymi tthozy od
18 rtiznych autorti a posledni kategorii jsou 3 sekvence tvofené trivialnimi repeticemi
2 az 4 znak. Tyto kategorie textt byly vybrany vzhledem k jejich prototypické povaze
s cilem poskytnout co nejjednodussi ndhled na to, zda je mozné jednotlivé typy vizu-
alné odlisit a identifikovat. Shrnuti zakladnich vlastnosti jednotlivych kategorii nalez-

neme v tabulce 1.

. Abeceda*
Typ Pocet ST -

Primérnd velikost Min Max
Nahodné texty (uniformni, RAN-
DOM.ORG) 50 62 62 62
Pfirozeny jazyk: Beletrie €J 150 93 61 120
Pfirozeny jazyk: Bible 150 jazykut 150 117,8 74 3726
Monkey-Typed 21 75,1 40 128
Trivialni repetice 3 3 2 4

Tabulka 1: Prehled zdkladniho datasetu uZitého k testovdni metody MKM. *Abecedou jsou mysleny veskeré sym-
boly obsaZené v pivodni sekvenci, tj. mald/velkd pismena, isla, interpunkce, nové Fddky, mezery atd.?

Z kazdé uvedené sekvence pro metodu MKM nahodné vybereme podietézec dlouhy
6 000 bitt: (tato délka je vybrana cisté experimentalné). Timto krokem zajistime jednak
porovnatelnost sekvenci vzhledem k moznému vlivu délky sekvence na metodu

MKM a déle nahodily vybér umozni redlnéjsi nahled na celou sekvenci, napf. oproti

2 Testované sekvence nalezneme v datové pfiloze: Sekvence/.
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vyuziti prvnich k bitti (které u beletrii mohou odpovidat obsahtim namisto uceleného
textu atd.). Vysledky jednotlivych sekvenci spolecné vykreslime do grafu, véetné jejich
barevného rozliseni dle kategorie a nastaveni prithlednosti na 50 % tak, aby byla ale-
spon ¢astecné zachovana informace o mnozstvi prekryvii produkujicich sytéjsi barvu.
Graf je pro prehlednost omezime na rozpéti délek n od 1 do 50. Vysledek pak vidime
v grafu 2, ve kterém si mtizeme okamzité vS§imnout péti vyraznych pasem odpovida-
jicich jednotlivym kategoriim ¢i typtim sekvenci z tabulky 1. Kazdou kategorii si nyni

zvlast projdeme a popiSeme.
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Graf 2: Aplikace metody MKM na 374 sekvenci 5 riiznych kategorii.

Nahodné sekvence pochdzejici z atmosférického Sumu (tmavé modré barva)
jsou v grafu 2 umistény maximalné vlevo s téméf dokonalym piekrytim kromé jisté
viditelné distorze v rozmezi 15 az 20-gramt. Pribéh kifivky je strmy a v porovnani
s ostatnimi dosahuje hodnot TTR=1 nejrychleji, pfiblizné u 20-gramt. Hodnot TTR=1
nabyva sekvence tehdy, kdyZ je pocet typti roven poctu tokents, jinymi slovy, pocet
rtiznych slov je roven celkovému poctu uzitych slov — zaddné ze slov se tedy v takové
sekvenci neopakuje. Hodnoty TTR bliZici se 0 naopak znamenaji, Ze pocet typt je
oproti poctu tokenti ndsobné nizsi, coz jinymi slovy znamend maximalné se opakujici
slovnik. U uvedenych nahodnych sekvenci to znamena, Ze az do velikosti pfiblizné
n = 20, stadle dokdZeme najit zopakovani nékterého z n-gramt. Od velikosti n-gram
20 a vyse jiz takto velké tokeny zopakovany nenalezneme. Oba pozorované jevy, kdy
je TTR témét nulové a kdy je TTR rovno jedné, jsou velmi specifické konfigurace, které

vysvétlime a formalizujeme dale.
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Sekvence pfirozeného jazyka, konkrétné sekvence pochazejici z ceskych be-
letrii (Cervenad barva; dale zaménitelné s ceskymi texty), jsou oproti ndhodnym sekven-
cim umistény vpravo a maji mnohem vyssi variabilitu. K¥ivky ceskych textt maji nizsi
sklon a k hodnoté TTR=1 konverguji velmi pomalu — vétSina z testovanych ceskych
prirozenych text konverguje, dle vypoctu, k hodnoté TTR=1 aZ pfin > 140.1zde tak
pozorujeme zminény jev, kdy pro nizké velikosti n-gramti jsou hodnoty TTR velmi
nizké a nasledné s jejich rostouci velikosti konverguji k hodnoté TTR=1. Jak dale uvi-
dime, jedna se skutecné o artefakt metody MKM vyplyvajici z nékolika formalnich

vlastnosti.

Monkey-typed, nebo také pseudonahodilé texty (fialova barva), jsou umistény
mezi pomyslnymi pasmy sekvenci ceské beletrie a pAsmem nahodnych sekvenci vy-
tvofenych atmosférickym Sumem. Takovy vysledek rozhodné odpovida intuitivnimu
umisténi sekvenci mezi pfirozeny jazyk a nahodné sekvence, nebot text je sice psan
nahodile a dle libosti, ovSem je stale produkovan lidmi a jeho tvorba je ovlivnéna riiz-
nymi pragmatikami fyzického psani na klavesnici, at uz jejim rozloZenim, fyziologii
ruky nebo jinymi faktory. V dtsledku tak tyto sekvence nemusi byt ndhodné tak, jako
sekvence atmosférického Sumu, ale budou zfejmé obsahovat vzory pfibliZujici se pfi-
rozenému jazyku. Jev pfiblizovani monkey-typed textd k pfirozenému jazyku si dale
prohlédneme podrobnéji, abychom ziskali vétsi jistotu v logice interpretace vysledki
metody MKM. Z vykreslenych kfivek sekvenci monkey-typed textii mtizeme dale po-
zorovat, Ze oproti pfirozenému jazyku kfivka stoupa strméji a dale rychleji konverguje
k hodné TTR=1 obdobné — avSak pomaleji — nez ndhodné sekvence. Konvergence kii-
vek k hodnoté TTR=1 dochazi pro vétSinu nahlizenych sekvenci v blizkosti 60-gramt
(kromé dvou testovanych sekvenci, kterym byly shodou okolnosti vybrany podretézce
obsahujici trividlni repetice). Konvergence monkey-typed sekvenci k hodnoté TTR=1
(. n = 60) se tak nachdzi opét mezi konvergenci ndhodnych sekvenci (n = 20) a pfi-

rozenym jazykem ceskych beletrii (n = 140).

Sekvence trividlnich repetic (oranzova barva), tj. fetézce ,a bab ab a...”,
,abcabcabc...”aj. splyvaji s osou x, tj. s hodnotami TTR blizkymi nule. Hodnoty
TTR blizké nule jsou u trividlnich repetic ddny normalizovanou velikosti abecedy
na bindrni, kterd omezuje pocet typti pro nizké hodnoty n a samotnd podstata trivial-
nich repetic omezuje pocet typti vii¢i poctu tokenti ze své definice. Jinymi slovy, at uz
vybereme libovolnou délku n-gramt n, vzdy u trividlnich repetic ziskdme méné typt
nez pocet tokenti. Sekvence trividlnich repetic proto budeme v grafu ocekavat vzdy
ve spodni ¢asti grafu a miizeme odhadnout, Ze sekvence obsahujici ¢asté opakujici se

vzory budou pravé umistovany bliZe k ose x, a to na zakladé nizsich hodnot TTR.
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Bible ve 150 rtiznych jazycich (zelena barva) jsou v grafu zobrazeny vpravo
pod ceskymi texty beletrie, tj. smérem k opakujicim se vzortim neZ smérem k nahodi-
lym sekvencim. Tento vysledek neni prekvapivy, pokud vezmeme v tivahu, Ze Bible
vykazuji nékolik typti vzorti vyplyvajicich pfedevSim z verSované formy textu, pre-
diktabilniho formatovani textu a cislovani versti. Mizeme tak sledovat, Ze pfidanim
pevné strukturace do text docilime jejich logického umisténi mezi (téméf) neforma-
tovany prirozeny text a mezi trivialni repetice a dale dosahneme i jejich pomalejsi kon-
vergence k hodnotdm TTR=1, kterd je dana tim, Ze i pfes stdle rostouci velikosti
n-gramu stale dokaZeme nalézt néjakeé jejich zopakovani. VSimnout si také miizeme
opét opakujiciho se jevu splyvajicich priibéht kfivek vSech typt sekvenci (kromé téch
s trividlnimi repeticemi) pro n-gramy s délkami od 1 do 6. Jak dale pfi formalizaci uvi-
dime, jedna se o specificky artefakt metody MKM vytvareny testovanou kombinatori-

kou binarnich sekvenci.

Pohled na graf 2 s prvnimi vysledky aplikace metody MKM na sekvence riiz-
nych typi ndm prozradil nékolik diileZitych poznatk. Prvnim poznatkem (a v kon-
textu vyvoje metody snad tim nejdiileZitéjsim) je viditelna separovatelnost jednotli-
vych kategorii sekvenci, a to aZ na zminénou shodu pro prvnich nékolik n-gramt. Po-
zorovana separovatelnost znamend, Ze metoda MKM je, alespon na zdkladé tohoto
prvotniho testu, aplikovatelnd k charakterizaci obecnych a anonymnich sekvenci
s rtizné velkou abecedou, nebot uz jen na zdkladé té nejjednodussi analyzy se jednot-
livé kategorie shlukuji spole¢né do viditelnych pasem, které zaroven odpovidaji i moz-
nému logickému fazeni od téch nahodnych az po ty trividlné opakujici se. Druhym
dtlezitym poznatkem je, Ze jsme jen na zadkladé pribéhu kfivky ziejmé schopni popsat
zakladni charakteristiku sekvenci a na zdkladé blizkosti k jednotlivym pasmam pred-
vidat i jeji typ. Treti poznatek je v dlisledku trividlni, nicméné je stale dilezity, a to,
Ze analyza vyslednych vektort nebo také embeddingii je proveditelnd i takto jednodu-
chou vizualizaci, kterd umoznuje vhled do vysledkt i do metody samotné (oproti

napf. okamzité aplikaci vicerozmérovych nebo shlukovacich metod).
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Pseudonahodné sekvence

Jednim az z pfekvapivé pozitivnich dosavadnich vysledki aplikace metody MKM je
zafazeni tzv. monkey-typed sekvenci pfimo mezi dokonale ndhodné sekvence (v grafu 2
modfe) a sekvence vzniklé z ¢eskych beletrii (v grafu 2 ¢ervené). Monkey-typed sekven-
cim se nyni, jak jsme vy3e pfedeslali, budeme detailnéji vénovat, predevsim abychom
nahlédli na to, zda je jejich umisténi konzistentni s predbéZné nabidnutou logikou,
tj. fazenim sekvenci dle urcitého pravo-levého trendu od trividlnich repetic, pres
strukturovana data, prirozeny jazyk, pseudondhodna data, az k ndhodnym sekvencim.
Tento trend vSak musime lépe ovéfit a vysvétlit. Dalsim dtivodem analyzy monkey-
typed sekvenci je pfredbézny tivod do problematiky ndhodnych a pseudondahodnych
sekvenci. Zaroven se problematikou pseudondhodnych sekvenci ¢i textii psanych
na klavesnici zabyva jen velmi malo publikaci (viz napf. Ferrer-i-Cancho, del Prado
Martin 2011 a NSA 1975). Pfitom se jedna o oblast, ktera ma své aplikace v pocitacové
bezpecnosti, a to na nékolika kritickych mistech, kterym se budeme, vzhledem k pro-
pojeni s moznou aplikaci metody MKM a zde vyuZitelnosti kvantitativné lingvistic-
kych postupti, kratce vénovat. Blizsi pohled na monkey-typed texty ndm tedy poskytne
mnohem vice nez jen kontrolu konzistence intuitivniho chapani vysledkt trendti a fa-
zeni z grafu 2. Pfikladem nahodile napsané monkey-typed sekvence miize byt sekvence

MonkeyTyped_Martin:
LKdjalkfjaijfcalkndkjwdkj jdaodwpjdalkjfaslkj kljdfjkrpoiwurj ncymnycknjmgqpofj dfja...

Tato sekvence, ackoliv se mtZze zdat na prvni pohled jako nahodnd, ve skutecnosti
obsahuje fadu vzort. Prvnich 12 pismen (L, K, D, J, A, L, K, F, ], A, ], F) jsou vSechna
z prostfedni fady klasicky uzivané QWERTY kldvesnice. Pismena I a W jsou z jeji
horni fady a pismeno C ze spodni fady. Z této sekvence lze predpokladat, Ze se jeji
autor drzi klasického stylu psani na pocitacové klavesnici, kdy jsou prsty polozeny
pravé na prostfedni fadé€, s malikem poloZenym na kldvese A, prstenikem na S, pro-
sttednikem na D, ukazovakem na F atd. a obéma palci na mezerniku. K napsani pis-
men v horni nebo spodni fadé se pak pfesouva nejblizsi prst. Pohledem na frekvencni
tabulku jednotlivych znakt (klaves) v tabulce 2 (v¢. podbarveni klaves ze stejné fady)
ziskame detailnéjsi ndhled na systém, se kterym byla sekvence napsana. To, Ze autor
sekvence pouziva klasicky styl prstokladu, napovida i pozorovani, ze nejméné frek-
ventovand pismena jsou z tohoto pohledu na téch nejvzdalenéjsich mistech klavesnice
(napt. klavesy z, 7, , é) nebo klavesy ve spodni fadé (klavesy m, x, y) atd., tj. klavesy
bud vyZzadujici delsi, nebo méné ptirozeny pohyb rukou. Nejfrekventovanéjsi klavesy
jsou naopak ty snadno dosazitelné ze zakladniho prstokladu a nalezneme je nejcastéji
v horni fadé klavesnice, pfipadné se jedna o klavesy typické pro cesky jazyk. Z této
sekvence a uvedené tabulky tedy lze, alespon teoreticky, rekonstruovat fyzické rozvr-

zeni uzité klavesnice i fyziologické vlastnosti rukou.
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Rank Type Frekvence Rank Type Frekvence

1 [mezera] 993 22 (<] 77
2 o 895 23 1 76
3 1 864 24 S 75
4 w 806 25 ¢ 53
5 f 721 26 b 52
6 h 610 27 d 47
7 u 495 28 g 43
8 J 345 29 t 35
9 q 321 30 y 30
10 s 241 31 X 29
11 p 223 32 m 20
12 z 203 33 é 18
13 IS 192 34 u 18
14 e 186 35 y 16
15 a 182 36 + 5
16 r 166 37 u 5
17 d 156 38 r 5
18 Y 149 39 [tab] 3
19 n 139 40 zZ 3
20 c 120 41 1
21 L 114

Legenda radka = [diakritika] | [horni] [prostredni] [spodni] [ostatni]

Tabulka 2: Frekvence znakd textu MonkeyTypedMartin. Barevné jsou vyznaceny fady: okrovad --diakritické,
zelend = horni fada kldvesnice, modrd = prostredni fada, cervend = spodni fada

Jedina monkey-typed sekvence ndm umoznila nahlédnout na to, jaké vzory mii-
Zeme v takto vytvarenych sekvencich ocekavat a ¢im se budou tyto sekvence ziejmé
lisit od téch zcela ndhodnych, tj. pfitomnosti vzort vychazejicich z pravidel ovliviiuji-
cich pravdépodobnosti uziti konkrétnich symbolt vedoucich k omezeni potencidlni
mozné kombinatoriky nasledujicich n-tic, coz je pravé jev zachytitelny metodou MKM
pomoci n-gramii a TTR. Abychom myslenku fyzicko-fyziologického trendu omezo-
vani kombinatoriky ovéfili, celou analyzu zopakujme a déle rozvedeme na celém kor-
pusu 21 monkey-typed textt s pfiblizné stejnou délkou dvou normostran. Analyzou
frekvenci ziskavame tabulku 3, ve které nalezneme prvnich 42 nejfrekventovanéjsich
znaki (klaves; pro lepsi pfehlednost). I zde mtiZzeme pozorovat obdobny trend, ktery
jsme zachytili u jediné sekvence vyse: Nejfrekventovanéjsi klavesou je opét mezernik,
obecné nejfrekventovanéjsi fadou je fada prostfedni, nasledovana horni fadou, dale
spodni a nejméné frekventovanou je fada s éeskou diakritikou umisténd nejvyse.
Opét tak pozorujeme trend vyuzivat klavesy blizké prostfedni fad€, coZ naznacuje vy-
uziti klasického prstokladu. Nejfrekventovanéjsi klavesy jsou z prostiedni ¢ horni
fady, na které jsou prsty standardné polozeny nebo je staci posunout o jednu pozici
dopfedu. V protikladu pak stoji méné frekventované klavesy spodni fady, na které je
nutné posunout prsty smérem k sobé a déle fada s diakritikou, kdy je naopak prsty

nutné zcela natahnout ¢i pfesunout celou ruku.
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Rank Type Frekvence Rank Type Frekvence

1 [mezera] 17571 22 t 2825
2 J 9601 23 z 2778
3 1 8863 24 m 2570
4 f 8378 25 y 2395
5 d 8179 26 q 2122
6 o 7889 27 I} 2023
7 h 7406 28 X 1645
8 s 7242 29 1 1404
9 u 6883 30 o} 1319
10 e 6883 31 ¢ 1168
11 kR 6614 32 S 938
12 a 6580 33 é 919
13 n 5278 34 5 877
14 L 5001 35 r 806
15 w 4669 36 z 766
16 1% 4563 37 u 674
17 g 4526 38 y 621
18 p 4326 39 é 621
19 r 4233 40 3 580
20 c 3956 41 5 460
21 b 3888 42 S 419

Legenda radka = [diakritika] | [horni] = [prostifedni] [spodni] [ostatni]
Tabulka 3: Frekvencni analyza znak( korpusu monkey-typed sekvenci.

Zjistujeme tak, Ze nahodily zplisob psani je ovlivnény ergonomii kldvesnice
a fyziologickou pragmatikou ruky. Takové zjisténi vede k otazce, zda, kromé jiz odha-
lenych tendenci uzivat nékteré klavesy vice nez jiné, existuji i jejich fyzicky prefero-
vané kombinace. Z korpusu sekvenci proto ziskdme pomoci n-gramt vsechny 2 az 5-
kombinace znak{, které nasledné sefadime dle jejich frekvence. Nejfrekventovanéjsich
80 kombinaci vidime v tabulce 4. Zde si mtizeme vSimnout, Ze i pfes moznost tisknout
klavesy zcela libovolné, je jen pouhych 16 % z nich tvofeno kombinaci klaves pocha-
zejicich z rtiznych fad. To znamena, Ze v 83 % pripadli autori nejéastéji kombinu;ji kla-
vesy nachdzejici se pravé ve stejném fadku. Z tohoto pohledu jiz neni prekvapivé,
Ze z uvedenych 16 % kombinaci fadk je 40 % z nich tvofeno kombinaci klaves, které
jsou umistény bezprostiedné vedle sebe. Takové pozorovani odpovida myslence er-
gonomické pragmatiky a ekonomizacniho principu nejmensiho usili — pfi zcela libo-
volném vybéru mezi moznostmi bez jakéhokoliv mozného zisku ¢i ztraty muze byt
jedinym kritériem takového vybéru jen nutna energie k rozhodnuti a vykonani. vlo-

zena do procesu vybéru a vykonani.
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Rank @ Type f Rank Type f Rank Type f Rank Type f
1 sd 1331 21 Js 616 41 oj 466 61 if 400

2 oi 1321 22 dj 604 42 gh 463 62 ow 397
3 10 1257 23 Lj 602 43 da 460 63 hi 396
4 df 1165 24 hj 600 44 Jj 456 64 fff 394
5 Jk 1042 25 fa 568 45 Jji 454 65 iw 390
6 Rj 1020 26 sj 563 46 ee 453 66 oa 386
7 as 992 27 ad 558 47 el 447 67 ffff 385
8 iu 942 28 fh 552 48 uh 447 68 fs 383
9 kL 885 29 dkr 548 49 dd 444 69 fffff 382
10 ui 862 30 fd 545 50 ie 436 70 Rh 380
11 er 806 31 Jjh 545 51 aj 427 71 dh 377
12 we 772 32 57 537 52 ks 426 72 pa 374
13 Jjd 694 33 ih 536 53 fi 420 73 hd 373
14 hf 672 34 Jja 526 54 wo 419 74 dc 372
15 fJ 659 35 se 509 55 fk 417 75 ha 372
16 LR 652 36 op 498 56 Sk 411 76 re 372
17 po 648 37 kRd 480 57 vn 410 77 Rf 371
18 ds 647 38 ou 473 58 sf 407 78 wi 369
19 Jf 644 39 1] 471 59 jo 403 79 is 367
20 ew 636 40 ef 470 60 hs 402 80 oe 367
Legenda fadkt | [horni] [prostredni] [spodni] [kombinace]
Tabulka 4: Nejfrekventovanéjsi 2-5-gramy.

Rank Type f Rank @ Type f Rank Type f Rank Type f
1 e_ 3265 21 _d 1413 41 ej 973 61 _je 785
2 _ 3140 22 u_ 1375 42 en 958 62 re 779
3 _p 3053 23 _m 1346 43 ou 940 63 La 768
q _Ss 2756 24 na 1304 44 ni 932 64 t 734
5 a_ 2635 25 ho 1262 45 b 920 65 ed 728
6 n 2586 26 al 1256 46 ak 904 66 il 726
7 o_ 2406 27 m_ 1245 47 ta 902 67 ra 724
8 v 2337 28 4 1201 48 ve 902 68 ra 724
9 _t 1750 29 Jje 1200 49 Le 901 69 Ze 717
10 _J 1684 30 ch 1174 50 png 901 70 el 710
11 L_ 1669 31 te 1159 51 _ne 883 71 by 696
12 _k 1602 32 ov 1158 52 se_ 876 72 ho_ 685
13 po 1545 33 _po 1131 53 né 870 73 na_ 677
14 _a 1531 34 to 1084 54 k_ 869 74 _h 663
15 st 1526 35 _Sse 1066 55 ro 868 75 A 648
16 _ 1509 36 _a_ 1052 56 y_ 862 76 an 647
17 1 1491 37 Li 1045 57 _se 861 77 no 647
18 _ 1435 38 1_ 1025 58 do 858 78 oS 642
19 ne 1432 39 ko 996 59 va 816 79 Vo 641

20 se 1430 40 _o 973 60 em 808 80 _je 785

Tabulka 5: Nejfrekventovanéjsi 2-5-gramy znakd knihy Osudy dobrého vojdka Svejka za svétové vdlky od Jaroslava
Haska. Zelené jsou zvyraznény kombinace znaku obsahujici mezeru, modre kombinace obsahujici vokdl a konso-
nant.
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Monkey-typed sekvence zalozené na libovolnych tthozech do klavesnice tak mt-
zeme shrnout jako pseudonahodné. Tyto sekvence obsahuji fadu vzord, které jsou
dany fyziologickym a ekonomickym omezenim obdobné, jako je tomu u pfirozeného
jazyka. Na druhou stranu jsou tyto vzory zaroven vice rozmanité neZ ty v pfirozeném
jazyce, jak mtizeme pozorovat v tabulce 5 mapujici 2 azZ 5-gramy znaki sekvence ¢eské
beletrie o0 180 000 znacich (témét shodné s délkou korpusu monkey-typed text). V této
tabulce si miZeme vSimnout, Ze se polovina nejfrekventovanéjsich pismen poji s me-
zerou (zvyraznéno zelené), se kterou se stejné tak poji i vSechny nejdelsi — tfiznakové
kombinace. V pripadé, Ze se v kombinaci znakt nevyskytuje mezera, je tato kombi-
nace az na jediny pfipad tvofena jednim konsonantem a jednim vokalem (zvyraznéno
modre). Oba typy textti tak vykazuji spolecny rys v omezeni kombinatoriky nékterych
symbolti abecedy, a to na zakladé urcitych pragmatickych diivodti. Pro monkey-typed
sekvence se mize jednat o ekonomizaci pohybu pfi psani a v pfipadé pfirozenych
textt o fonotaktiku. Jak uz bylo feceno vyse, kombinatorika monkey-typed texti je roz-
manitéjsi, tj. umoznuje kombinovat vétsi sady symbolii abecedy, nez muZeme pozo-
rovat v pfikladu pfirozeného jazyka. Z tohoto nahledu je umisténi monkey-typed sek-
venci mezi ndhodné sekvence kombinujici libovolné znaky bez pravidel a sekvence
prirozeného jazyka logické. Vysledky metody MKM jsou v tomto ohledu konzistentni

s nalezenou vnitini logikou obou typt textu.

Detekce a analyza pseudonahodnych ¢i monkey-typed sekvenci je pfitom zaji-
mavym problémem pravé z hlediska moznych aplikaci. Jak se dozvime detailnéji dale
v textu, generovani skute¢né nahodnych sekvenci neni trividlni akol, ktery v kontextu
pocitacti vyzaduje i externi zdroj entropie. V tomto ohledu je zajimavé, Ze takovym
zdrojem entropie miize byt pravé clovek a jeho klavesnice s explicitnim pozadavkem
softwaru o ndhodné tisknuti klaves (tedy monkey-typing, popfipadé o ndhodny pohyb
mys$i). Jak jiz vime, sekvence vzniklé timto zplisobem nejsou skutecné ndhodné, coz se
déle promita do sniZeni miry zabezpeceni informaci a dat v kyberprostoru. Shodny
problém nastava v pfipadeé tvorby Sifracnich kli¢ti a vSednéjsi verzi téhoz, tj. pti tvorbé
hesel. Prolamovani (hadani) Sifra¢nich kli¢ti a hesel pocitacovymi ttoéniky je zaloZeno
predevsim na poznatcich tézicich z empirie a pragmatiky jejich volby odvijejicich se
z klasickych lingvistickych analyz korpusti text(i a uniklych hesel (viz napt. Diirmuth
et al. 2015 nebo Narayanan a Shmatikov 2005). Zatimco jsou hesla volena intuitivné
tak, aby nebyla uhodnutelnd jinym ¢lovékem, jsou tato hesla prolamovana slovniky
tvofenymi existujicimi, rizné kombinovanymi slovy, vcetné jejich pouzivanych® mu-
taci, velkymi-malymi pismeny, ¢isly atd. V pfipadé absence hesla ve slovniku je volena

forma utoku hrubou silou testujici vSechny mozné kombinace pismen a znakd,

3 Zajimavé je, ze se tvorbé Sifrovacich klicti nahodnym psanim na klavesnici/stroji obdobnym zptisobem
vénovala i Narodni bezpecnostni agentura Spojenych statt, zkracené NSA, viz odtajéné ¢islo interniho
casopisu Cryptolog (NSA 1975, 12).
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kdy jsou nejprve testovany takové kombinace, které jsou z uvedenych pragmatik nej-
Castéjsi — napf. na zakladé jednoduchosti zapamatovani nebo nové i na zakladé po-
znatkt z analyzy korpusu monkey-typed sekvenci v piipadé, Ze je heslo naivné tvofeno
jako ndhodné. Smysl ndhodnych hesel ¢i klicti tkvi v tom, Ze absence jakychkoliv vzor(i
vede tutocnika k nutnosti prochéazet cely prostor kombinaci k jeho jistému uhadnuti.
Tento prostor mtiZze byt od konkrétni délky hesla natolik velky, Ze jej nebude mozné
v redlném case projit a heslo uhddnout. Zbézna lingvistickd analyza monkey-typed text(i
vySe nam tak odhalila predevsim existenci fady vysvétlitelnych vzorti, které by bylo

mozné vyuzit jako heuristiku pfi hadani Sifracnich klict ¢i hesel.

Dtlezitym poznatkem, ke kterému se z ndhledu na aplikace tohoto partikular-
niho vysledku vratme, je, Ze metoda MKM dokaze registrovat rozdily mezi pseudo-
nahodnymi sekvencemi, pfirozenym jazykem, a navic i skute¢né ndhodnymi sekven-
cemi. Nase pozornost vénovana monkey-typed sekvencim ndm navic poskytla nahled
na to, jak vypadaji vzory uvnitf pseudonahodnych sekvenci ovlivnénych fadou fak-
tori. Porozuméni pseudondhodnym sekvencim nas nasledné posouva k nahodnym
sekvencim, kterym se budeme vénovat v nasledujici podkapitole tak, abychom vysvét-

lili vlastnosti pozorované v grafu 2.

Nahodné sekvence

Obecnym cilem metody MKM je charakterizace obecnych, anonymnich sekvenci,
u kterych zndme pouze uzitou abecedu. Jednim z diilezitych cili této charakterizace
je i schopnost urcit, zda jsou zkoumané sekvence nahodné nebo ne. Pfedbézné vime,
ze metoda MKM dokéze testované ndhodné sekvence separovat od vsech ostatnich
natolik, Ze v grafu 2 vytvari vlastni, homogenni pasmo. Je vSak otdzkou, zda metoda
MKM dokaZe rozlisit mezi riznymi stupni ndhodnosti, jejich zdroji a jejich riznymi
typy. Jak v této podkapitole uvidime, takto jemna identifikace ndhodnych sekvenci je
komplexni problém, ktery poukaze na dalsi dtlezité vlastnosti metody MKM s du-
sledky pro interpretaci vysledk a principu jejiho fungovani. Schopnost detekce na-
hodnosti sekvenci je pak mimofadné zajimava z mnoha praktickych divodd, nebot
skutec¢na nebo pouze domnéla nahodnost sekvenci je zasadni otazkou pro fadu apli-
kaci mimo védni discipliny a praxi. Nahodnosti sekvenci se zde proto budeme vénovat

o néco hloubéji.

Z ptedeslych analyz a grafu 2 vime, Ze metoda MKM dokdze na zakladé vizual-
niho porovnani kfivek odlisit ndhodné sekvence od pseudondhodnych sekvenci, sek-
venci pfirozeného jazyka nebo trividlnich repetic. Takové pozorovani je pro metodu

MKM a jeji teoretickou schopnost formalné rozliSovat nahodné sekvence zcela za-
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kladni. Dilezitym pozorovanim je rovnéZ i to, Ze se jednotlivé kfivky ndhodnych sek-
venci v tomto grafu jevi — v porovnani s ostatnimi kategoriemi sekvenci — jako témér
dokonale pfekryvajici se. To znamena, Ze metoda MKM registruje podobnost mezi sa-
motnymi nadhodnymi sekvencemi, kterd je vySsi neZ u sekvenci pfirozeného jazyka.
Takovd mira shody se miize zdat pro nihodné sekvence ponékud paradoxni, vzhledem
k tomu, Ze jsou nahodné. Jak ale dale odvodime, princip metody MKM vede ke speci-
fickym kombinatorickym modeltim, které tuto podobnost ndhodnych sekvenci vy-
svétluji a které dale vyuZzijeme k testovani nahodnosti sekvenci. Tyto poznatky navic
dale poskytnou porozuméni samotné metode¢ a jiz pozorovanym a zminénym artefak-
tim. Pfedtim ndhodnost a ndhodné sekvence nejprve definujeme a nasledné nahléd-

neme na metodu MKM znovu, s novym kontextem.

S definici ndhodnych sekvenci a jejich vlastnostmi jsme se zbézné setkali v pred-
chozi podkapitole vénované monkey-typed sekvencim vytvorenych nahodilymi tthozy
do klavesnice. U téchto sekvenci jsme pozorovali riizné frekventované vzory reflektu-
jici zptisob psani i povahu fyzického zafizeni, na kterém byly napsany. Sefazenim na-
lezenych vzorti podle jejich frekvence jsme odhalili alespon jedno pravidlo ekono-
mické dosazitelnosti klaves tvofici specificky skryty systém odporujici zcela nahod-
nému vybéru. Neni proto pfekvapivé, Ze definice nahody plyne pravé z absence sys-
tému, ktery by upfednostrioval kterykoliv vzor ¢i kombinaci. Definice nahodnosti je
dana rovnomérnou pravdépodobnosti vyskytu kazdého symbolu abecedy a zaroven
absenci jakychkoliv pravidel ¢i mechanismi jejich vybéru. Nahodnou sekvenci mi-
Zzeme definovat jako sekvenci znaki abecedy L, u které nelze pfedvidat nasledujici
nebo pfedchdazejici symbol ¢i symboly na zakladé znalosti libovolného podretézu sym-
bolti ani ¢ehokoliv dalsiho (viz napf. Kneusel 2018, 1). Predikce nasledujiciho symbolu
skute¢né ndhodné sekvence tak nemtize byt nikdy lepsi neZ hod dokonale férové
kostky o poctu stén shodnym s velikosti abecedy. Jak ovSem dale uvidime, ndhodnost
sekvence neznamena neobsaznost vzorti. Uvidime, Ze vzory mohou vznikat i prostou
shodou okolnosti, tj. ndhodou a praveé hranice, kdy jsou vzory vyuzivany pfili§ mnoho,
nebo na ndhodu dokonce pfili§ maélo, bude zdkladnim principem aplikace metody

MKM na identifikaci a rozfazovani nahodnych sekvenci.

Jak uvidime dale, uziti domnélych ndhodnych sekvenci namisto téch skute¢né na-
hodnych, neni jen partikularni problematikou hesel, ale jde o obecny problém zahrnu-
jici zabezpeceni informaci, bezpeénost komunikacnich protokoli a dale naptiklad
zpusoby ovéfovani identit. Z tohoto diivodu existuje fada metod, jejichZ cilem je tes-
tovani nahodnosti sekvenci a ovéfovani jejich kvality. S jednou takovou metodou jsme
se zde jiz dfive setkali, a to s metodou T-komplexity od Hamano a Yamamoto (2010),
na kterou se zaméfime pozdéji. Pro tcely testovani kvality generatorti nahodnych sek-
venci ovSem byla Ndrodnim institutem standardii a technologii ve Spojenych statech
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(zkracené NIST; Rukhin et al. 2001)* publikovana i sada patnacti standardizovanych
testti. Na nékteré z testli nejbliZSich k metodé MKM proto nahlédneme tak, abychom
si vytvofili pfedstavu o uzivanych metodach a mozné relaci k MKM (dale dle Rukhin
et al. 2001). Prvnim testem sady NIST je ten nejjednodussi, kterym musi analyzovana
sekvence projit vZdy, tj. test Monobit, ktery kontroluje frekvence bitti 0 a 1, které by
meély byt u nahodnych sekvenci pribliZzné stejné (respektive totozné v pripadé neko-
necné dlouhych sekvenci). Druhym testem je aplikace Monobit na bloky definované
délky, u kterych opét testuje pomér symbolt1 0 a 1. Doporucena délka bloki je alespor
20 bitti. Tfetim je tzv. Runs test, ktery testuje pravdépodobnosti vyskytu po sobé jdou-
cich (,,runs") stejnych bita. Dalsi z testi kontroluje pfitomnost uzivatelem vybraného
vzoru v blocich o vybrané velikosti 7 (tj. na oknech a pfipadné v nasledujicim testu
na n-gramech) sekvence. Za principialné blizké testy ze sady NIST k metodé MKM
pak miizeme povazovat napt. Maureriiv univerzilni statisticky test, ktery sekvenci beze-
ztratové komprimuje a v pfipadé zjisténi signifikantni zmény velikosti sekvence po
kompresi je tato sekvence oznacena za nenahodnou, a to vzhledem k pritomnosti opa-
kujicich se vzorti. Nejblize metodé MKM je Serial Test (a respektive i Approximate En-
tropy Test), ktery mapuje frekvence n-gramt pro zadanou velikost n a dvé nizsi délky,
tj. n-1 a n-2 a pro které nasledné chi-kvadratem testuje jejich teoretickou frekvenci. Me-
toda MKM je pak rozdilnd pfedevsim v neomezeni se na pouhé tfi vybrané délky
n-gramu a dale nabizi i alternativni zptisob provedenti statistického testu bez vyuziti
chi-kvadrat testu. Princip metody MKM tedy pfedbézné mtizeme, na zdkladé porov-
nani s metodami sady NIST, povazovat za relevantni. Také mtZzeme fici, Ze aktudlni
navrh metody MKM rozsifuje n€které z uvedenych testti, a nékteré z nich navic auto-
maticky a implicitné zahrnuje principem fungovani, tj. napfiklad zahrnuti tvodniho
testu Monobit, ktery bude v diisledku testovan pfi analyze 1-gramii. Kromé testti
z NIST existuji i dalsi metody. Jmenujme predevsim testy z baterie Die Hard vyvinuté
Georgem Marsgliou (2008), ze kterych cerpa alespon jedna z metod NIST. VSechny
z uvedenych metody jsou vSak urceny vyhradné a pouze k testovani nebo charakteri-
zaci ndhodnych sekvenci, coz je jen jednim z ciltt metody MKM. Testovani nahodnych
sekvenci, vzhledem k mnoZzstvi existujicich test(i, o¢ividné neni trividlni alohou. Pfi-
tom stale mtizeme nalézt sekvence, které testy ndhodnosti projdou a které jsou nena-
hodné anebo obsahuji nendhodné a uméle dodané vzory schopné ovlivnit cilové apli-

kace (viz napf. Govindan et al. 2018 nebo Hamano a Yamamoto, 2010).

* Dokumentace NIST k testovani ndhodnych sekvenci je dostupna online: https://nvlpubs.nist.gov/nist-
pubs/legacy/sp/nistspecialpublication800-22rla.pdf, cit. 14. 8. 2018.
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Pfed odvozovanim modelii nahodnych sekvenci v kontextu metody MKM nejprve
pfipomernime, Ze metoda MKM funguje na jednoduchém principu kvantifikace opako-
vani n-gramti pro kazdou zkoumanou délku 7. I pfes principialni jednoduchost této
metody je vSak nesnadno predstavitelna a neintuitivné uchopitelnd pro odvozovani
modelt1 vysvétlujicich chovani ndhodnych sekvenci a jejich vysledk. Na celou me-
todu MKM proto nahlédneme jinym zptsobem, ze kterého potfebné modely odvo-
dime jednoduseji, za pomoci jiz dobfe zndmych poznatkti. V intuitivhim chdpani me-
tody je nutné zopakovat, Ze metoda pouze opakuje vypocet TTR pro jednotlivé délky
n-gramu. Ziskavani n-gramt ze sekvence mtizeme vnimat jako proces, pri kterém po-
stupné vytvafime novy text obsahujici pouze délky slov n. To znamenad, Ze aplikaci
3-gramii na binarni sekvenci S ziskavame novy text tvofeny slovy o délce 3 symboly
jednicek anebo nul. Na takto vzniklém textu nasledné kvantifikujeme opakovani
téchto slov pomoci TTR. Pokud dale timto zptisobem nahlédneme na tvorbu nahod-
ného textu tvofeného danym pocétem binarnich slov o délce n, bude tivaha nad tvor-
bou modeld prakticky zfejma. Tvorbu takového ndhodného textu mtizeme uchopit
jako postupné zapliiovani N volnych policek na listu papiru pomoci herni kostky s to-
lika sténami, kolik je dostupnych slov ve slovniku, tj. V, které je ddno vSemi variacemi
s opakovanim n symbolt abecedy {0, 1}. Pomoci N hodt kostkou postupné nahodné
vybereme slova pro cely text. Je proto jiz intuitivné zfejmé, Ze se v textu néktera slova
zopakuji, néktera budou realizovana pouze jednou a nékteré slova z dostupného slov-
niku variaci nebudou realizovéna viibec. Stejné, jako se pfi hodu hracimi kostkami
stava, ze nékolikrat za sebou padne stejné ¢islo, i u tvorby nadhodnych texti se miize
zopakovat nékteré slovo né€kolikrat za sebou. Opakovani ¢i jednoduché vzory jsou
tedy béZné, ovSem i intuici vhimdame, Ze takova opakovani musi byt v urcitych mezich.
Vsechny z popsanych jevi realizace slov, jejich opakovani, nevybrani, vybrani pouze
jednou atd. budou zavislé na poctu slov textu (pocet hodti, N) a velikost slovniku,
ze kterého vybirdme (pocet stran kostky, V). Takové chapani, a pfedevsim i pouhé vy-
uziti kvantifikace opakovani slov pomoci TTR, ndm poskytne velmi cennou formalni
oporu, nebot budeme moci tézit z existujicich formalizm®i de Moivra a Stirlinga
(De Moivre 1967; DasGupta 2010; Bellhouse 2011).

Prvni model, ktery odvodime, je model mapujici chovani dokonale nahodnych
sekvenci v kontextu metody MKM. Cilem tohoto modelu je pro zadanou binarni sek-
venci S o délce k bitt a jednotlivé délky n-grami n od 1 do Z vypocitat konkrétni teo-
retické hodnoty TTR. Jiz dopfedu je zfejmé, ze hodnoty TTR skute¢né nahodnych sek-
venci mohou byt od takového modelu odchyleny, a to pravé vlivem ndhody, bud
vyss$im ¢i nizsim zopakovanim nékterych z moznych slov. Model dokonale ndhodné
sekvence, ktery zde odvodime, tak nutné musime vnimat jako priimeér nekonecného
poctu takovych dokonale ndhodnych sekvenci, namisto modelu jediné ndhodné sek-
vence. V odvozeni nam nasledné pomtize predeslany zptisob uvazovani nad metodou

MKV, a to tak, Ze na jednotlivé kroky vypoctii TTR jednotlivych délek n-gramti (slov)

36



nahlédneme jako na tvorbu Z pomyslnych separatnich texti. V tomto pohledu staci
odvodit pramérny pocet rtiznych binarnich slov V4 0 délce n, ktery se v textu o délce
k bitt (neboli D binarnich slov) vyskytne. Ziskany pocet rtiznych slov I, ; nasledné
vydeélime délkou sekvence ve slovech D a tim ziskame hodnotu TTR,4(n, k), neboli
pramérné TTR sekvence o délce k bit(i a délce slov n. VyuZitim pouze binarni abecedy
pro slova o velikosti n pomoci (5) snadno vypocitame velikost mozného (nebo také

tzv. potencidlniho) slovniku V, ze kterého vybirame slova do ndhodného textu:

V(n)=2" . (5)

Pocet slov D o délce n, kterymi je tvofena sekvence o délce k, vypocitame dle (6):

Dnk)=k—-—n+1 . (6)

Pro zadanou binarni sekvenci S o bitové délce k, velikosti slova n ziskdme primérnou
velikost slovniku pomoci (7; dle Matlach et al. 2018, blize viz napt. Conroy 2018, 21-
23):

1 D(n,k)
g0 =V (1- (1))
Jakmile zname priimérnou velikost uzitého slovniku V,,,4 pro zadanou konfiguraci

(. zndme pramérny pocet typti), snadno vypocitdme priameérné TTR pomoci (8):

Vavg (Tl, k )

TTRavg(n, k) = = o ' ®)

Pomoci modelu (8) nyni dokdzeme pro zadanou délku textu (sekvence v bitech) a ve-
likost bindrnich slov (velikost n-gramii) uréit hodnotu TTR, které dosdhne zpriiméro-
vani nekonecného pocétu dokonale nahodnych sekvenci. Z tohoto modelu nédsledné vy-
plyvaji pozoruhodné vlastnosti inherentni principu fungovani metody MKM a ji sle-
dované kombinatoriky, pfedevsim delikatni vztah mezi délkou textu k, velikosti slova
n a vyslednym TTR. Pocet podob, kterych mtize nabyvat bindrni slovo o délce n bitti,
vypocitame dle (5) jako V(n) = 2™. Pravé tato exponencidlni podstata velikosti poten-
cidlniho slovniku dava vzniknout tfem komplementdrnim situacim, které jsme pozo-
rovali v ivodnim grafu 2 a které nasledné oziejmime. Nejprve se podivejme na vztah
délky slov n a délky textu k, ktery pro hodnoty n = (1,50) a k = (1,10*) vykreslime po-
moci modelu (8). Na vysledek se podivejme do grafu 3, ze kterého jsou patrna tfi di-

lezita pozorovani.
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Graf 3: Modelovy vztah velikosti bindrni sekvence v bitech k, velikosti slov n a vypocitané TTR,
pro priimér dokonale nahodnych sekvenci.
Prvnim a patrné nejvyrazné&jsim pozorovanim je, Ze dosazeni hodnot TTR =1 (ervena
barva) je v pfipadé ndhodnych sekvenci velmi rychlé. Vysledek TTR = 1 nastava v pfi-
padgé, kdy je velikost vyuzitého slovniku shodnad s poctem slov textu. V grafu vidime,
Ze uz pro binarni slova o délce n=20 bitti je i délka sekvence 10* natolik mald, Ze na-
hodnym vybérem slov nedojde ke zopakovani jediného slova. Konfigurace velkého
potencidlniho slovniku a kratké sekvence tak stoji za rychlou konvergenci k hodnotam
TTR =1. Druhym vyraznym pozorovanim v grafu 3 je pravy opak predchozi situace,
tj. konfigurace velmi malého potencidlniho slovniku oproti dlouhé sekvenci. Napti-
klad pro slova o délce 1 bit s potencidlnim slovnikem {0, 1} je od specifické a relativné
kratké délky sekvence jiz prakticky téméf jisté, Ze se ndhodnym vybérem vyuZije cely
slovnik a jeho slova se budou s nartistajici délkou sekvence opakovat, coz vede k hod-
notdm TTR konvergujicim k nule (modra barva). Mezi obéma extrémy je nasledné
pasmo (zelend), ve kterém dochazi k vyrovnani obou velikosti, tj. velikosti potencial-
niho slovniku a velikosti sekvence. Tyto tfi jevy ¢i konfigurace jsou pro nds dulezité,
nebot se tykaji vysvétleni hodnot TTR a dtivodu jejich konvergence. Pfitom se jedna
o vlastnosti vyplyvajici pfimo ze samotné metody MKM a vysvétlujici nékteré vlast-
nosti pozorovanych kfivek v tvodnim grafu. Uvedené tfi jevy, které pracovné na-
zveme jako jevy kombinatorického vycerpani, kombinatorického nasyceni a harmonie,

daéle rozpracujeme a formalizujeme.

38



Jev kombinatorického vycerpani

Jev kombinatorického vycerpani vychazi z vyse popsané konfigurace kratkych slov
(n-gramt) a dlouhych textti (sekvenci). Kratké n-gramy maji velmi omezenou kombi-
natoriku. Napfiklad pocet slov potencidlniho slovniku, ktery je dan binarnim 3-gra-
mem, tj. pomoci 3 bitt, je pouze 23 = 8 rliznych slov. Pokud text o cilové délce 50 slov
nahodné zapliujeme slovy z takto malého slovniku, intuitivné vime, Ze nékteré ze slov
brzy zopakujeme. Cim kratsi n-gramy jsou, tim mensi je potencialni slovnik jejich va-
riaci a tim dfive v textu vyuZijeme vSechna jeho slova, kterd posléze zacneme opako-
vat. Z hlediska TTR takovy vztah znamena, Ze s nartstajici délkou sekvence k a sniZu-

jici se délkou n-gramii n bude platit:

V(n)
’ffﬁ Dnk)

Takovy vztah je zfejmy, ale pro nas je dale zajimavé odvodit, pro jaké délky fetézcti
k a zadanou velikost slova n uz bude v priiméru ndhodnych sekvenci dochdzet k vyu-
ziti celého slovnikuy, tj. k jeho vycerpani. Z intuitivniho chapani popsaného vyse vime,
Ze pravdépodobnost vycerpani slovniku stoupa tim, ¢im je kratsi délka slov a ¢im je
delsi sekvence. V pripadé binarnich slov o délce n = 1 slovnik obsahuje pouze slova
{0,1}. Nahodné vytvorena sekvence o délce k = 100 bitt z tohoto slovniku intuitivné
a sjistotou vyuZzije vSechna slova. Obdobné pak i pron = 2 (4 slova), n = 3 (8 slov)
atd. az do konkrétni kritické hodnoty, po které uz priimérna nahodna sekvence cely
slovnik s jistotou nevyuzije. Otdzku takové kritické hranice miizeme nahlédnout
i z druhé strany: Pro jakou minimalni bitovou délku k vycerpa sekvence cely potenci-
alni slovnik bindrnich slov o délce n? Vyslednou hodnotu k mtizeme pro zadanou
délku binarnich slov n nazvat jako kriticka hranice vycerpani, znacenou jako Q(n).
Tato hranice je pro nas dtlezitd, nebot ndm poskytne porozumeéni, za jakych okolnosti
je TTR blizké 0 véci ndhody a kdy jde o artefakt samotné metody. Abychom ji vypoci-
tali, odvodime nejprve primérnou délku sekvence Q‘(n) ve slovech T délky # tak, aby
se v ni objevila vSechna slova z potencidlniho slovniku alespon jednou, tj. tak, aby vy-
Cerpala cely potencialni slovnik (v diisledku tak jde o analogii problému sbératele
kuponty, viz Conroy 2018, 16 a Mitzenmacher a Upfal 2005, 33):

v(n)

1
QM =EM =V ) < -
i=1
Odsud jiz snadno ziskdme primeérnou bitovou délku sekvence vycerpavajici cely
slovnik, tj. kritickou hranici vycéerpani Q, pomoci (9):

Q) =n=Q'(n) : (9)
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Dusledky (9) jsou zajimavé a vhodné k nahlédnuti pomoci grafu jednotlivych délek
slov od 1 do 25. Vysledek vidime v grafu 4. Zde mtiZeme pozorovat délku binarnich
slov n a nutné délky sekvence v bitech vypocitané pomoci (9) tak, aby se v ni v prii-
méru vyskytlo kazdé slovo z potencidlniho slovniku alespon jednou. Exponencialni
riist slovniku vyzaduje pro takovou realizaci slov i exponencidlné se zvysujici délku
sekvence. Sekvence, ve které napfiklad v priméru nahodnymi vybéry vyuZijeme ne-
boli vycerpime cely slovnik tvofeny vSemi moZnymi bindrnimi slovy o délce n = 25,
jsou v primeéru dlouhé 600 822 143 bitd, tj. pfiblizné 75 MB. V grafu 4 si dale mtiZeme
vSimnout, Ze se hodnoty v rozmezi n = (1; 15) jevi jako konstantni, pohledem do ta-
bulky 6 s rozepsanymi hodnotami zjistime, Ze tomu tak neni a jedna se jen o zkresleni

dané rozsahem exponencidlné se zvysujicich hodnoty na ose y.

Q(n) (bity)
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| |
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Graf 4: Vztah velikosti bindrniho slova o délce n a ocekdvané délky sekvence Q(n) (v bitech), ve které bude pouZita
kaZdd variace s alespori jednim opakovanim.

n QI n [QM)] n [QM)] n [QM)]
1 3 8 12 543 15 5394 157 22 1460 381 083
2 17 9 31411 16 12 234 343 23 3187 258 490
3 66 10 76 894 17 27 542 457 24 6930767 799
4 217 11 184 777 18 61 595 872 25 15020 553 567
5 650 12 437 213 19 136 940 486
6 1822 13 1021104 20 302832100
7 4 869 14 2 358 286 21 666473733

Tabulka 6: Rozepsané vysledky (9) pro jednotlivé velikosti bindrnich slov n.
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V avodnim grafu metody MKM, tj. grafu 2, jsme si pro sekvence dlouhé
6 000 bitti a kratké délky slov n od 1 pfiblizné do 7 mohli vSimnout prakticky shod-
ného prabéhu kfivek (indikujicich shodné nebo podobné hodnoty TTR) rtiznych kate-
gorii dat (kromé trividlnich repetic). Tento jev miZeme nyni vysvétlit pomoci popsa-
ného jevu vycerpani. Z tabulky 6 zjistime, Ze pro nahodné sekvence o 6 000 bitech do-
jde v priiméru k jevu vycerpani slovniku pro délky slov 1 az 7. Ndhodné sekvence tak
pro tyto délky budou mit v priiméru stejné velky realizovany slovnik a (dle definice)
i shodny pocet tokent, tj. shodné hodnoty TTR. Naopak priklady sekvenci trividlnich
repetic vSechny dostupné typy nevycerpavaji a s hodnotami TTR ziistavaji blizko nule.
Z tohoto pohledu jsou vsak zajimavé sekvece pfirozeného jazyka, které ty nahodné
v uvedenych velikostech n-gramt kopiruji. Nyni vime, Ze u sekvenci pfirozeného ja-
zyka v tomto rozsahu dochazi k jevu vycerpani, pfitom z prikladu trividlnich repetic
vime, Ze tak ¢init nemusi. Dtivod vycerpani slovniku je v pfipadé pfirozeného jazyka
déan pfimo metodou MKW, a to konkrétné zptisobem normalizace abecedy. Napftiklad,
pokud ma abeceda textu celkem 63 rtiznych symbolt (pismena, ¢islovky, mezery, in-
terpunkce atd.), je minimalni velikost bindrniho slova koédujici tuto abecedu 6 bitli
(26 = 64 moznych kédu symboli). To znamena, Ze az na 1 nevyuzity kéd ze 64 budou
tato slova pouze dle princopu jejich pfekédovani pro n od 1 do 6 vycerpana. Shodu
priibéhtt nahodnych sekvenci a téch pfirozenych oznac¢ime za artefakt metody, ktery
o sekvencich neposkytuje Zddné informace kromé mozné pfitomnosti rozsahlé abe-

cedy nebo ndhodnosti sekvence.

Od kritické hranice bitové délky sekvence Q(n), od které se primérné zopakuje
kazdé ze slov potencidlniho slovniku alespon jednou a dojde k jevu pojmenovaném
jako vycerpani, miizeme odvodit i dalsi dalezité informace. Jiz vime, Ze k jevu vycer-
pani dochazi tehdy, kdyz je sekvence dostatecné dlouhd na to, aby v ni byla na zakladé
ndhodného vybéru slov ze slovniku vybrana vSechna mozna binarni slova o délce n.
Na tento problém muZzeme nahlédnout i z jiné strany: Pro konkrétni zadanou sekvenci
o konkrétni délce se miizeme ptat, pro jaké délky slov n dojde k vycéerpani slovniku.
Na zdkladé tabulky 6 uz mtizeme takovou otdzku snadno zodpovédét. Napiiklad
pravé pro sekvence dlouhé 6 000 biti vycerpame slovnik délek bindrnich slov n od 1
do 7, a to proto, Ze pottebnd priimérna délka sekvenci k vycerpani slovniku téchto
délek slov je stale nizsi nez délka studované sekvence, tj. 6 000 bitii. Délka slov 7 bitti
je tedy pro studovanou délku sekvenci hrani¢ni. Vyuzitim (9) proto mizeme pro libo-
volnou zadanou sekvenci S o délce k bitt urcit kritickou délku slova n, pfi které na-

posledy dojde k jevu vycerpani, tato velikost je dana jako g(k) vzorcem (10):

q(k) =argmax Q(n) <k (10)
neN
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Pomoci (10) nasledné odvodime interval velikosti slov 1, u kterych dojde v priiméru
dokonale ndhodnych sekvenci o délce k k jevu vycerpani slovniku, tento interval pra-

covné oznacime jako Q:

Qx =(1; q(k)) =N

Interval vycerpani Q, ma dva dulezité dtsledky. Prvnim diisledkem je, Ze pro na-
hodné sekvence budeme pro délky n € Q; ocekavat vyuZiti celého slovniku o velikosti
V(n), coz pro konkrétni testovanou sekvenci o délce k vede k ocekdvani hodnot
TTR, = V(n)/D(k). Druhym dutsledkem je ito, Ze v takovém pfipadé ocekdvame
shodné vysledky vypocitanych hodnot TTR,, s modelem dokonale ndhodnych sek-
venci TTR4,, . Jev kombinatorického vycerpani a vypocitany interval délek slov
v uvodnim grafu 2 tak vysvétluji shodné priibéhy ndhodnych kfivek na intervalu
n € (1,7). Shodné pribéhy sekvenci prirozenych textii jsou vSak artefaktem metody

Vve

o praktickou shodu okolnosti.

Nyni mame k dispozici funkci (9), pomoci které dokaZeme urcit primérnou
délku ndhodné sekvence nutné k vycerpani ¢i vyuziti celého potencidlniho slovniku
slov o délce n. Rovnéz mame k dispozici funkci (10), s jejiz pomoci dokdzeme odvodit
maximalni délku slova, pro kterou k vycerpani v dané sekvenci jesté dojde. Zajimavé
je, Ze nasledujici velikost slova, tj. q(k) + 1, uz je velikosti, od které jev vycerpani ne-
plati a kterd pro nds bude rovnéz zajimava. Abychom takovy nové nastinény interval
dokazali uchopit, odvodime nejprve druhy extrémni interval vytvafeny jevem, ktery

pracovné nazveme jako jev nasyceni.
Jev kombinatorického nasyceni

Oproti kratkym n-gramtim, které stoji za jevem vycerpdani, generuji dlouhé n-gramy
(napf. n = 40) velmi mohutné potencialni slovniky. Napriklad pocet rtiznych slov,
které miizeme vytvofit pomoci n = 40 bitt je 2*° = 1099 511 627 776. Je tak ziejmé,
ze napftiklad pro text o padesati slovech je realizace 1 bilionu slov principiadlné ne-
mozna, coz je trividlni poznatek. Méné trivialni, avSak stdle intuitivni poznatek pak je,
ze pravdépodobnost vybéru kteréhokoliv z bilionu slov dvakrat za pouziti padesati
pokusti, je téméf nulova (formalné viz pozdéji). Sekvence (¢i text) neni, jednoduse fe-
¢eno, vuci velikosti potencidlniho slovniku tak velkd, aby umoznila ndhodné vybrat
alesponl dvakrat nékteré ze slov. To znamend, Ze pro zadanou bitovou délku sekvence
existuje kriticka délka n-gramti (slov), ktera bude produkovat tak rozsahly potenciadlni
slovnik, ze u skuteéné ndhodnych sekvenci nebudeme v priiméru ocekavat zopako-
vani kteréhokoliv z realizovanych slov. Naopak budeme pro takovou konfiguraci
délky n-gramti a sekvence ocekavat, ze kazda pozorovana variace n-gramu bude ob-
sazena pouze jednou. Takovy jev, kdy je potencialni slovnik vici délce testované sek-
vence natolik velky, Ze pravdépodobnost ndhodného vybéru kteréhokoliv ze slov je
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blizka nule, nazveme jako jev kombinatorického nasyceni. Zajimavé je, Ze vzhledem
k exponencialni povaze velikosti potencialniho slovniku binarnich slov tento jev na-
stane skutecné rychle, a to navic v takovém rozsahu, Ze pfestane byt (za aktualnich
podminek) redlné vytvofit tak dlouhé sekvence, které by v priméru zopakovaly ale-
spon jediné z jiz realizovanych slov. Tento jev tedy vede od své kritické hodnoty (pro
konecné dlouhé nahodné sekvence) k hodnotam TTR = 1, nebot kazdé ze slov je reali-
zovano pouze jednou, coz vede ke stejnému poctu tokent a typti. Obdobné jako u jevu
vycerpani odvodime kritickou hranici tohoto jevu, a to ve vztahu k délce sekvence

i ve vztahu k délce slov.

Hranici jevu nasyceni nejjednoduseji odvodime tak, Ze pro zadanou délku slov
n nalezneme takovou bitovou délku sekvence k, od které se jiz v primérné ndhodné
sekvenci zopakuje alespori jedno slovo. V tomto ohledu si je nutné dat pozor, nebot
k samotnému jevu nasyceni proto dochazi v pfipadé, kdy je sekvence kratsi nez vypo-
¢itand hodnota. Pracovné takovou bitovou délku sekvence oznacime jako kriticka hra-
nice délky sekvence nasyceni a oznacime ji jako C(n). Jeji odvozeni je opét jednodussi
v pripadé, kdy na délku sekvence nahlédneme jako na pocet slov textu o délce n, ¢imz
vypoditame kritickou délku textu C'(n). Uloha se timto kognitivné zjiednodusi na pro-
blém analogicky k hodu kostkou o poctu stran V(n) a otazce, kolik hodti je v priméru
nutné provést do zopakovani alespon jedné ze stran. Pocet pfedpokladanych hodi
odvodime rekurentnim vztahem E (r):

r

E(r) = 1+V(n)

E(r—1)
E(0)=1
kde r je na zacatku rovno V(n). Plati tedy:
C'm)=E(V(n)) .
Rekurentni zapis Ize pfevést na nasledujici analytické feSeni:

e OOV+xV
dx=j< ) e *dx
0

-Vx
x~V

C’(n)=eVV‘VI‘(V+1,V)=eVVf v
1

kde V je pro pfehlednost substituci V(n) a I'(a, x) je nekompletni gama funkce defino-
vana dle Abramowitz a Stegun (1972, 260) jako I'(a, x) = fxoo t*1e~tdt. Pfi imple-
mentaci je nicméné vhodné pouzit uvedenou rekurentni verzi vypoctu. Z kritické

délky textu ve slovech C‘(n) nyni mtizeme odvodit tuto délku v bitech pomoci (11):
C(n) =nxC'(n) (11)

Pomoci (11) mtizeme nyni nahlédnout na vztah minimalni kritické délky sek-
vence v bitech, ve které se zopakuje v priiméru alesporn jedno slovo a délky slov 1, kdy
pro takovou sekvenci bude v priméru platit TTR < 1. Vysledky aplikace (11)
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na délky n-gramt n od 1 do 30 vidime v grafu 5. Ose x v tomto grafu odpovida veli-
kosti n-gramu a ose y odpovida délka sekvence v bitech. Z tohoto vztahu zjistujeme,
Ze pro zopakovani alespon jediného slova o délce 7 je opét vyzadovana exponencidlné
rostouci délka sekvence. Napriklad pro primérné zopakovani alespon jediného libo-
volného 25-gramu, s potencidlnim slovnikem 22° = 33 554 432 slov, potfebujeme
v praméru délku sekvence minimalné 181 500 bit(i neboli 7 260 slov. Pro zopakovani
alespon jediného 30-gramu je v priméru nutné mit sekvenci alespon o 1 232 078 bitd,
tj. 41 069 slov atd., na konkrétni hodnoty minimalnich délek sekvenci se miizeme po-
divat do tabulky 7.
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Graf 5: Primérna minimdini délka sekvenci v bitech tak, aby se v nich zopakoval alespori jeden n-gram.

n [cm)l n [cm)l n [C(n)1
1 3 11 632 21 38129
2 7 12 971 22 56 484
3 13 13 1484 23 83506
4 23 14 2 256 24 123 222
5 39 15 3414 25 181 516
6 65 16 5145 26 266 964
7 104 17 7726 27 392 057
8 166 18 11563 28 574980
9 262 19 17 256 29 842 176
10 408 20 25682 30 1232078

Tabulka 7: Vypocitané priimérné délky sekvenci, ve kterych se zopakuje alespon jeden z n-gramd.
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Z odvozené priimérné délky ndhodnych sekvenci C(n), ve kterych se zopakuje ale-
spon jediny n-gram o délce n pak vyplyva jednoduché pravidlo: Pokud je bitova délka
k sekvence S kratsi, nez je kriticka délka sekvence pro zopakovani alespon jediného
n-gramu, tj. plati k < C(n), pak pro sekvenci S dojde v priméru nahodnych sek-
venci k jevu nasyceni. Sekvence S ma v takovém pripadé oproti velikosti potencial-
niho slovniku nedostatek kapacity, aby se v priméru ndhodnych vybérti zopakovalo
libovolné ze slov. To v diisledku znamend, Ze pro takové ptipady budeme ocekavat
hodnoty TTR =1.

Nyni mame k dispozici vSe, abychom mohli — analogicky k intervalu vycerpani
— definovat i interval nasyceni, tj. definovat interval délek slov 7, u kterych pro zada-
nou délku nahodnych sekvenci k dojde k jevu nasyceni neboli nepravdépodobnému
zopakovani jediného slova, a tedy k pfedpokladané hodnoté TTR rovno jedné, nebot
vSechna slova budou nejpravdépodobnéji unikatni. K definici takového intervalu staci
identifikovat nejmensi délku slov n, pro kterou plati pravidlo jevu nasyceni,
tj. k < C(n). Jakmile takové pravidlo plati, vime, Ze délka slov n vyzaduje pro zopako-
vani alespon jediného slova delsi sekvenci, nezZ kterd je pravé k dispozici. Naptiklad,
pokud mame sekvenci o bitové délce k = 6 000, pak k zopakovani alesponi jediného
slova o délce n = 26 je potieba 5 145 bitt1. V takovém pripadé ocekavame, Ze hodnoty
TTR budou mensi nez jedna. Naopak pro ndhodné zopakovani alespori jediného slova
odélcen = 27 uzje v priméru vyzadovana délka sekvence alespor 7 726 bitt. Hod-
notan = 27 je v tomto pfipadé zacatkem intervalu nasyceni, ktery pokracuje az do ne-
konecna, od této hodnoty o¢ekdvame v praméru TTR = 1. Pro zadanou délku sekvence
k proto odvodime pocatek intervalu nasyceni c (k) jako takovou délku slov n, pro které

jako prvni zac¢ne platit pravidlo nasyceni, tj. bude platit k < C(n), dle (12):
c(k) = argmin k < C(n) . (12)
neN

Findlné mtizeme definovat interval jevu nasyceni C jako:
C = (c(k); +0)

U tohoto intervalu mtizeme pro ndhodné sekvence ocekdvat hodnoty TTR = 1 anulovy
rozdil od modelu TTRawy. Je vSak nutné podotknout, Ze tyto hodnoty jsou v pravém
smyslu ocekavany a ve skutecnosti budou k témto hodnotdm postupné konvergovat.
Tento jev a interval v tvodnim grafu 2 vysvétluji shodné priabéhy kfivek ndhodnych

sekvenci na intervalun > 17.

Nyni mame k dispozici vzorec (12) pro vypocet kritické velikosti slova
n = c(k), od které jiz dochazi pro sekvenci o délce k bit(i k jevu nasyceni a hodnotam
E(TTR) = 1. Dale disponujeme vzorcem (10) pro vypocet maximalni délky slov
n = q(k), pro kterou jako maximalni dojde k jevu vycerpani. Pfitom plati q(k) < c(k).
Zbyva tedy definovat interval, ktery lezi pravé mezi témito dvéma hrani¢nimi délkami

slov a kterého jsme si vSimli uZ pfi popisu grafu 3.
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Jev kombinatorické harmonie

Na zdkladé obou vyse uvedenych jevii nyni pro sekvenci S o délce k bitti dokdzeme
pro nahodné sekvence stanovit dva velmi dtileZité intervaly: interval vycerpani a in-
terval nasyceni. Na zakladé jevu vycerpani dokaZeme stanovit interval délek slov
n = (1; q(k)), ve kterém v priimérné nahodné sekvenci dochazi k vyuZiti a opakovani
slov celého slovniku. Divodem takového jevu je nizka mohutnost potencidlniho slov-
niku dané délky n-gramii oproti velikosti sekvence. Z tohoto diivodu neocekdvame,
ze by mély byt mezi nahodnymi sekvencemi a modelem TTRg,4 rozdily. Na zaklade
jevu nasyceni dale dokazeme stanovit interval (c(k); +0), ve kterém rovnéz neoceka-
vame pro nahodné sekvence pfilisné rozdily od modelu TTRg, 4, a to vzhledem k dis-
proporéné velkému potencialnimu slovniku, ktery v omezené dlouhych sekvencich
v priiméru neumozni ndhodné zopakovat kterékoliv ze slov. Mezi obéma extrémnimi
intervaly je ovSem treti interval (q(k)+ 1;c(k)—1) , za predpokladu, ze
q(k) + 1 < c(k) — 1, ktery popisuje jisté ekvilibrium mezi velikosti potencialniho slov-
niku a délkou sekvence, ¢i pracovné feceno, vystihuje urcity jev harmonie. Slovnik
tvofeny délkami slov z tohoto intervalu neni natolik velky, aby z néj nebylo mozné
znovu ndhodné vybrat kterékoliv z uz vybranych slov, a zdroven neni ani dost maly
na to, aby z né&j s jistotou byla pouZita vSechna slova. Pravé zde v tomto intervalu mtize
dochazet k nejvétsim vykyviim naméfenych hodnot TTR. Pro délky slov z tohoto in-
tervalu proto u nahodnych sekvenci ocekdvame nejvyssi varianci rozdilti zméfenych

hodnot TTR od modelu TTRay (8). Samotny interval harmonie H pak definujeme jako:
Hy = (q(k) +1;c(k) — 1)

Tti uvedené modelové intervaly, které zde pracovné pojmenujme jako model QHC
(dle zvolenych jmen funkci a intervalil) miizeme pro sekvenci S o délce k bitt, maxi-
malni testovanou délku n-gramt Z € N a pozorované hodnoty TTR ndhodnych sek-

venci pro délku slov n, tj. TTR(n), shrnout do tabulky 8.

Jméno intervalu | Oznaceni Interval E(TTR(n) — TTRy,4(n))
Vycerpdni Q (1;q(k)) 0
Harmonie H (ql) + L;c(k) — 1) 0<x<1x€eR
Nasycen{ C (c(k); Z) lim E =0
- +00

Tabulka 8: Shrnuti modelovych intervalt délek n-grami QHC v zdvislosti na bitové délce sekvence

Pro ptfehlednost uvedme i tabulku 9 s vyuzitymi vzordi, jejich referencemi a popisem.
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Jev vycerpani
Reference Znaceni Vysledek
) Q'(n) Velikost nahodné sekvence ve slovech o délce n, u které do-
jde k vyuZiti vsech slov z potencialniho slovniku.
) Q) Délka nahodné sekvence v bitech, u které dojde k vyuziti
vsech slov z potencidalniho slovniku.
Maximadlni délka n-gramu (slova) pro sekvence o bitové
(10) a0t délce k, u které jak imdlni jesté dojde k j Cerpant.
, jako maximdlni jesté dojde k jevu vycerpini.
Jev nasyceni
Reference Znaceni Vysledek
Minimalni velikost nihodné sekvence ve slovech o délce n,
- C'(n) pro kterou nedojde k jevu nasyceni (je zde v priimérné nd-
hodné sekvenci zopakovino alespori jedno ze slov).
(11) Cn) Minimdlni velikost ndhodné sekvence v bitech, pro kterou
nedojde k jevu nasyceni n-gramy o délce n.
Minimalni délka slova pro nahodnou sekvenci o délce k bitii,
(12) c(k) od které dojde k jevu nasyceni (tj. k postupné snizovini
pravdépodobnosti zopakovdni slov).

Tabulka 9: Shrnuti formdlnich modeli QHC véetné referenci

Prozkoumadni a odvozeni intervalt QHC pro ndhodné sekvence ndm umoznilo na-
hlédnout na fungovani metody MKM, odhalit konkrétni vlastnosti ndhodnych sek-
venci a urcit jejich prvotni charakteristiky, které dale rozvedeme do statistického testu
nahodnosti sekvenci. Nahled na tyto intervaly, pfedevsim na interval vycerpani,
nam poskytl i dalsi dalezity poznatek o samotné metodé MKM, a to o existujicim ar-
tefaktu vyvstavajicim z principu normalizace abecedy, kdy shodné pribéhy sekvenci
prirozeného jazyka a ndhodnych sekvenci pro nizké délky n-gramit nemutzeme bez
dalsi analyzy povazovat za projev ndhodnosti. Dale tedy nalezené intervaly a po-
znatky ziskané z jejich analyzy pouZzijeme k definici statistického testu, jehoZ cilem

bude otestovat a zjistit, zda je zadana sekvence nahodna ¢i nikoliv.
Statisticky test nahodilosti pomoci konfidencnich intervalil

Prozatim jsme mohli nahodnost sekvenci hodnotit kvalitativné na zékladé grafu nebo
vyhodnocenim vysledkii vektoru TTR na zakladé ocekdvanych charakteristik z ta-
bulky 8. Tato hodnoceni vSak nejsou exaktné uchopitelnd. Odvodime zde proto statis-
ticky test odvijejici se od modelu ndhodnych sekvenci TTRwg (8) a z néj odvozenych
konfidencnich intervalii pro kazdou testovanou délku slov n tak, aby bylo mozné fici,
s jakou pravdépodobnosti je kazdy partikuldrni vysledek TTR jednotlivych délek
n-gramu testované sekvence ndhodny. Kazdé hodnoté TTR tedy pro konkrétni délku
slova n a délku sekvence stanovime interval, ve které se jesté muize tato hodnota po-
hybovat s arbitrarné zvolenou jistotou (typicky 95 % a 99 %; napf. NIST v Rukhin et al.
2001, 1-4 uvadi 99 % az 99,9 %). Pro kazdou délku slova zadané sekvence jinymi slovy
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odvodime konfidenc¢ni interval o zvolené Sifce, pomoci kterého rozhodneme, zda je
vybér opakovani slov v sekvenci dilem nahody nebo jde o projev systemati¢nosti.
Abychom tyto konfiden¢ni intervaly mohli odvodit a nasledné na nich vystavét test,

potfebujeme nejprve definovat nékolik zakladnich vypocti.

Prvnim z takovych vypoctii je odvozeni pravdépodobnosti vyskytu daného
poctu typt V (neboli poctu riiznych slov) pro ndhodnou sekvenci dlouhou k bitt, ¢ita-
jici K = D(n, k) slov o délce n a velikosti potencialniho slovniku N = V(n). Na vypocet
takové pravdépodobnosti miiZeme nahlédnout méné naroénym zptisobem jako na vy-
pocet pravdépodobnosti hodu pravé V rtiznych stran kostky o N stranach po K ho-
dech, kterou miizeme vypocitat jako (13a; Riedel 2018, upraveno):

ko = (Yl
p(")_NKV 'IIV/

11 -

Z;N—V+1 v
_ 1 ' L V=D
) W(z=11\:l}+1z>;(_1) m

kde Kje pocet slov, N velikost potencidlniho slovniku, V poZadovany pocet typt, (1‘\/')
kombinac¢ni cislo a {I;} Stirlingovo ¢islo druhého fadu. Aplikaci (13a) ziskame pro kaz-
dou délku slov 1 a délku sekvenci k pravdépodobnost, s jakou by se zadany pocet riiz-
nych slov (typt1) objevil v dokonale ndhodné sekvenci se vSemi zminénymi specifiky.
Aplikace (13a) ma nicméné pro redlné vyuziti kritickou nevyhodu, a to vzhledem k vy-
uziti faktoridlu proménné N odpovidajici exponencidlné se zvétsujici velikosti poten-
cidlniho slovniku: Uz jen uvaZovana délka n-gramu n = 7 vytvari potencidlni slovnik
o velikosti N = 128 slov, pfitom ale faktorial této hodnoty, tj. N! = 128! = 3,8 x 10215,
je tak velké ¢islo, Ze znemozZnuje dalsi vypocty. Vzhledem k uvaZovanému testovani
n-gramu o délce 30 i vice je vypocet pravdépodobnosti (13a), i pfes snahu sméfujici
k eliminaci faktoridlti, neprtichozi. V tomto ohledu sice 1ze uvazit za predem danych
hodnot V a K aproximaci sumy, ta vSak v ohledu tvorby statistického testu neni pfilis
vyhodnd. Alternativou (13a) je rekurentni tvar (13b) odvozeny Jifim Milickou v Mat-
lach et al. 2018, ktery problém faktoridlt pro shodné proménné z implementacniho
hlediska obchazi:

|74 V-1
PN, V) = p(K = LN, +pK = LN,V = 1) (1)
p(1,N,1) =1 (13b)
p(K,N,0) =0 kdeK >0
p(O,N,V) =0
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Vyuziti (13b) tak bezpecné vede k ziskani pravdépodobnosti toho, Ze zadana sekvence
o Kslovech bude obsahovat pravé Vtypt z N moznych. To v disledku znamend,
Ze (13a, b) je funkci diskrétniho pravdépodobnostniho rozdéleni poctu typii V pro kon-
krétni konfiguraci délky slova a délky sekvence.® Na zakladé principu odvozeni to-
hoto vypoctu v Matlach et al. 2018 mtiZeme takové rozdéleni povaZovat za unimo-
dalni, beta-binomialni rozdéleni, coZ nam umozZnuje vyuZit (13a,b) k definovani kon-
fidenc¢nich interval(i pro jednotlivé velikosti slov n a délky sekvenci k. Konfidencni
interval poc¢tu typti nahodné sekvence pro délku slov n, délku sekvence v bitech k a
hladinou vyznamnosti a (typicky 5 % nebo 1 %) definujeme za vyuziti (5), (6) a (13a,b)
jako (13 CI):

CIVavg(n; k,a) =(L; R) (23 ¢y
K=D(nk)
N =V(n)

Npax = min(K, N)

kde pro L,R € N plati L <R < Npq, a zaroven plati:

L
> PN, v) = a2
v=1

R

Z p(K,N,v) ~ a/2

L= v SNpmax

Jinymi slovy (13 CI) odvozuje 100(1 — a)% konfidencni interval na zakladé identifi-
kace levé a pravé strany rozdéleni tak, Ze jejich (zleva a zprava) kumulované pravdé-
podobnosti aproximuji hodnotu a/2. Aproximace hodnoty a/2 je vzhledem k diskrét-
nimu pravdépodobnostnimu rozloZeni (13a,b) nutna. To v dlisledku znamena, Ze na-
lezeny interval nemusi byt vZdy pfesné roven 1 — a. Vypocet konfidencniho intervalu
(13 CI) vyuzijeme k vytvorenti statistického testu ndhodnosti nezndmé sekvence. Pred-
tim vSak pfipomenme nejprve, co ndm konfidencni interval vypocitany dle (13 CI)

vlastné fika.

5 Zde je zajimavé poznamenat, ze zobecnénim uzitého faktorialu na funkci gama a pfevedenim sumy na
integraci v (13a) ziskdme spojitou funkci, tedy funkci hustoty pravdépodobnosti p pro K, N,V € R*:

1 TWN+1) l DK _
P=NET(N = V+1)f( )F(l+1)F(V—l+1)d

49



Interval odvozeny pomoci (13 CI) ndm fika rozmezi, ve kterém se bude v pti-
padé skutecné ndhodnych sekvenci pohybovat pravé 100(1 — a) % realizovanych
rtiznych slov délky n. To znamend, Ze pro zadanou délku sekvence a kazdou délku
slova n dokaZeme odvodit interval, do kterého bude svym poctem typt spadat, napri-
klad pro a = 0,05 pravé 95 % vsech nahodnych sekvenci. Zda je neznama sekvence
Sndhodna tak muZeme otestovat tak, Ze pro zadanou hladinu vyznamnosti a a
vSechny délky n-gramti n od 1 do zvoleného maxima Z € N ovéfime, zda zjiStény po-
Cet typli o délce n spadd do vypocitaného intervalu, do kterého by mélo spadat
100(1 — @)% vSech nahodnych sekvenci. Abychom tedy o sekvenci S o délce k bit
mohli Fici, Ze je ndhodnd, musi pro kazdou testovanou délku slovn od 1 doZ € N
platit, Ze pocet jejich typt v, ndlezi do vypocitaného konfidenc¢niho intervalu dané
délky slov dle (13 CI):

vy € Clygpg(n, k, a)

Takovy test mé vSak zdvazny teoreticky problém. Hladina a urcuje Sifku konfidendé-
niho intervalu, do kterého by mélo spadat pravé 100(1 — a) % vSech skute¢né nahod-
nych sekvenci. V pfipadé volby a = 0,05 to znamena, Ze do vypocitaného konfidenc-
niho intervalu bude spadat pravé 95 % vsech skute¢né ndhodnych sekvencia 5 % bude
mimo tento interval, coZ dle testu vySe znamend, Ze budou automaticky povazovany
za nendhodné. V konkrétnich ¢islech to znamend, Ze ze 100 skute¢né nahodnych sek-
venci bude v priiméru 5 z nich chybné oznaceno za nendhodné. Tato situace je mno-
hem horsi, jakmile si uvédomime, Ze test s pravdépodobnosti chybného odmitnuti a
provadime v ramci jediné sekvence tolikrat, kolik testujeme délek slov n, tj. Z. To zna-
men3, Ze u jediné sekvence S, u které testujeme délky slov n od 1 do 100 s @ = 0,05,
dojde v priméru k chybnému odmitnuti 5 partikularnich testt ze 100. Jak bylo defi-
novano vyse, nesplnéni jediného z téchto partikuldrnich testi znamena odmitnuti sek-
vence jako nendhodné. Pokud dopfedu vime, Ze pfi testu jediné skutecné nahodné
sekvence délkami slov od 1 do 100 neprojde pfiblizné 5 ze 100 test(i, nemtze takovym
testem projit témér zadna sekvence, nezavisle na jejich ndhodnosti. Pravdépodobnost,
ze by skute¢né nahodna sekvence sérii téchto test(i prosla, je pro maximalni velikost
testovanych slov Z € N rovna (za predpokladu, Ze jsou tyto testy na sobé nezavislé)

hodnoté pyccept:

zZ
paccept(a; Z) = 1_[ l—a=01-a)?
i=1

Pro uvedeny piiklad je tato pravdépodobnost rovna pgecept(0,05; 100) = [[2) =

0,592 %, coz paradoxné znamend, Ze s timto nastavenim projde z 1 000 skute¢né na-
hodnych sekvenci testem nahodnosti pfiblizné jen 6 z nich. Je vSak nutné si uvédomit,

ze hladina vyznamnosti a plati pro partikuldrni testy, a ne pro jejich sérii. V takovém
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piipadé miZeme provést korekci hladiny « jejim sniZenim, a to v zavislosti na poctu
téchto partikularnich testti. Snizeni hladiny a ovSéem znamena rozsifeni konfidenéniho
intervalu, kterym se vymezujeme vii¢i nendhodnym sekvencim. Do Sirsiho konfidenc-
niho intervalu mohou s vyssi pravdépodobnosti spadat i nendhodné sekvence, které
bychom nasledné chybné klasifikovali za nahodné. Vhodné je proto hodnotu « snizit
o co nejmensi hodnotu tak, aby umoznila v lepSim pomeéru prochazet skute¢né na-
hodné sekvence a aby zaroven byla stale dostatecné striktni proti nenahodnym sek-

vencim.

Prvni korekci, kterou pro hladinu a definujeme, je jeji proporcni snizeni viici
poctu jednotlivych testi danych poctem testovanych délek slov Z. Novou hodnotu o
muiZzeme vypocitat pomoci Bonferroniho korekce jako:

a
Aponferroni = 7

Abychom nicméné hladinu « snizili Bonferroniho korekci co nejméné, mtizeme vyuzit
popsaného jevu vycerpani (viz tabulka 8). U sekvenci o bitové délce k a délce slov n
spadajicich do intervalu vycerpani Q; = (1; q(k)) neocekdvame, skrze popsanou kom-
binatoriku, jakoukoliv odlisnost od modelu TTRg,4. To znamena, Ze pron € Qj oce-
kdvame p(D(n, k),V(n),V(n)) ~ 1, neboli, Ze jistym poctem typti je v takovych ptipa-
dech velikosti slov sama velikost potencidlniho slovniku V(n). Dtsledkem je, Ze pro
tyto délky slov oéekdvame konfidencni intervaly s jedinym prvkem, a to prvkem V(n),
coz znamend, ze v téchto pfipadech nejde o testovani konfidencnich intervald,
ale pouze o test rovnosti pozorovaného poctu typi s poctem ziskanych modelem do-
konale nahodné sekvence TTRg,,4. Z tohoto divodu mizeme délky slov n € Q pfi
upravé hladiny a Bonferroniho korekci vynechat a nesniZovat ji vice, nez je skutecné
nutné. Namisto hodnoty Z proto pfi Bonferroniho korekci vyuZijeme pouze pocet

testt1, které skutecné vyuzivaji konfidencni intervaly, tj. pocet M:
M=7Z-q(k)

Findlné mtiZeme hodnotu a pro sekvence o bitové délce k a maximalni délce testova-

nych slov Z pfepocitat na novou hodnotu o’ nasledovné:
a
I

T 7

Napftiklad, pro sekvenci o délce k = 1 000 bit(i, maximalni délku n-gramti Z = 100 a

hladinu vyznamnosti a = 0,05, vypocitdme upravenou hladinu o’ nasledovné:

B 0,05 0,05
~ 100 — g(1000) 100 — 4

!

a = 0,00052
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Pravdépodobnost pfijeti skutecné nahodné sekvence testem sloZzenym ze 100 partiku-
larnich testti, ve kterych q(1000) =4 z nich odpovidaji 100% konfiden¢nim interva-
Itm a zbylych 96 odpovida 1 —a’ =1 —0,00052 = 99,948% konfidencnim interva-
Itim, je ve vysledku rovna ?:61 1—0,00052 = 95,12 %, tj. téméf takové pravdépodob-
nosti, kterou bychom dle definice hladiny a pro test ocekavali. Abychom se k takové
pravdépodobnosti dostali, bylo nutné rozsifit konfidenéni intervaly pro jednotlivé
délky testovanych slov. Diky poznatkim z jevu vycerpani vsak toto rozsifeni nebylo

provedeno v plné naivni vysi, ale bylo ¢aste¢né omezeno.

VySe navrzeny statisticky test ndhodnosti sekvenci zalozeny na metodé MKM
zde pracovné pojmenujme jako test konfiden¢nimi intervaly. Hlavni vyhodou tohoto
testu je existence kritéria specifikujici ndhodnost pro kazdou testovanou délku slov n.
Tato vyhoda je vSak vykoupena nutnou korekci hladiny vyznamnosti «, kterd vede
ke zvySené pravdépodobnosti oznaceni nendhodné sekvence jako nahodné. Dalsi ne-
vyhodou tohoto testu je ndro¢nost samotnych vypocth. Pro kazdou testovanou délku
slov je tfeba vypocitat konfidencni interval, pfitom vypocet kazdého z nich pomoci
(13) je relativné naroc¢ny, predevsim pro vysoké hodnoty poctu slov K a testované ve-
likosti slovniku V. Pro praktické uziti této metody je proto vhodné uvazit nasledujici
tfi pragmatické kroky. Prvnim a druhym krokem je moZnost vyuZzit obecnosti vypoci-
tanych konfidencnich intervalt pro bitovou velikost sekvence a velikost slov a vypo-
¢itané intervaly pro dalsi pouziti uklddat do tabulky. Tento krok je vyhodny i v p¥i-
padé vypoctu zcela novych interval®, nebot rekurentni zapis (13b) mutze vyuzit jiz
predpocitanych hodnot nizsich pocth slov a délek sekvenci.® Tfetim pragmatickym
krokem implementace testu je heuristické upfednostnéni téch partikuldrnich test,
které maji nejvyssi pravdépodobnost vytazeni sekvence jako nenahodné, tj. testovat
nejprve velikosti n-gramt z intervalu harmonie H, ve kterém ocekdvame nejvyssi va-
rianci od modelu TTR,,4. Timto krokem maximalizujeme pravdépodobnost brzkého

vyfazeni sekvence vyuzitim co nejmensiho poctu krokii.

Test ndhodnosti sekvenci nyni vyzkousime, véetné ndhledu na jiz dosaZené po-
znatky, na vzorcich ndhodnych sekvenci ziskanych z rtiznych zdrojii a na kontrolnich
vzorcich sekvenci pfirozeného jazyka. Jak déle uvidime, z této experimentalni apli-

kace a testovani vyvstanou dalsi poznatky o metodé MKM.

¢ Konkrétni implementace viz datova pfiloha: Skripty/MKM/KRITICKE_HRANICE.R.
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Experimentalni analyza nahodnych sekvenci

Metoda MKM umozniuje analyzovat libovolné druhy sekvenci s cilem je charakterizo-
vat a pomoci tak urdit typ zdroje, ze kterého mohou pochazet. V predchozi podkapi-
tole jsme se setkali s analyzou metody MKM v kontextu nahodnych sekvenci a vlast-
nosti, které od takovych sekvenci mtiZeme ocekavat. Ziskané poznatky jsme nasledné
formalizovali a ve vysledku pouzili pro tvorbu statistického testu ndhodnosti i k po-
pisu artefakt vznikajicich samotnou metodou. V této podkapitole se budeme vénovat
experimentalni aplikaci metody MKM na nahodné sekvence pochazejici z riznych
zdrojt entropie, které nasledné otestujeme vyse odvozenym testem. Testovani téchto
zdrojii nas dovede i k dtivodiim jejich pouziti, a tedy i ndhledu na jejich skute¢nou

dtleZitost v praxi.

Zajimavost ndhodnych sekvenci vyvstava pfedevsim ze dvou divodii. Prvnim
je nesnadnost generovani skutecné nahodnych sekvenci a druhym je pak dulezitost
jejich vyuZiti v praxi. Generovani nahodnych ¢isel se mtize jevit jako prosty tikon i pro
¢lovéka, nicméné vyzkumy uvadi, Ze lidé jsou pti védomém vytvareni ndhodnych sek-
venci dobfe predvidatelni (Kneusel 2018, 11) a jak dale ukdzala analyza monkey-typed
text(i vySe, i texty psané libovolnymi tthozy na klavesnici jsou predvidatelné s fadou
vzoru reflektujicich fyzické podminky procesu psani. Generovani ndhodnych sekvenci
pocitacem je jesté problematictéjsi ulohou. Od elektroniky obecné vyzZadujeme logické
a deterministické chovani, a jak trefné uvadi Haahr (2018), pocita¢, chovajici se na-
hodné, povaZzujeme za rozbity. To v disledku znamend, ze tvorba ndhodnych sek-
venci v pocitaci musi byt zalozena na jasnych logickych krocich, tj. algoritmech, které
sekvenci generuji. Prvnim takovym algoritmem, ktery pfetrval dodnes, je linedrni kon-
gruentni generator (LCG) a jeho varianta multiplikativni kongruentni generator
(MCG; detailné viz Law 2013, 397-409). Metoda LCG napftiklad spociva v aplikaci re-
kurentniho vzorce:

Xi41 = (ax; + c) mod m,

pomoci kterého je postupné generovana sekvence ¢isel. Hodnoty a, c a m jsou zde zvo-
lené konstanty spliujici nékolik vzijemnych pravidel (detailné viz Law 2013, 397).
Hodnota x,, vSak musi byt nastavena na ndhodnou hodnotu, od které se nasledné cela
ndhodnost vzorcem generované sekvence odviji. Takovou pocate¢ni hodnotu oznacu-
jeme jako seed. Je ziejmé, ze sekvence generované timto zptisobem nejsou skutecné
nahodné, ale pouze pseudonahodné, protoze aplikaci algoritmu na stejné vstupni hod-
noty ziskdme vzdy stejny vysledek. To v dtisledku znamena, Ze algoritmy pseudona-
hodnych generatort ¢isel ¢i sekvenci pro jejich fungovani nutné vyzaduji externi vstup
hodnoty seed, a to idealné ze skutecné nahodného zdroje entropie. Kvalita ndahodnych
sekvenci generovanych pseudondhodnymi generatory (zkracené PRNG) tak v dua-

sledku zavisi na kvalité algoritmu a na kvalité zdroje hodnoty seed. Jak ale uvidime,
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kvalitni zdroje entropie nejsou trivialni a nejsou jednoduse dostupné. Jako snadno do-
stupné hodnoty seed se proto pouZzivaji rizné externi tidaje jako je naptiklad cas, ca-
sové rozestupy mezi stisky klaves apod., coz uz predesild jisté problémy se skutecnou

nahodnosti vysledki.

DtleZitost nahodnych sekvenci tkvi v jejich aplikacich. Klasickym ptikladem
je statistika a modelovani jevii, kde 1ze nékteré komplexni jevy pro zjednoduseni re-
dukovat na zcela ndhodné nebo je tfeba zajistit skutecné ndhodny vybér vzorku ad.
Kritickou oblasti vyuziti ndhodnych ¢isel a sekvenci je v dnesni dobé kryptografie, kte-
rou denné a implicitné vyuZivame k ochrané soukromi, dat a identity v pocitacich,
mobilnich telefonech a dalSich zafizenich. S dtilezZitosti skutecné nahodilosti jsme se
jiz setkali v predeslé podkapitole u diskuze nad designem pocitacovych hesel, kdy vy-
uziti skutecné nahodného hesla vede k irelevanci pragmatickych heuristik jeho uhod-
nuti a k nutnosti vyuzit ¢asové ndro¢ny ¢i idealné pfimo neudrzitelny utok hrubou
silou hddajici vSechny kombinace, nebot vSechny moznosti jsou stejné pravdépo-
dobné. Hesla jsou v tomto ohledu nicméné pouhou Spi¢kou ledovce. Napiiklad auto-
rizovany pristup k webové strance, tj. i pfistup k online bankovnictvi nebo emailu, je
primarné zaloZen na jednoznacné identifikaci uZivatele. UZivatel se do sluzby prihla-
Suje svym pfihlaSovacim jménem a heslem, ale ¢ini tak pro dané sezeni typicky pouze
jednou. Po prihlaseni server (i sluzba) pro uZzivatele vygeneruje nahodny a ,,neuhod-
nutelny” kli¢, oznacovany jako session token, ktery pfeda (idedln€) v Sifrované podobé
zpét internetovému prohliZedi uzivatele. UZivatel (respektive jeho prohlizec) nasledné
prokazuje serveru svou identitu pouhym pfedloZenim tohoto ndhodného session to-
kenu, ktery by mél byt neuhodnutelny. To znamen4, Ze identita pfihlaSeného uzivatele
je dana pravé ndhodnym klicem a jeho neuhodnutelnost je zarukou autenticity uziva-
tele. Kdokoliv pak muize ziskat pfistup do libovolného uctu libovolné sluzby jen tim,
Ze uhadne vygenerovany session token. Pravé zde je zfejmé, ze jakakoliv pfedvidatel-
nost pfi tvorbé session tokenii vede imérné ke zvyseni pravdépodobnosti jejich uhad-
nuti, a tedy k potencidlnimu neautorizovanému pfistupu k uctu. Uhodnuti session to-
kenu na zékladé nedostatecné nahodnosti generatoru je zndmy jev, viz napt. Stuttard
a Pinto 2011 (218-219), kdy prediktabilnost zdroje entropie (zdroje hodnoty seed) a zna-
lost algoritmu generatoru vedly k predikci budoucich session tokenii. Stejné jako na-
hodna hesla slouZzi dokonale ndhodné sekvence session tokenii ke zirelevantnéni titoku
vyuzivajici heuristiky zalozené na vzorech a vynucuji tak neudrzitelné prohledavani
celého prostoru kombinaci k jejich uhddnuti. Obdobny problém dale vznika napriklad
pfi generovani certifikatti a digitalnich podpist ovétujicich jednotlivé strany komuni-
kace nebo pfi uzivani modernich kryptografickych systémi pro Sifrovani dat, zprav,
email(i a dal$ich. Pfikladem mtize byt hybridni Sifrovani PGP vyvinuté Philipem Zim-
mermannem a jeho varianta Open GPG (blize viz napf. Koscielny et al. 2013, 147
a Callas et al. 2007). Principem PGP je vyuziti kombinace symetrické a asymetrické

Sifry tak, aby byla zarucena bezpecnost Sifrované zpravy a rychlost Sifracniho procesu.
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Proces Sifrovani si ve zkratce ilustrujme. Zprava M je pomoci PGP zaSifrovana
dostatecné silnou symetrickou Sifrou. Jako Sifracni klic slouzi vygenerovana nahodna
sekvence o dostatecné fixni délce oznacena jako session key. Session key je nasledné sam
zaSifrovan pomoci asymetrické Sifry (vefejnym klicem adresata) a pridan jako p#iloha
k zasifrované zpravé M’. Samotnd zprava M’ je tedy zasifrovdna pouze symetrickou
Sifrou na zakladé nihodného klice, ktery vygeneroval pocitac. V piipadé nedostatecné
ndhodnosti tohoto klice ziskava atoc¢nik vyhodu pfi jeho hadani stejné, jako je tomu
u hesel a session tokenii. Pouziti ndhodného klice navic brani tomu, aby byla zprava M
po zasifrovani deterministickym algoritmem vZzdy stejna. V pfipadé nedostatecného
zdroje entropie by tak Sifrovani stejné zpravy M vedlo k prediktabilnim vysledkiim.
Nabourani zdroje entropie uvnitf pocitace proto miize vést nejen k odposlouchavani
Sifrované komunikace, ale i k tinosu ucta. Zajem o takové techniky ilustruji koncepty
publikované v akademickém prostredi, viz napt. Govindan et al. 2018. Ziejmé z téchto
divod napfiklad nastroj Open GPG na systému Microsoft Windows definuje a vyu-
ziva vlastni zdroj entropie téZici z fady systémovych ukazatel(r’, napf. mnozstvi volné
paméti, velikosti fronty systémovych zprdv, ¢asu spusténi samotné aplikace, statistiky
sitového provozu, vykonu disku, stavu baterie a dalsich. Tato data jsou postupné shro-
mazdovana a transformovana hashovaci funkci. Data Sifrovana pomoci GPG budou
dale soucasti datasetu, ktery budeme metodou MKM zkoumat, abychom zjistili, zda
se takto Sifrovana data budou jevit jako skutecné nahodnad, bez metody viditelnych

vzoru.

Kromé fady systémovych ukazatel(i, které ovSem lze jistym zptisobem pova-
zovat za nenahodné, existuje fada externich alternativ specializovanych pouze na po-
skytovani nahodnych sekvenci zaloZzenych na méfeni rtiznych fyzikalnich jevi. S jed-
nou z téchto alternativ jsme se jiz setkali, a to se zdrojem entropie pochazejicim z at-
mosférického sumu sluzby RANDOM.ORG (Haahr 2018), ktery jsme pouzili jako
uvodni ilustraci ndhodnych sekvenci v grafu 2. Sekvence ziskané z tohoto zdroje po-
drobime analyze, tentokrat vSak s cilem otestovat jejich skute¢nou nahodnost. Dalsi
zdroj entropie, ktery zde budeme testovat, je zaloZen na metodé méteni kvantové fluk-
tuace vakua (zkrdcené ANU QRN; Haw et al. 2015). Ctvrtym zdrojem je patentovany
zpusob rngResearch (Koopman 1995), ktery zaznamendva chaotické proudéni vzdu-
chu mikrofonem. Déle existuji i jiné typy zdroji entropie, zejména pak sledovani radi-
oaktivniho rozpadu (napf. Alkassar et al. 2005) nebo sledovani chaotickych systémi
jako napt. lavovych lamp metodou LavaRand (Noll et al. 1996) a mnoho dalsich. Jed-
notlivé metody se mnohdy lisi i zptisobem prace s naméfenymi surovymi daty, které
jsou doupravovany transformacemi, napt. hashovanim, s cilem vstupy nevratné pro-

michat, maskovat charakter ptavodniho zdroje entropie a dodat chybéjici entropii

7 Na zakladé zdrojového kédu knihovny libgerypt, pfedevsim funkce _gcry_rndw32_gather_random_fast
a slow_gatherer, dostupné online: https://github.com/gpg/libgcrypt/blob/master/random/rndw32.c, cit
19.7.2018
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v pripadé jevii inherentné produkujicich napt. vice nul nez jednicek (viz napft. vyuziti
hashovaci funkce MD5 u rngResearch, obecné hashovaci funkce u LavaRand, funkce
AES u ANU QRN atd.).

Pragmatickym problémem fyzickych zdroji entropie je ziskani vzorkii ndhod-
nych sekvenci v dostatecném mnoZstvi k testovani pomoci metody MKM, a to z dii-
vodii komercionalizace téchto zdrojii jako sluzeb poskytovanych naptiklad kasiniim
apod. Z tohoto divodu byly vybrany 4 popsané zdroje sekvenci shrnuté v tabulce 10.
Pocet sekvenci byl z uvedenych dtivodiit omezen na 200 pro kazdy zdroj a délka ome-
zena na nahodné vybranych 6 000 bit(i. Pro porovnani vysledkt také otestujeme sek-
vence z pseudondhodného multiplikativniho kongruentniho generatoru (MCG) nasta-
veného dle specifikace generdtoru RANDU (t. m = 23, a = 65539, ¢ = 0) vytvafejici
nezadouci vzory viditelné v pfipadé trojrozmérné interpretace vygenerovanych dat
(Law 2013, 400-416). Jako hodnota seed je pro tuto metodu zvolena ¢asova znamka
tvorby sekvence. Jako kontrolni, nenahodny vzorek pouZijeme sekvence pochazejici
ze 200 raznych ceskych beletrii. Na kazdou uvedenou sekvenci aplikujeme metodu
MKM a ovéfime, zda a jak jsou tyto sekvence blizko modelu ndhodnych sekvenci
TTRg4y4 (8) a zda budou odpovidat popsanym modeltim intervali vycerpani, nasyceni
a harmonie. Model dokonale nahodnych sekvenci TTR,,,; nam bude slouZit jako za-
klad, ke kterému budeme méfit rozdil pozorované hodnoty TTR(n) jednotlivych sek-
venci. Pro ndhodné sekvence tedy oc¢ekdvame rozdily blizké nule.

Typ Zdroj Zdroj entropie Pocet sekvenci
Nahodna data RANDOM.ORG? Atmosfericky Sum 200
Nahodna data rngResearch’ Turbulence vzduchu, komprese 200
Nahodna data ANU Quantum Kvantova fluktuace vakua 200
Random Numbers?!0

Sifrovana data GNU  Jediny soubor! Ukazatele systému Windows, 200
GPG (OS Windows) hashovani

Pseudonahodna data MCG Aktualni Cas 200
Pfirozeny jazyk Beletrie CZ - 200

Tabulka 10: Zdroje dat urcenych k testovdni metody MKM a odvozeného testu ndhodnosti.’?

Prvni charakteristikou, na kterou se u jednotlivych sekvenci zaméfime, jsou in-
tervaly vycerpani, nasyceni a z nich vyplyvajici interval harmonie. Jednotlivé inter-

valy miZeme stanovit dle tabulek 6 a 7 pro délky sekvenci k = 6 000:

q(k) = q(6000) =7
c(k) =c(6000) =17,
Qs000 = (1;7), Hgpoo = (8;16), Cgpo0 = (17; +0)

8 Data dostupna online archive.random.org/binary, cit. 12. 7.2018

° Data dostupna online rngresearch.com/download, cit. 12. 7. 2018

10 Data dostupna online qrng.anu.edu.au, cit 12.7. 2018

1 Tento jediny soubor byl Sifrovan hromadné.

12 Veskeré testované sekvence jsou dostupné v datové pfiloze: Sekvence.
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Na zakladé charakteristik jednotlivych interval(i popsanych vySe miiZeme odvodit na-
sledujici: Pro velikosti n-gramt z intervalu vycerpani, tj. n € Qgq¢o, 0¢ekavame vycer-
pani slovniku v{ici délce sekvence — pro tento interval by nemél existovat rozdil mezi
modelem TTRy,, a testovanymi nahodnymi sekvencemi. Na intervalu harmonie,
tj. n € Hggoo, uvazujeme nejvétsi varianci rozdiltt naméfrenych hodnot TTR od modelu,
nebot zde je mozné plné vyuzit ndhodny vybér a diverzifikovat sekvenci. Na intervalu
nasyceni, tj. n € C4p00 Nasledné pro ndhodné sekvence uvaZujeme postupné sniZzovani

variance rozdili — v tomto intervalu ocekdvanou postupnou konvergenci k modelu.

Na vysledky rozdilt jednotlivych typt sekvenci ztabulky 10 od modelu
TTRgyg nyni nahlédneme v grafu 6. Osa x zde odpovida velikosti slov 7 (tj. velikosti
n-grami) a osa y odpovida rozdilu mezi pozorovanym TTR a modelem TTRg,,4. V pfi-
padé, ze by sekvence byla dokonale totoZzna s modelem, byla by zobrazena pouze jako
tsecka s hodnotou y = 0. Linky sekvenci jsou v grafu vykresleny s 1/3 prithlednosti
ajejich prekryv tak vytvari tmavsi barvu indikujici ¢astéji realizovany prabéh. V sa-
motném obsahu grafu si miZeme vSimnout zejména obdobného tvaru shluku nahod-
nych a pseudonahodnych sekvenci, které se jim zcela odliSuji od kontrolniho vzorku
sekvenci pfirozeného jazyka, ktery se od modelu rychle vzdali. Pro vSechny typy sek-
venci je vSak zfetelna jejich pocatecni blizkost k modelu TTR,,4, coZ je dano jevem
vycerpani. Nasledujici délky slov pak zptlisobuji o¢ekdvanou maximalni varianci
od modelu s pozorovatelnym vrcholem pfiblizné pro n = 13. Dale mtiZeme u ndhod-
nych a pseudondhodnych sekvenci pozorovat rychlou konvergenci k nulovym rozdi-
liim ocekdvanym intervalem nasyceni. Pfirozené texty se pak chovaji oproti tém na-
hodnym logicky divergenci pouze na jedinou stranu, tj. bez oscilace kolem modelu
skute¢né ndhodnosti. Zda miizeme pozorované pribéhy sekvenci povazovat za na-
hodné ndm pozdé&ji potvrdi ¢i vyvrati odvozeny statisticky test. Zajimavéjsi pohled
na priibéhy sekvenci se nAm nicméné naskytne, jakmile si jednotlivé grafy pfiblizime.
Vysledky tohoto pfiblizeni vidime v grafu 7. Pravé zde si mizeme vSimnout nékolika
zajimavych detailli. Zietelné zde miZeme pozorovat interval vycerpani s nulovymi
rozdily od modelu a bod, ktery bychom mohli oznacit jako bod bifurkace, od kterého
dochézi k rozvétveni celé pozorovatelné struktury postupné do mista s nejvyssi vari-
anci. Tento bod bifurkace by mél byt shodny s odvozenym pocatkem intervalu har-
monie a tedy stavu, kdy uz délka slov vytvari dostatek variaci na to, aby nékteré
ze slov potencidlniho slovniku nemuselo byt do sekvence vybrano. S rostouci délkou
slov je pak pravdépodobnost opakovaného vybéru stejného slova stile mensi a na-
sledné vede k opétovné konvergenci k modelu TTR,4. Relativné pfekvapiva je vidi-
telnd tendence u n = 9 mit spise nizsi TTR neZ model a zaroven u velikosti n ~ 23 mit
spiSe vyssi TTR nez model (na zdkladé tmavsi barvy indikujici prekryvy). Diilezitym
pozorovanim je nasledné i to, ze grafické struktury vytvarené kiivkami u kazdého
zdroje (kromé kontrolnich sekvenci pfirozeného jazyka) jsou vizudlné témeér syme-

trické podle y = 0, tj. modelu TTRg,; odpovidajicimu primeéru nekone¢ného poctu
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nahodnych sekvenci. Pozorovana symetrie mize v dusledku znamenat, Ze praméry
téchto sekvenci mohou byt modelu jesté mnohem bliZe, tj. ve shodé s logikou modelu
TTR g pramérujictho nekonecné mnozstvi nahodnych sekvenci. Zda prameéry testova-
nych nahodnych sekvenci odpovidaji logice modelu TTR,, 4 proto pfed testem vsech

sekvenci nejprve v kratkosti nahlédneme.

RANDOM.ORG rmgResearch

0010
0,010

TTR(n) - TTRavg(n)
0000

=0.010

TTR(n) = TTRava(n)
0000

-0.010

=0,020
-0.020

i wy
S 5
L= =1
= € @
i 3 8
& o &
E E
1 1
£z g8
F 3 E 7
1
=
=1
2 T
L=
by T T T T T
5 10 15 20 25
n
Kontrolni CZ
=
=1
5 g
L=
= E ™
fe i
E e £ 3
1 1
G €
E = g =
E 3 E 7
' w
T
2
7] .
T T T T T T T T T T
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25
n n

Graf 6: Rozdily pozorovanych hodnot TTR(n) jednotlivych sekvenci od modelu TTRavg.
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Graf 7: PribliZzeni pohledu na rozdily pozorovanych hodnot TTR sekvenci a modelu TTRavg.

Jednotlivé sekvence kazdého zdroje zprumérujeme, tim pro kazdy zdroj sekvenci
vznikne jediny pramérny vektor reprezentujici vSech 200 sekvenci. Na vysledky roz-
dilti téchto priimért od modelu TTR,,4 se podivejme do tabulky 11. V této tabulce na-
vic nalezneme i vyznacené intervaly QHGC, tj. intervaly vycerpani, harmonie a nasy-
ceni. Vyslednou tabulku 11 tak m{izeme interpretovat z pohledu modelu ndhodnych
sekvenci i modelti intervaltt QHC. Prvni véci, které si zfejmé v tabulce povSimneme,
jsou vyrazné nulové rozdily ndhodnych a pseudondhodnych sekvenci od modelu v in-
tervalu vycerpani, sahajici dale do intervalu harmonie. Tyto sekvence tak pro prvnich
9 az 12 délek slov prakticky kopiruji model TTR,4. U kontrolniho vzorku pfirozeného
jazyka je interval vycerpani porusen uz pfi délce n = 5, coz v diisledku ika, Ze zkou-
mané sekvence pfirozeného jazyka v priméru pro sekvenci o délce 6 000 bit(i a uzitém
kédovani abecedy metodou MKM nevyuziji vzdy vech 2° = 32 dostupnych slov po-

tencialniho slovniku. Zaroven miizeme pozorovat, zZe vSechny generatory vyuzivajici
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tyzikalni zdroj entropie (tj. generatory ndhodnych sekvenci) maji maximalni odliSnost
od modelu na n-gramech 13 a 14 (v tabulce zvyraznéno tucné), tj. v intervalu harmo-
nie, u kterého ocekdvame nejvyssi odlisSnosti od modelu. Primér sekvenci ceskych
knih ma rozdil nejvyssi na n-gramech 14 a 15. Generator pseudonahodnych sekvenci
MCG ma tento rozdil nejvyssi az na n-gramech 16 a 17, tj. na hrané a v intervalu nasy-
ceni a navic prakticky 5x vyssi hodnotou, nez je nejvyssi odchylka u nahodnych sek-
venci. Takovy posun je zajimavy, protoZe znaci nepravdépodobné opakovani slov.
Zda je takova hodnota stale v ramci testu ndhodnosti pfipustnd, se dozvime dale.
U ndhodnych sekvenci dale miZeme v intervalu nasyceni pozorovat rychlou konver-
genci rozdili k nule. Zatimco u pseudonahodného generatoru MCG dochazi k nasy-
ceni s pozorovanymi anomaliemi na délkach 22 a 25 (podtrzeno), u sekvenci pfiroze-
ného jazyka pak na tomto intervalu dochdazi k nasyceni velmi pozvolna. Nenulové
hodnoty v intervalu nasyceni miizeme interpretovat tak, Ze i pfes rozsahlou velikost
potencidlniho slovniku generator (at uz jakykoliv) stdle vybird jiz pouzita slova a opa-
kuje je, a to v rozporu s rychle klesajici pravdépodobnosti jejich ndhodného vybéru.
Z této tabulky tak lze uvaZit, Ze zdroj MCG je od ostatnich zdrojii odlisny a pozoro-

vané anomalie v opakovani slov nam davaji tusit, Ze generator neni skutecné nahodny.

n  Iv. RAND.ORG-TTRag | rngRes.-TTRag =ANUQRN-TTRag = OpenGPG-TTRasg MCG- Kontr. CZ -
TTRaovg TTRavg
1 Q 0 0 0 0 0 0
2 Q 0 0 0 0 0 0
3 Q 0 0 0 0 0 0
4 Q 0 0 0 0 0 0
5 Q 0 0 0 0 0 -0,00001
6 Q 0 0 0 0 0 -0,00017
7 Q 0 0 0 0 0 -0,00106
8 H 0 0 0 0 0 -0,00447
9 H 0 0 0 0 0 -0,01671
10 H 0 0 0 0 -0,00003 -0,05592
11 H 0,00001 0 0 0 -0,00002 -0,14907
12 H 0,00003 0,00003 0,00002 0,00002 0,00008 -0,28001
13 H 0,00005 0,00005 0,00004 0,00005 -0,00012 -0,38600
14 H 0,00005 0,00005 0,00004 0,00005 0,00014 -0,43466
15 H 0,00004 0,00003 0,00003 0,00003 0,0002 -0,43599
16 H 0,00002 0,00002 0,00002 0,00002 0,00027 -0,41000
17 C 0,00001 0,00001 0,00001 0,00001 0,00028 -0,37145
18 C 0,00001 0 0,00001 0,00001 0,00016 -0,32942
19 C 0 0 0 0 0,00004 -0,28981
20 C 0 0 0 0 0,00001 -0,25520
21 C 0 0 0 0 -0,00001 -0,22590
22 C 0 0 0 0 -0.00003 -0,20097
23 C 0 0 0 0 0 -0,17880
24 C 0 0 0 0 0 -0,15919
25 C 0 0 0 0 -0.00001 -0,14252

Tabulka 11: Rozdily priimérnych sekvenci jednotlivych zdroji od modelu TTRqyg.
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Statistickou vyznamnost rozdil sekvenci od modelu TTR,,goveéfime odvoze-
nym testem. Z vysledkii testli ocekdvame odmitnuti nendhodnych zdroja, tj. prede-
vsim kontrolniho vzorku pfirozeného textu a idealné i pseudonahodného generatoru
MCG. Pro testované délky slov n od 1 do 25, délku sekvenci v bitech k = 6 000 a hla-
dinu vyznamnosti @ = 0,05 vypocitame pomoci (13 CI) konfidenéni intervaly poctu
typt V;,, které se mohou ve skute¢né nahodnych sekvencich objevit s (1 — a) X 100%
pravdépodobnosti. Aby byla sekvence testem oznacena jako nahodnd, je nutné,
aby pocty zjisténych typti V,, nalezely pravé do stanovenych interval(i. Nejprve vSak
pro predstavu nahlédneme na samotné konfidenc¢ni intervaly. V tabulce 12 nalezneme
vypocitané konfidencéni intervaly pro jednotlivé délky slov n odectené od mo-
delu TTR,g4, respektive od jeho pfepoctu z poméru poctu typti a tokend jen na pocet
typt, tj. na model V,,4(n). Timto ziskame pfedstavu o wiili v poctu typti, kterymi se
mohou ndhodné sekvence od modelu na hladiné « liSit. Pro kompletni pfedstavu
a srovnani jsou uvedeny hodnoty pro hladinu a = 0,05 i jeji odvozenou a dale uvazo-
vanou korekci ¢’ = 0,05/(25 — q(6000)) = 0,05/(25—7) = 0,00277. Prvni véci, které
si mtzeme v tabulce 12 vS§imnout, je dodrzeni intervalu vycerpani, kdy z hlediska uve-
denych konfiden¢nich intervald neexistuje Zadna viile pro jakoukoliv odliSnost od mo-
delu. Déle si miZeme vSimnout, Ze maximalni viile je v obou pfipadech praveé upro-
stfed intervalu harmonie, od kterého nasledné dochazi ke konvergenci k témét nulové
vili intervalu nasyceni. To, co je skute¢né zajimavé, je vyplyvajici Sikmost rozloZeni.
Miizeme si vSimnout, Ze konfidenc¢ni intervaly umozniuji realizaci spiSe méné nez vice
typt (dle vyssich hodnot ve sloupci s minimem nez s maximem). To znamend, zZe mo-
del (13 CI) pro testovanou konfiguraci udava vétsi pravdépodobnost zopakovani jiz
vyuzitych typli nez realizaci ¢i vybéru novych. Pozorovatelnd je i symetrie horni a
dolni meze. Déle si mtizeme vSimnout, ze konfidené¢ni interval vytvofeny na zékladé

korekce hodnoty a je skutecné vétsi nez bez jejiho uziti.
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Hladina a vé. korekce Ptivodni hladina o

n Iv. Vavg — min(Clyr) max(Cl,) — Vayg Vavg — min(Cl,) max(Cly) — Vapg
1 Q 0 0 0 0
2 Q 0 0 0 0
3 Q 0 0 0 0
4 Q 0 0 0 0
5 Q 0 0 0 0
6 Q 0 0 0 0
7 Q 0 0 0 0
8 H 1 1 1 1
9 H 1 1 1 1
10 H 7 3 5 3
11 H 30 28 19 18
12 H 63 63 40 40
13 H 80 79 51 50
14 H 77 75 49 48
15 H 64 61 41 39
16 H 49 47 30 31
17 C 37 34 23 22
18 C 27 24 17 16
19 C 20 16 13 11
20 C 14 12 9 9
21 C 11 8 7 6
22 C 8 5 5 4
23 C 6 3 3 3
24 C 4 2 2 2
25 C 4 1 2 1

Tabulka 12: Vypocitané konfidencni intervaly poctu typu pro testovanou konfiguraci sekvenci.

Na konfidenéni intervaly z tabulky 12 se m{izeme podivat i grafic¢téji — oba typy
konfidenc¢nich intervalt (CI), tj. bez korekce hladiny a (a CI) a s korekci (a” CI), zob-
razime pro testované délky slova n do grafu, véetné vykresleni kfivek zpriimérova-
nych sekvenci jednotlivych zdroji odectenych od modelu TTR,,4 (stejné jako u graft
6 a 7). Nahodné zdroje by mély na (1 —a) x 100 % do tohoto intervalu spadat.
Zda ptijde o volnéjsi interval tvoreny korekci hladiny a, nebo o uzsi interval tvofeny
na hladin€ a, zavisi na kvalité nahodnosti. Vysledek miZzeme sledovat v grafu 8. M-
Zeme se v ném snadno presvédcit o symetrii konfidencnich intervalti i vlivu korekce
hladiny a. Z grafu je patrné, Ze vSechny zdroje ndhodnych a pseudondhodnych sek-
venci jsou zfejmeé uvnitt striktnéjsSiho intervalu tvofeného bez uziti korekce hladiny a.
Zda tyto sekvence skutec¢né nalezi do urcenych intervalii ovéfime vzapéti. Kontrolni
vzorek sekvenci pfirozeného jazyka neni, oproti ostatnim, v konfidenénim intervalu
zahrnut jiz od velikosti n-grami 6 a jiz na zakladé vizualni evaluace mizeme o tomto
zdroji tvrdit, Ze je nendhodny. Zdroj MCG se zde vSak jevi jako bezchybny. Nyni se
podivejme na exaktni hodnoceni nahodnych a pseudondhodnych zdroji pomoci ta-
bulky 13. V ni nalezneme konkrétni hodnoty minimalniho (L) a maximalniho (P) po-
¢tu typt pro danou délku slov a hladinu a a déle pozorované pocty typti jednotlivych

pruméra zdroji sekvenci. Jakékoliv odchylky od intervalu jsou znaceny cervenym
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podbarvenim a indikatorem, zda je pozorovana hodnota mensi ¢i vétsi neZ mez inter-
valu. Pohledem zjistujeme, Ze vSechny zdroje nahodnych i pseudonahodnych sek-
venci nalezi do vypocitanych konfidenc¢nich intervalii a o téchto zdrojich tak miizeme
prohlasit, Ze se v priiméru vzorku dvou set sekvenci chovaji dle odvozenych konfi-
dencnich intervalt na hladiné a = 0,05, a to bez uziti jeji korekce, tak, jak by se pfi

takové konfiguraci chovaly dokonale nahodné sekvence.

RANDOM.ORG
rngResearch
ANU QRN
Open GPG
MCG

Kontrolni CZ

a'Cl=99,72%
a Cl=95%

50
\

o

V(n) - Vavg(n)
0
|

Graf 8: Rozdily zpriimérovanych sekvenci jednotlivych zdroji od modelu TTRavg,
vcetné vykreslenych konfidencnich intervald
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la‘ I m

n [ o . ! == , | RAND.ORG Reg- QI:LNJ %‘l’fG" MCG Kontr. CZ
search

1| 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
2 | ¢ 4 4 4 4 4 4 4 4 4
3| ¢ 8 8 8 8 8 8 8 8 8
a| 16 | 16 | 16 | 16 16 16 16 16 16 16
s | 32| 32| 32| 32 32 32 32 32 32 32
6| 64 | 64 | 642 | 64 64 64 64 64 64 63 <
7 | 128 | 128 | 128 | 128 128 128 128 128 128 122 <
8 | 256 | 256 | 256 | 256 256 256 256 256 256 229 <
9 | 511 | 512 | 512 | 512 512 512 512 512 512 412 <
10 | 1015 | 1024 | 1017 | 1024 1021 1021 1021 1021 1021 686 <
11 | 1909 | 1966 | 1920 | 1956 1938 1939 1939 1938 1938 1045 <
12 | 3084 | 3209 | 3107 | 3186 3146 3149 3150 3147 3147 1470 <
13 | 4169 | 4327 | 4198 | 4298 4245 4253 4252 4247 4247 1937 <
14 | 4939 | 5090 | 4967 | 5063 5012 5018 5018 5013 5016 2413 <
15 | 5408 | 5532 | 5431 | 5510 5469 5471 5474 5470 5472 2861 <
16 | 5671 | 5766 | 5690 | 5750 5719 5719 5722 5720 5721 3266 <
17 | 5813 | 5883 | 5827 | 5871 5850 5849 5850 5849 5851 3627 <
18 | 5889 | 5939 | 5899 | 5931 5916 5914 5916 5915 5916 3944 <
19 | 5929 | 5964 | 5936 | 5959 5949 5947 5949 5947 5948 4214 <
20 | 5950 | 5975 | 5955 | 5972 5965 5964 5964 5963 5964 4438 <
21 | 5961 | 5979 | 5965 | 5977 5972 5971 5972 5971 5971 4621 <
22 | 5967 | 5979 | 5970 | 5978 5975 5975 5975 5974 5975 4773 <
23 | 5970 | 5978 | 5973 | 5978 5976 5976 5976 5976 5976 4907 <
24 | 5972 | 5977 | 5974 | 5977 5976 5976 5976 5976 5976 5024 <
25 | 5972 | 5976 | 5974 | 5976 5975 5976 5976 5975 5975 5124 <

Tabulka 13: Vypocitané konfidencni intervaly (Cl) jednotlivych délek slov pro hladiny a a a‘v poctu typl a zmé-
fené pocty typl jednotlivych zdroji sekvenci.

Zdroj Spadajici do 99,72% CI (o) [%] = Spadajici do 95% CI (o) [%]
RANDOM.ORG 68,5 31,0
rngResearch 78,0 30,5
ANU QRN 76,0 35,5
Open GPG 73,0 34,0
MCG 74,0 33,0
Kontrolni CZ 0 0

Tabulka 14: Vysledky testi ndhodnosti jednotlivych sekvenci kaZzdého ze studovanych zdrojd, véetné vyznaceni
maximdlni Uspésnosti (zelené) a minimdlni uspésnosti (Cervené; kontrolni vzorek neni zapocitdn).
Jednotlivé zdroje ndhodnych i pseudonahodnych sekvenci reprezentované je-
jich priméry se tedy z pohledu metody MKM a odvozenych model jevi jako na-
hodné. Otazkou ovsem je, zda a jak budou tyto zdroje tspésné, pokud budeme testo-
vat kazdou z nich zvlast. VSech 200 sekvenci kazdého zdroje proto podrobime testu
na hladiné o = 0,05 a jeji korekci. Procentudlni aspésnost splnéni testu nasledné shr-
neme v tabulce 14, ve které mtizeme pozorovat kvalitativni skok. Kromé tspésného

odmitnuti vSech sekvenci kontrolniho vzorku jsou tu dal$i velmi zajimavé udaje.
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Zprameérované verze sekvenci ndhodnych a pseudonahodnych zdrojii byly téméf do-
konale ndhodné. Samotné sekvence vsak testem prochazi v praméru jen na 73,9 %.
V ptipadé, kdyz by byly vSechny sekvence skutecné ndhodné, byla by tato tispésnost
pro hladinu a’ rovna pfiblizné (1 - %)2 T x 95,11 %. Bez pouziti korekce by za
tohoto pfedpokladu mélo prochéazet (1 — 0,05)2° ~ 27,73 % sekvenci, pro$lo jich vSak
v pruméru 32,8 %. Oba vypocty samoziejmé plati za podminky, Ze jsou partikuldrni
testy konfidenénich intervalii jednotlivych délek n-gramii na sobé nezavislé a zaroven,
Ze jsou sekvence skutecné ndhodné. Pozorovany vysledek proto vede k nékolika moz-
nym interpretacim. Prvnim moZnym vykladem je, Ze Zadny ze zdroji neni dokonale
nahodny. Tato interpretace je vSak validni pouze tehdy, pokud jsou vSechny partiku-
larni testy délek n na sobé nezavislé. Pokud je mezi partikuldrnimi testy zavislost
a sekvence jsou skute¢né nahodné, vedla by tato zavislost k divergenci od vypocita-
nych hodnot aspésnosti. Druhd moznost je zfejma v tom, Ze se miZe jednat o kombi-
naci obou uvedenych problémf, a to, Ze jsou obsaZeny sekvence, které nejsou skutecné
ndhodné a zaroven jsou partikuldrni testy délek slov zavislé. OSemetnou situaci zde
je, ze kromé jinych statistickych test(i prakticky nelze nalézt odpovéd, zda jsou ko-
necné dlouhé ndhodné sekvence skutecné ndhodné. Tento problém se promita i do
problematiky interpretace jednotlivych zdrojii. Jednoznacné mutiZeme fici, Ze jsme
dokazali identifikovat kontrolni nendhodné sekvence. Dale ale vime, Ze zdroj MCG je
pseudonadhodny generator s konfiguraci odpovidajici generatoru RANDU, ktery vy-
tvari specifické vzory viditelné v grafu 9 a nelze jej povazovat za ndhodny i s pfipad-
nym vyuzitim skute¢né nahodného zdroje pro seed. Test zaloZeny na metodé¢ MKM
vSak cely zdroj v primeéru oznacil nejen jako ndhodny pro strikinéjsi nastaveni hladiny
a (viz tabulka 13), ale vysledky jednotlivych sekvenci zdroven nejsou tim nejméné
uspésnym zdrojem (viz tabulka 14). Metoda MKM tak selhdva v odhaleni generatoru
pseudondhodnych sekvenci RANDU.

Graf 9: Prostorovd interpretace hodnot vygenerovanych pomoci MCG RANDU.
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Ponékud zajimavé je ovSem to, Ze v odhaleni generatoru RANDU dle Hamano a
Yamamoto 2010 (1351-1352) selhavaji na hladiné a = 0,01 i vSechny metody NIST, kdy
jako ndhodné prochazi testy v primeéru 98,67 % sekvenci (o délce 10° bitli, oproti zde
testovanym 6x10° bitiim). Nejméné sekvenci, tj. 96,3 %, pak projde pravé u metody
Serial Test popsané v predchozi podkapitole jako nejpodobnéjsi metodé MKM. Metoda
MKM pfitom odmitne na stejné hladiné a 82,5 % sekvenci s kompletni korekci, 84,5 %
pouze s Bonferroniho korekci a 53,5 % sekvenci bez uziti jakékoliv korekce. Z tohoto
lze odvodit, Ze metoda MKM miize lépe registrovat obsaZené vzory, mize mit lépe
definovany statisticky test, nebo se jedna jen o shodu okolnosti. Naopak metoda
t-komplexity (Hamano a Yamamoto 2010, 1351) vedla ke 100% odmitnuti vSech testo-
vanych sekvenci pochazejicich ze stejné konfigurace generatoru MCG. Dale jsme
v tomto ohledu identifikovali, Ze nejmensi tispésnost splnéni testu ndhodnosti ma
zdroj RANDOM.ORG. Otevienou otdzkou je, zda jsou sekvence z tohoto zdroje sku-
te¢né méné ndhodné nez MCG, nebo zda je testovani metodou MKM pravé neodmit-
nutim sekvenci z MCG znerelevantnéno. Napriklad porovnani obou zdroji metodou
t-komplexity by vyzadovalo doplnéni test( i na ostatnich uvedenych zdrojich, nebot
u uvedené metody absentuje porovnani napf. toho, zda testem viibec né€jaky zdroj
dokaze projit. Vzhledem k tomu, Ze je testovani nahodnosti sekvenci jen ¢asti celé me-
tody MKM, ponechame tuto evaluaci na dalsi praci, stejné jako hodnoceni jednotlivych
zdrojt sekvenci, kterd by aktualné byla zaloZena pouze na spekulacich. Cely tento pro-
blém ilustrujme nejistotou, ktera panuje pfi porovnani MCG, atmosférického Sumu
ze sluzby RANDOM.ORG a jediného Sifrovaného souboru pomoci Open GPG. Na za-
kladé tabulky 14 vime, Ze atmosféricky Sum i Open GPG dosahly horsiho poctu tspés-
ného prijeti testem ndhodnosti nez sekvence pochézejici z MCG, tj. zdroje dokazatelné
tvoricitho nendhodné vzory. Miizeme spekulovat, Ze sekvence z Open GPG i atmosfé-
ricky Sum obsahuji vétsi mnozstvi nenahodnych vzord, nez které obsahuji sekvence
z MCG. Problém je v dokazatelnosti takového tvrzeni. Pokud by tato spekulace ale
byla pravdiva, znamenalo by to déle, Ze metoda zaloZend na procesovani turbulence
vzduchu rngResearch dosahuje vy$si ndhodnosti nez kvantova fluktuace, coz by

mohlo byt zajimavé pro fyziky.

Vysledkem experimentalni analyzy zdroji nahodnych sekvenci metodou
MKM jednoznacné je, Ze metoda i test dokazi rozlisit ndhodné a pseudonahodné sek-
vence od kontrolniho vzorku sekvenci prirozené jazyka. Zaroven je vysledkem pozna-
tek, Ze je test citlivéjsi viici pseudonahodnému generatoru MCG nez kterykoliv z test(i
ndhodnosti obsazenych v NIST. Takovy vysledek 1ze povaZovat za tspéch, nebof cile
metody MKM jsou Sir$i nez identifikace nahodnych ¢i nendhodné sekvenci. Velmi du-
lezité také je, ze veskera méfeni a testovani byla provadéna na sekvencich o délce
6 000 bitd, tj. 750 byt pfiblizné piedstavitelnych jako polovina normostrany textu.
Dale s nové nabytymi védomostmi dokazeme vysvétlit i dalsi specifikace kfivek, re-
spektive hodnot TTR, které jsme vidéli v ivodnim grafu metody MKM.
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Trendy krivek metody MKM

Prozatim jsme se setkali s modelem dokonale nahodnych sekvenci TTRg,,4 (8) a s mo-
dely popisujicimi intervaly QHC (9, 10, 11, 12) a jejich ocekdvané hodnoty TTR. Také
jsme se na zacatku, oproti nahodnym sekvencim, setkali se sekvencemi trivialnich re-
petic, pro které libovolna délka slova n ziskava stale stejny pocet typti. Z tvodniho
grafu 2, ktery zde pro pfehlednost znovu umistime jako graf 10, studujiciho priibéhy
kiivek metody MKM na rtiznych typech sekvenci, a to od pfirozeného jazyka az po
monkey-typed texty, bychom mohli ziskat jistou pfedstavu o rozdéleni urcéitymi pomy-
slnymi pasmy. Pro porozuméni typtiim kfivek a rtiznych pasem v grafu je nejprve
vhodné urcit extrémni pfipady a jejich modely, tj. takové ptipady, které svymi hodno-

tami ohranicuji vysledky, které viibec mohou v metodé MKM nastat.
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Graf 10: Analyza sekvenci riiznych zdroji metodou MKM pro délky n-grami 1 aZ 50.

Prvnim z extrémt metody MKM je hranice tvofend trividlnimi repeticemi
(oranzova kfivka kopirujici osu x v grafu 10). Trividlni repetice jsou tvofeny neusta-
lym opakovanim jediného vzoru, ktery se miize u rtiznych sekvenci liSit svou komple-
xitou. Maximalni trivialni sekvence je pak takova, ktera opakuje pravé jeden stejny bit,
coz u n-grami libovolnych délek vede k nalezeni vzdy a pravé jediného typu. Je tak
zfejmé, Ze s narustajici délkou sekvence budou vysledné hodnoty TTR konvergovat
k nule, tj. plati ISlli_rpoo 1/D(n,|S]) = 0, kde |S] je délka sekvence v bitech a D(|S]) je pocet

tokenti o délce n sekvence o dané bitové délce. Opakovany vzor mtze byt i komplexni,
pokud bude ale stile opakovan za sebou, bude pocet nalezenych typti odpovidat
pravé délce tohoto vzoru. Pokud budeme napiiklad opakovat vzor ,a ab c¢”, pak ma-
ximalni pocet typt, ktery dokdZeme pomoci n-gramii o libovolné délce zis-

kat, bude pravé 4. Podivejme se na ptiklad sekvence S:
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‘

S=,aabcaabcaabcaabcaabcaabcaabc”

1-gramy:{a, b, c}
2-gramy:{aa,ab,bc, ca}
3-gramy:{aab,abc,bca,caa}
4-gramy:{aabc,abca,bcaa,caab}

26-gramy:{aabcaabcaabcaabcaabcaabcaag,
abcaabcaabcaabcaabcaabcaab,
bcaabcaabcaabcaabcaabcaabc}.

Na prikladu sekvence S vidime, Ze minimalni pocet typti je dan velikosti abecedy, a to
na zakladé pouziti délky n-gramt 1. Maximalni pocet typti je pro libovolnou délku n-
gramti dan velikosti samotného vzoru. Omezeni poctu typt shora nas opét s délkou
sekvence vede ke konvergenci hodnot TTR k nule, tj. prolibovolné n e NA1 <n < |§]|
plati |sl|ian V./D(n,|S]) = 0, kde V,, odpovidd poctu typti o délce n. Z tohoto nasledné

vyplyva, Ze maximalné trivialni repetice opakujici jediny bit budou mit pro stejnou
délku sekvence vzdy nizsi TTR neZ ty komplexnéjsi a 1ze je tak oznacit za extrém do-
sahujici nejnizsich moznych hodnot metodou MKM. Hodnoty TTR maximalné trivi-
alni sekvence pro libovolnou délku n-gramt n a délku sekvence v bitech k vypocitadme

nasledovné:
TTR,in(n, k) = 1/D(n, k)

Timto je vysvétlen a formalizovan prvni extrém minimalnich hodnot viditelnych
v grafu 10 a ktery mtizeme pro urcitou orientaci povazovat za pravy extrém. Nyni se
podivame na levy extrém, tedy na extrém maximalnich hodnot TTR, kterych muze
metoda MKM dosahnout.

Vyssi hodnoty TTR, nez které maji trividlni repetice, maji postupné strukturo-
vané pfirozené texty, pfirozené texty a nasledné monkey-typed texty, které jsou umis-
tény mezi pfirozené jazyky a nahodné sekvence pochazejici z RANDOM.ORG. Z to-
hoto popisu by se proto mohlo zdat, Ze je zde pfitomen urcity pravo-levy trend postu-
pujici v grafu 10 zprava od trividlnich repetic smérem ke strukturovanym informacim,
komplexnosti systému pfirozeného jazyka s urcitou volnosti vybéru slov, dale k mon-
key-typed textim reflektujicim jen nékolik malo pravidel az k ndhodnym sekvencim.
Mohlo by se proto jevit, Ze maximalné vlevo v grafu budou umistény ndhodné sek-
vence postradajici jakykoliv systém. Jak ale uvidime, timto levym extrémem metody
MKM, ktery bude pro kazdé n zisavat maximalni mozné hodnoty TTR, nejsou na-
hodné sekvence, ale velmi specifické sekvence vytvarené specifickym systémem, ktery

oznacime jako maximdlni model TTR, zkracené TTR,,,, nebo pouze maximdlni model.
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Maximalni model vystihuje sekvence, u kterych je vyuZito maximalni mnoZstvi
slov z potencidlniho slovniku pro vSechny testované délky n-gramt. Jinymi slovy jde
o sekvence, ve kterych je pro kazdou testovanou délku slov vyuzit maximalni mozny
pocet typti danych binarni kombinatorikou. Maximalni pocet typti, které se mohou
v sekvenci vyskytnout, je pro sekvenci a délku n-gramti dan dvéma trividlnimi fak-
tory: (1) délkou sekvence, tj. nelze mit vice typti, nez je pocet tokent1 a (2) velikosti
potencialniho slovniku, kdy nelze realizovat vice typti nez kolik jich 1ze kombinato-
ricky vytvofit. Pocet typt (riznych slov), ktery mtiZe sekvence maximalné realizovat,

vypocitame pro jeji délku k v bitech a délku n-gramt n pomoci (14):

Vmax(M k) = min(V(n),D(n, k)) . (14)

Nasledné miizeme odvodit model TTR,,4,(15) jako pomér mezi maximalnim moZnym

slovnikem a délkou sekvence v tokenech:

Vinax(m, k)

TTRpax(n k) = D(n, )

,» (15)
kde k je délka sekvence v bitech, # je velikost n-gramu a plati k > n pro k,n € N. Jev,
kdy sekvence pro zadanou délku n-gramt vycerpa mozny slovnik, nazveme jevem

maximalizace slovniku.

Na nové odvozeny model sekvenci maximalizujici vyuziti svého potencidlniho
slovniku TTR,, 4, nahlédneme spolecné se vSemi ndhodnymi sekvencemi z tabulky 10
a modelem TTR,, v grafu 11, ve kterém se mizeme presvédcit, Ze je model TTR;qx
skute¢né maximalni levou hranici (samoziejmé kromé prvnich n-gramii, u kterych do-
chazi kjevu vycerpani a jsou tak ve shodé s ndhodnymi sekvencemi a modelem
TTRgyg). Daéle je vSak rtst kiivky strmy a prakticky linearni, kdy s kaZdym navySenim
délky n-gramu pfibyva slovniku moznost vybéru, kterd umoziuje rychleji vyrovna-

vat podil mezi typy a tokeny az k hodnoté 1.
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Graf 11: Zobrazeni nadhodnych sekvenci a modelt maximdiniho TTR a dokonale ndhodnych sekvenci TTRavg.

Ptvodni intuitivni myslenku, Ze rozdéleni grafu vysledkit MKM je roz¢lenéno
na pasma s pravo-levym trendem od trividlnich repetic az po dokonale nahodné sek-
vence tak musime upravit. VySe jsme zjistili, Ze maximalni levou hranici je model ma-
ximalniho TTR, ktery vSak mtiZze byt ndhodny jen stézi (viz déle). Apriorni odmitnuti
ndhodnosti téchto sekvenci vyplyva z principu samotného modelu a pravdépodob-
nosti vzniku takovych sekvenci. Pfipomenme, Ze sekvence odpovidajici tomuto mo-
delu nesmi pro maximalizaci vyuZiti potencidlniho slovniku zopakovat jediné slovo,
pokud je to mozné (tj. potencialni slovnik neni na sekvenci prilis maly). Pfi tvorbé ta-
kové sekvence je tedy idedlné vyzadovan systém, ktery hlidi vyuziti slovniku tak,
aby byl koncem sekvence pouzit v jeho maximalni mozné mire. Takovy systém nutné
vyzaduje pamét a urcity kalkul. Tento princip je pfesnym opakem ndhodnosti, ve kte-
rém jsou prvky vybirany zcela nepfedvidatelné a nezavisle na aktudlnim a pfedcho-
zim stavu. Uvedeny systém sice mtzZe byt stochasticky, tj. miize vybirat slova ze slov-
niku ndhodné, ale s rostoucim poctem uz vybranych slov bude postupné klesat nejis-
tota, kterd slova mohou byt z potencidlniho slovniku vybrana v nasledujicich krocich.
Ptikladem mitize byt situace, kdy je velikost potencidlniho slovniku shodna s poétem
tokent a do sekvence je vybirdno posledniho slovo — v takové situaci je jisté, které
slovo bude vybrano. Z tohoto diivodu nelze sekvence odpovidajici tomuto modelu
povazovat za ndhodné. Levd, maximalni hranice, kterou model TTR,, 4, vytvari, proto

opét identifikuje specificky systém stojici za tvorbou sekvence.

Nalezené modely TTR,,;,a model TTR,,4, jsou pro metodu MKM diilezité, ne-
bot ohranicuji mozné vysledky metody MKM a napomahaji tak urcit typ sekvenci do-
sahujicich minimalnich a maximalnich hodnot TTR. Spolecné s modelem TT R, 4pak
tyto tfi modely vytvari ndhled na mozné priibéhy kfivek a poskytuji predstavu o jejich

zdroji. VSechny tfi modely nyni ilustrujme v grafu 12 pro sekvence o délce 6 000 bitli
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a délky slov od 1 do 25. Timto mdme definované extrémni typy sekvenci, které nam
mohou napovédét, ojaky typ analyzované sekvence se jedna a jaky mtiZe byt jeji zdroj.
Tyto poznatky nam napomahaji pfi interpretaci grafu kfivek a mohou nam slouzit

i jako etalony u dalSich metod pro klasifikaci neznamych sekvenci.

0,9
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0,3 —@— TTRtriv
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Graf 12: llustrace modeld TTRavg, TTRmax a TTRmin na sekvencich o délce 6 000 bit pro n-gramy o délkdch 1 aZ 25.

Klasifikace sekvenci pomoci metody MKM

Urcenti typu ¢i jinak feceno klasifikace neznamych sekvenci mtizeme realizovat néko-
lika zptlisoby, pficemz kazdy z nich ma urcité vyhody i nevyhody. Prozatim jsme se
setkali s grafickym pfistupem pozorovani jednotlivych vektorovych reprezentaci sek-
venci v grafu pomoci kiivek a odhad typu neznamé sekvence jsme mohli intuitivné
pojmout jako nalezeni typu sekvenci s nejblizsim a nejpodobnéjsim pribéhem. Kazda
klasifikaéni metoda vsak stoji na obecné problematice, a to na dostupnosti vzorkt typt
sekvenci, které chceme dokazat klasifikovat a které budou slouzit jako referencni eta-
lon k porovnani. Takovy dataset musi byt dostate¢né rozsahly a reprezentativni nato-
lik, aby poskytl nahled na distribuci hodnot TTR populace daného zdroje, coz nemusi
byt snadné, nebo v nékterych pfipadech ani mozné. Tento problém nabyva vétsi dra-
mati¢nosti tim, Ze k analyze metodou MKM mitizeme dostat prakticky libovolnou sek-
venci, a to napriklad ze zdroje, ktery v referenénim datasetu neni, nebo jej viibec ne-
zname. Je nicméné zfejmé, Ze je tento problém univerzalni a Ize se s nim vyporadat jen

zavedenim explikace nejistoty pfi klasifikaci. Tento problém konkrétné explikujme.
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Prvnim a nejsnazsim zptisobem klasifikace vysledkiti metody MKM je interpre-
tace vyslednych vektori hodnot TTR jako soufadnic bodii v n-rozmérném prostoru.
Pfi této interpretaci staci pro klasifikaci vyuzit metodu k nejblizsich sousedii (kNN, k-
nearest-neighbours), kdy pro nezndmou sekvenci nalezneme k nejblizsich bodti s a priori
znamym typem (tfidou) a neznamé sekvenci pfisoudime tu nejzastoupenéjsi z nich
(viz napf. Marsland 2015, 158-160). Miru nejistoty v urceni tfidy miizeme kvantifiko-
vat napt. procentudlni shodou tfid jednotlivych sousedti nebo lze vyuzit napt. Fleis-
sovu kappu kvantifikujici shodu anotatorti (Fleiss a Cohen 1973). Vzdalenost mezi jed-
notlivymi body lze obecné méfit jakoukoliv metrikou, nicméné pro metodu MKM lze
uvazit euklidovskou vzdalenost jako principidlné nejsnazsi, coz vyplyva z potieby
k sobé prifazovat vektory s nejbliz§imi hodnotami. Vzhledem k urceni tfidy sekvence
pouze na zakladé poctu nejblizSich sousedii je zfejmé, Ze v datasetu musi byt vSechny
tiidy vyvazeny (tj. kazda tfida musi byt zastoupena stejnym poctem vzorki) nebo je
jejich pfipadnou disproporci nutné zohlednit pomoci vah. Vysledky klasifikacni me-
tody kNN jsou snadno interpretovatelné, nicméné metoda samotna miize vést ke zcela
iluzivnim vysledktim vyplyvajicim z jejtho diskrimina¢niho principu. Napftiklad, po-
kud je klasifikovana sekvence, jejiZ zdroj je unikatni a neni zahrnut v referencnim da-
tasetu, povede aplikace kNN v nejlepsim pripadé k explicitné nejistému vysledku za-
chytitelnému napf. zminénou Fleissovou kappou kviili neshodé tfid sousedti. Naopak
v tom horsim pfipadé bude této unikatni neznamé sekvenci prifazena kterdkoliv z nej-
blizsich tfid. Tento problém mtizeme ilustrovat na schematickém grafu 13, ve kterém
chceme pomoci kNN pro k = 3 klasifikovat krouzek pomoci datasetu trojuhelnikd a
¢tvercli ve dvourozmérném prostoru. Vysledkem klasifikace je jednoznacna shoda,
Ze se jednad o trojuhelnik, nebot praveé tfi nejblizsi sousedé jsou trojuhelniky. V piipadé,
Ze bychom timto zptisobem klasifikovali anonymni sekvenci, a to i pfes jeji jednoznac-
nou vzdalenost, ziskali bychom vysledek s vysokou a zaroven iluzivni presnosti.
Tento problém lze fesit napt. dodanim pravdépodobnosti, se kterou je klasifikovany
objekt viibec znamou tfidou, nebo zda se jedna o tfidu novou, v zavislosti na empi-
ricky zndmych vzdalenostech mezi objekty. Takové heuristické nadstavby vSak zaci-
naji byt tézko uchopitelné, pfitom lze uvazit jiny model, ktery jsme jiz v této praci de-
finovali a je zaloZeny piimo na pravdépodobnostech.

A A A

o

v

Obrdazek 13: Metoda k-nejblizsich-sousedd a problém unikdtni sekvence.
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Druhy zpusob klasifikace vektor(i mizeme namisto jejich umisténi do pro-
storu odvinout od jejich statistickych vlastnosti. Obdobné¢, jako vnimdme pomyslna
pasma jednotlivych typti sekvenci v grafu 10, mtiZeme tato pasma definovat i cisté for-
malné pomoci konfiden¢nich intervalt. Kazda tfida (zdroj) sekvenci by tak byla repre-
zentovana pravdépodobnostnim pasmem tvofenym jednotlivymi konfidencnimi in-
tervaly délek n-gramt, do kterého spada zvolenych x % uzitého vzorku. Nespornou
vyhodou tohoto pfistupu je zptisob klasifikace, ktera by probihala stejné, jako u testu
ndhodnych sekvenci, jen rozsifené o pasma dalSich typti. Nespornou vyhodou tako-
vého pfistupu je rovnéz fakt, Ze neznama testovana sekvence bude klasifikovana jako
dany typ jen tehdy, pokud svymi hodnotami (a pribéhem v kontextu grafu) nalezi
celému pravdépodobnostnimu pasmu daného typu. Pravé tento zptisob testovani
umozni metodé odpovédét, zda je sekvence doposud nezndma a odlisuje se od zdroji
jiz existujicich tfid. Ovsem obdobné jako u metody kNN vySe bychom touto metodou
dokazali ziskat i procentudlni zastoupeni shody s existujicimi tfidami, se kterymi kla-
sifikovand sekvence sdili priibéh, ¢imz by ndm umoznila fici o sekvenci alespon urc¢ité
jeji vlastnosti. Stanoveni jednotlivych konfiden¢nich intervalti mtZeme, vzhledem
k rozmanitosti podkladovych dat a a priori neznamym tendencim v distribuci hodnot
TTR, docilit pomoci bootstrapu (Efron a Tibshirani 1994). V tomto ohledu maji konfi-
dencni pdsma, jak muzeme tuto metodu pracovné oznacit, uréitou vyhodu oproti klasi-
fikaci metodou kNN. Ta vyZzaduje vyvaZeny pocet tfid v datasetu nebo zohlednéni
jeho nevyvazeni pomoci vah. Metoda s konfidenénimi pasmy vSak mtize operovat
i s nevyvazenym datasetem, a to pravé vhledem k provadéné statistické inferenci. Na-
opak nejproblematictéjsi nevyhodou této metody je pak to, Ze pravdépodobnostni
pasmo muze byt natolik Siroké, Ze v jeho rdmci mohou byt zahrnuty i takové hodnoty,
které by ve skutecnosti danym zdrojem realizovany nebyly. Teoreticky lze proto na-
bidnout samotné testovani podobnosti kiivek, nicméné takové metody vedou k dal-
$im pravdépodobnostnim heuristikdm. V diisledku to znamend, ze ani tato metoda
neni dokonald a vhodna k plné automatizovanému pouziti, nebot dokdZeme nalézt

takové pripady, které mohou vést k desinterpretaci vysledkil.

Obecnym problémem evaluace vysledki metody MKM tkvi v komplexité,
kterd kombinuje nejistoty plynouci z inference ve stanovovani pasem, problematiku
odhalovani novych typli sekvenci a dostatec¢nosti referenéniho datasetu. Nalezeni
presné a zaroven transparentni metody pro spolehlivou klasifikaci vysledki je ob-
sahlejSim problémem nez ktery lze zde explikovat. Paradoxné je tedy raciondlni eva-
luace vysledkti grafu prozatim vyhodnéjsi volbou nez uziti automatickych ndstroja,
alesponl v podobg, v jaké zde byly navrzeny. Zaroven je interpretace doposud pouzi-
vaného grafu kfivek sekvenci metodou, ktera zobrazuje kazdou jednotlivou hodnotu
TRR délek n-gramii a umoznuje jejich explicitni zahrnuti do interpretace. Problém této
nejjednodussi metody je vSak v nepfehlednosti grafu ve chvili, kdy je obsazeno vice

rtiznych zdroja (viz dale).
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Jako alternativu ke grafu kfivek jednotlivych hodnot TTR Ize experimentalné
nabidnout zobrazeni vyuzivajici vicerozmérovych metod, které interpretuji vysledné
embeddingy metody MKM jako soufadnice bodii nebo jako vektory v n-dimenzional-
nim prostoru. Takova interpretace ma opét tu vyhodu, Ze zahrnuje vSechny hodnoty
TTR jednotlivych n-gramt, takze by vysledné vizualizace mély, v idedlnim pfipadé,
odrazet maximum obsaZené informace. Grafické vysledky téchto metod by navic
mohly byt prehlednéjsi a jednodussi k interpretaci neZ grafy kfivek, a to vzhledem
k redukci celého embeddingu na jediny bod v grafu namisto prostor zabirajici kfivky.
Nevyhodou aplikace vicerozmérnych metod na zobrazeni n-dimenziondlnich embed-
dingii do klasického dvoj- nebo trojrozmérného grafu je pfitomna moznost ztraty urdi-
tého mnozstvi informaci, a to vzhledem k nutnosti redukovat pocet ptivodnich roz-
méra embeddingu na dané dva ¢i tfi. Ztrata informaci je vSak typicky uzivanymi meto-

dami cilené minimalizovana.

Prvni z metod, kterou za ticelem zobrazeni vicerozmérnych embeddingii vyuzi-
jeme, je klasické vicerozmérové Skalovani (MDS; Torgerson 1958). Pro pouziti MDS
embeddingy hodnot TTR kazdé sekvence interpretujeme jako body v Z-rozmérném pro-
storu (kde Z je pocet testovanych délek n-gramti). MDS se nasledné pokousi co nejvér-
néji rekonstruovat zjisténé vzdalenosti mezi jednotlivymi body v Z-rozmérném pro-
storu do k-rozmérného prostoru, tj. napt. pravé do 2-rozmérného nebo do 3-rozmér-
ného grafu. MDS tak operuje pouze se vzdalenostmi bodii a nevyuziva zadnych zna-
losti o existujicich ¢i domnélych tfidach ¢i typech sekvenci. Vysledna zobrazeni tedy
odpovidaji pouze blizkosti jednotlivych embeddingii mezi sebou a vytvari tak jejich in-
tuitivné interpretovatelnou analogii bézZné mapy. Je zfejmé, ze budou existovat takové
konfigurace bodti, které nebude mozné ze Z-rozmérného prostoru rekonstruovat
do dvojrozmérného grafu bez ztraty informaci. Metoda MDS ndm vSak nabizi i vy¢is-
leni mnoZstvi zachované informace, kterd by v idedlnim pripadé odpovidala 100 %.
Rekonstruované vzdalenosti pak Ize ve formé grafu natodit zcela arbitrarné, nicméné
MDS voli takové natoceni grafu, aby osa x odpovidala nejvétsimu rozptylu pozorova-
nych vzdélenosti a osa y druhému nejvétSimu pozorovanému rozptylu atd. Lze tedy
fici, Ze osa x je nejdiilezitéjsi latentni divod odlisnosti jednotlivych bodt ¢i zkouma-
nych sekvenci a osa y je druhy takovy diivod. Interpretace a pojmenovani téchto os

vyzaduje vhled a porozuméni zobrazenym datiim.

Abychom moznosti MDS ilustrovali, rozsifime doposud pouzivany dataset
sekvenci o dva dalsi typy zdrojti, o zdrojové kédy programovaciho jazyka C (se vSemi na-
leZitostmi v¢. komentaiti) a o kddujici DNA. Shrnuti sekvenci urcenych k testovani na-
lezneme v tabulce 16. Na tento dataset sekvenci aplikujeme metodu MKM pro
n-gramy o délce 1 az 50 a vysledné embeddingy nasledné ve formé matice vzdalenosti

preddme metodé MDS k rekonstrukci do dvourozmérného grafu. Z vektorti o ptivod-
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nich 50 rozmérech vzniknou body v grafu tak, aby jejich rozmisténi co nejlépe odpo-
vidalo jejich ptivodnim euklidovskym vzdalenostem. Vysledky zobrazeni embeddingii
vidime v grafu 14 zobrazujicim jednotlivé sekvence vSech analyzovanych typt jako
body. Zobrazeni zde rekonstruuje 99,36 % ptivodnich vzdalenosti a vysledny graf tak
miizeme povazovat za velmi presny. Diky principu MDS muiZeme tento graf navic
vnimat jako geografickou mapu sekvenci, coz nam umoznuje nejen porovnavat jejich

vzdalenosti, ale identifikovat specificka mista a regiony.

Typ Pocet

Nahodné texty (uniformni, RANDOM.ORG) 100
Pfirozeny jazyk: Beletrie CJ 100
Pfirozeny jazyk: Bible 100 jazykt 100
Monkey-Typed 21
Trivialni repetice 3

Zdrojové kddy jazyka C 100
Kddujici DNA sekvence 100

Tabulka 16: Rozsifeny dataset pro testovdni metody MKM.13
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Graf 14: Torgersonovo klasické vicerozmérné skalovani (MDS) vyslednych vektor metody MKM sekvenci
rozsifeného datasetu s vyuZitim euklidovské vzddlenosti.

13 Testované sekvence lze najit v datové priloze: Sekvence.
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Prvni, ¢eho si tak miizeme v grafu vS§imnout, je, Ze kazdy typ zdroje ma relativné dobte
ohranicené prostorové umisténi ¢i vlastni region (kterych by bylo moZzné vyuzit
napf. pfi konfiguraci vicerozmérnych pravdépodobnostnich Kklasifikatori). Dale
si miizeme vSimnout, Ze dominantou celého grafu jsou zdrojové kody jazyka C s nej-
vétsim obsazenym regionem sousedicim s obéma zdroji pfirozenych jazyki (ceské be-
letrie a vzorkem Bibli v riznych jazycich) a dale se pribliZujici k sekvencim trividlnich
repetic zcela detaSovanym v pravém hornim rohu. Zajimavy je rovnéz volny prostor
mezi sekvencemi Bibli a sekvencemi beletrii ceského jazyka, ktery mtize byt zptisoben
strukturaci textu Bibli (verse, fadkovani atd.). Také si mtizeme vSimnout, ze ceské be-
letrie maji relativné vysokou homogenitu, coz je zfejmé dano tim, Ze se jedna o jediny
jazyk, navic obdobné strukturovany. Blizko ¢eskym beletriim a smérem k tzv. koduji-
cim sekvencim DNA se blizi monkey-typed sekvence, tedy texty napsané libovolnymi
thozy na klavesnici, u kterych jsme v pfedchozi kapitole sledovali existujici a ergono-
mii dané vzory. DNA pak sousedi pravé s témito monkey-typed sekvencemi a ndhod-
nymi sekvencemi. Jak ovSem vime, metoda MKM neni dostate¢né citliva, aby svou
charakterizaci dokazala odlisit skutecné nahodné sekvence od téch pseudonahodnych
obsahujicich komplexni vzory (jako u generatoru MCG vyse). Sousedstvi DNA a na-
hodnych sekvenci tak zajisté neimplikuje jejich nahodnost, pouze nepfitomnost
snadno odhalitelnych vzort. Zajimavé vsak je, Ze se nékteré sekvence DNA vyskytuji
i v blizkosti programovaciho jazyka i trividlnich repetic. Stejné tak nalezneme jeden
zdrojovy kod na periferii regionu ceskych beletrii, coz miizeme vysvétlit napf. vyuzi-

tim ndhodného vzorku zdrojového kédu obsahujiciho pfedevsim komentare atd.

Charakterizace nezndmych sekvenci je vzhledem k principu celé metody jed-
noducha. Neznama sekvence je jako bod (¢i body, v pfipadé vzorkovani) umisténa
do prostoru mezi zndmé regiony, které nabidnou referenci k mozné identifikaci nebo
charakterizaci zdroje testované sekvence. Je vSak zfejmé, Ze umisténi bodu nezndmé
sekvence do urcitého regionu automaticky neznamena jeji jasnou klasifikaci, ale jde
spiSe o napovédu jeji charakteristiky, coz je cilem metody MKM. Diavod k takové
skepsi vyplyva z fady jiz predeslanych problémii od chybéjicich referen¢nich sekvenci
v datasetu az k chybéjicim informacim ztracenym pfi redukci dimenzionality. Proble-
matiku evaluace vysledki a nutnou racionalni tivahu nad tim, jak je interpretovat, ilu-
strujeme v nasledujici kapitole na skutecné neznamych sekvencich navzorkovanych
z tzv. Vojnic¢ova rukopisu, ktery se pomoci metody MKM pokusime charakterizovat a

odhadnout typ jeho zdroje.
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llustrativni aplikace metody MKM

V této podkapitole vyzkousime metodu MKM na jednom z nejznaméjsich nerozlusté-
nych textd, a to na tzv. Vojnicové rukopisu, jehoz problematiku a historicky kontext
struéné popiseme. Cilem této podkapitoly je pfedevSim poukdzat na problematiku vy-
hodnocovani a interpretace vysledkii metody MKM a obecné metod charakterizujicich
sekvence na zakladé kvantifikace jejich vlastnosti. Aplikace na redlny nerozlustény
text ndm poskytne skutecny vhled do nejistoty interpretace vedouci k nutnym racio-
nalnim dvahdm nad alternativnimi vysvétlenimi vysledka — tato podkapitola nam
tedy bude ilustrovat skutecnou problematiku aplikace metody MKM na anonymni a
obecné sekvence pochazejici z nezndmého zdroje a dale ndm poskytne nahled na to,
zda nabidnuté nastroje skutecné dokazi prinést jakékoliv informace. Potencidlem me-
tody MKM, ktery tak zde vyzkousime, je schopnost charakterizovat a klasifikovat ne-
znamé sekvence realizované riizné velkymi abecedami a bez jakékoliv apriorni identi-
fikace hranic slov nebo znalosti jejich pfitomnosti. Zminény Vojniciv rukopis (rovnéz
jako Voynichiiv) ma pro tyto tcely pfedevsim kritickou pragmatickou vyhodu, kterou
je jeho rozsah citajici pfiblizné 250 stran textu a ilustraci. Takovy rozsah ndm napo-
miize vytvorit dostatecny vzorek sekvenci a zlepsit tak celkové interpretabilitu vy-

sledkii. Nyni na tento rukopis stru¢né nahlédnéme.

Vojni¢tiv rukopis je sttedovéky rukopis napsany v nezndmém jazyce a nezna-
mém pismu (viz ndhled v obrazku 15), ktery prozatim unika pfekladu. Autorstvi ru-
kopisu bylo pfisuzovano Rogeru Baconovi a rukopis mél byt vlastnén napt. i panov-
nikem Rudolfem II. (Manly 1931). Cely rukopis je rozdélen do kapitol s vlastnimi ilu-
stracemi, pomoci kterych Ize soudit pfitomnost témat od lékafstvi, alchymie, chemie
az k botanice ad. Rukopis byl studovéan kapacitami v oblasti kryptoanalyzy Williamem
Friedmanem (americka armada, pozdéji Narodni bezpecnostni agentura NSA), Jo-
hnem Tiltmanem (1967; britska armada)'4, Mary D'Imperio (1979; NSA)'"5, Doris Miller
(NSA; 1975)'¢ nebo Prescottem Currierem (1976; NSA). AZ prekvapivy zdjem o rukopis
ze strany bezpecnostnich sluzeb lze ziejmé pricitat strategické pragmatice uvazujici
existenci knihy, kterd mtize vyuzivat dosud nezndmou a historicky neprolomenou
Sifru vyuzitelnou nepfitelem. Rukopis byl né€kolikrat transkribovan a digitalizovan
(napt. pravé Currierem nebo Takeshi Takahashim), coZ umoznilo naslednou fadu sta-
tistickych analyz (viz napf. Landini 2001 nebo Reddy a Knight 2011) vedouci k pouka-
zani, Ze se jednd o pfirozeny jazyk blizky tém semitskym. Oproti myslence, Ze se jedna

o Sifrovany nebo neznamy jazyk, existuji i raciondlni domnénky, ze je cely rukopis

14 Dostupné online https://www.nsa.gov/news-features/declassified-documents/tech-journals/assets/fi-
les/voynich-manuscript-mysterious.pdf , cit 13. 7. 2018.

15 Dostupné online https://www.nsa.gov/about/cryptologic-heritage/historical-figures-publications/pu-
blications/misc/assets/files/voynich_manuscript.pdf, cit. 13. 7. 2018.

16 Dostupné online https://www.nsa.gov/news-features/declassified-documents/cryptologs/assets/fi-
les/cryptolog_12.pdf , cit 13. 7. 2018.
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pouze propracovanym podvodem a ndhodné vytvofenym textem s cilem ziskat pe-
nize od panovnika Rudolfa II. Na moZnost podvodu poukazuje pfedevsim Schinner
(2007) na zakladé analyzy kontextii slov, korelaci vzdalenosti slov a dalSich vlastnosti.

Je tedy zfejmé, Ze tento text neni trivialni a vede k protichtidnym zavértm.
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Obrdzek 15: Ukdzka pisma Vojni¢ova rukopisu (str. 91/46)
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Graf 16: Vysledky aplikace metody MKM na vzorky Vojnic¢ova rukopisu a rozsifeném datasetu
popsaném v tabulce 16.
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K samotné analyze Vojnicova rukopisu metodou MKM vyuzZijeme digitalni
transkripci od Takeshi Takahashi'” ze které vyuzijeme 100 ndhodné vybranych podre-
tézcli o délce 6 000 bitli tak, jako doposud, pro moznost porovnani. Jako referencni
dataset budou slouzit sekvence uvedené v tabulce 16, tj. 100 ndhodnych sekvenci,
100 sekvenci ¢eskych beletrii, 100 sekvenci Bibli v rtiznych jazycich, 21 sekvenci mon-
key-typed textt, 3 trividlni repetice, 100 sekvenci zdrojového kodu jazyka C a 100 sek-
venci proteiny kédujici DNA. Metodu MKM aplikujeme opét na 1 az 50 gramy pro

moznost porovnani s dosavadnimi vysledky.

Vysledné embeddingy TTR nejprve zobrazime do klasického grafu kiivek
s osami x a y odpovidajici velikosti n-gramu a hodnoté TTR. Na vysledek se podivejme
v grafu 16. Prvni, ¢eho si zde muZeme vSimnout, je, Ze Vojnictv rukopis rozhodné
neni dokonale ndhodny a nejedna se ani o trividlni repetici. Svym pfekryvem se vzorky
Bibli rtiznych jazykt a sekvencemi zdrojovych kédu pak vysledky poukazuji na struk-
turovanost celého rukopisu, coz pfi pohledu na jeho strany snadno ovéfime, vzhledem
k vizualné strukturovanym pasazim (viditelnym pravé i v obrazku 15). Tato struktu-
race vSak neni vzdy dodrzena a pfechazi do volné psaného textu, coz pravdépodobné
na vyssich velikostech n-gramti zapri¢inuje podobnost s ceskou beletrii. Z pribéhti
jednotlivych sekvenci ziskdvame indicii, Ze se pravdépodobné jednd o strukturovany
text ne nepodobny Biblim ¢i programovacimu jazyku a pri zvaZeni Sirsiho kontextu
iméné strukturovanym pfirozenym texttim, jakymi jsou beletrie. Rozhodné vsak
nelze tvrdit, Ze by prubéh sekvenci odpovidal jakémukoliv typu zdroje, ktery jsme
doposud vidéli. Pro velikosti n-gramti 10 az 30 je rtst kiivek srovnatelny s Biblemi,
coz lze vysvétlit explikovanou podobnou strukturaci vytvarejici casté opakujici se
vzory napiiklad prefixt a sufix(i slov s mezerami a konci fadkdi. Pravé opakovani
n-gramu vede k niz§im hodnotam TTR. Pfekvapiva je vSak nasledna rychlost konver-
gence Vojnicova rukopisu k hodnotdam TTR blizkym jedné, a to pfekonanim Bibli pfi-
blizné na 30-gramech a naslednému splynuti s trendem ceskych beletrii, coz je zapfti-
¢inéno neopakovanim a tedy unikatnosti 30-gramii a vice. NejsnazSim vysvétlenim
takového prubéhu je vyraznd strukturace textu a kratkost slov ¢i omezend kombinato-
rika symbold, ze kterych se tato slova skladaji. Kratké n-gramy budou v takovych pfi-
padech registrovat omezeny pocet prefixti a postfixti kombinovanych opét s omeze-
nym poctem prvki vizudlni strukturace (nové fadky, mezery ad.) a tim prevazovat
TTR k nizkym hodnotdm. Kratka slova ¢i omezenad kombinatorika symbol{i uvnit#
nich budou tento efekt dale umoctiovat. OvSem u dlouhych n-gramt dochazi k regis-
traci kombinaci téchto slov véetné vizudlnich separatorti, coz, jak jsme si mohli v§im-

nout, vede k neopakovani téchto n-grami a tedy k hodnotdm TTR blizkym jedné.

17 Dostupné online: http://voynich.freie-literatur.de/index.php?show=extractor, cit 13. 7. 2018.
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Takové pozorovani je ovSem pfirozené a ocekavame jej naptiklad u slabik tvo-
ficich slova atd. Problémem metody MKM je vSak to, Ze velikosti n-gramii v grafu bez-
prostfedné nekoresponduji s pocty symbolii v textu, nebot jednotlivé symboly jsou
normalizovany do bindrni podoby. Z grafu tak nelze okamzité fici, zda uvedené délky
n-gram jiz zasahuji uvaZzovana slova oddélend mezerami nebo jen kombinace sym-
bolti. Mizeme vsak zjistit, Ze abeceda Vojni¢ova rukopisu transkribovaného Takeshi
Takahashim c¢itd pravé 24 symbolt (grafémiti, v¢. bilych znakt atd.), coz znamen3,
ze kazdy symbol byl prekddovan do fetézce o 5 bitech. To znamena, Ze 30-gramy zde
uvazuji Sestice symbolii, zatimco 45-gramy devitice symbolii. Priimérna délka grafic-
kého celku, ktery mtiZeme v ramci rukopisu povazovat za slova na zakladé uziti me-
zer, ma 5,18 symbolii (se smérodatnou odchylkou 1,93 symboli1). Vzorek ceské beletrie
ma pro srovnani (vzhledem k vyuZziti velkych a malych pismen, které zde povazujeme
zarozdilné a dalSich) abecedu ¢itajici 67 symbola prekodovanych pomoci 7 bitii, s prii-
meérnou délku slova 4,93 symbolti (se smérodatnou odchylkou 2,7 symbolt1). Coz zna-
mena, Ze u 45-grami, u kterych oba zdroje sekvenci nabyvaji obdobnych hodnot TTR,
registruji velikosti n-gramii celky vétsi, nez jsou primérné délky jejich slov, tj. regis-

truji kombinace slov.

Tyto vysledky poukazujici na podobnost Vojnicova rukopisu a pfirozenych
textli vSak nejsou rozhodujici. Shodného efektu bychom totiZz teoreticky dosahli
i uméle, napt. vyuzitim tzv. Cardanovy mfizky (tj. mechanismu vybéru ndhodnych
slabik z tabulky pomoci posunujici se karty s vyfezy), kterd by vytvarela opakujici se
vzory uvnitf slov, zatimco jejich nahodné fazeni by vedlo k absenci vzord, a tedy k vy-
sokym hodnotam TTR. K otestovani této moznosti bychom vsak potiebovali dataset

rozsifit prave i o texty uméle vytvorené touto metodou.

Na zdkladé dosavadnich vysledkti tak zatim nemtizeme fici, zda je, ¢i neni Voj-
nictv rukopis umély text vytvofeny pravidly s cilem imitovat pfirozeny jazyk, nebo
zda se jedna o pfirozeny jazyk, byt i Sifrovany. Jak je nasledné pohledem do grafu 16
ziejmé, doplnéni dalSich typt sekvenci by pravdépodobné vedlo k horsi ¢itelnosti ce-
1ého grafu —jiz ted pribéhy nékterych zdrojii sekvenci splyvaji a naptiklad prabéhy
Bibli nejsou kvtli pfekryvu se sekvencemi zdrojovych kodt téméf viditelné. Tento
problém jsme vySe v ndvrhu metody predpokladali a ke grafu priibéhti kfivek jsme
nabidli alternativu zaloZenou na vicerozmérové interpretaci vyslednych embeddingii
metodou MDS. Tato metoda ma tu vyhodu, Ze by ve vysledku méla intuitivné a v je-
diném bodu shrnovat vysledky vSech délek n-gramt sekvence a na zakladé snadno
interpretovatelné vzdalenosti podat informaci o podobnosti (blizkosti) k ostatnim sek-
vencim. Jak vidime na vysledném grafu 17, je aplikace MDS skutec¢né pozoruhodnou

alternativou a dopInénim.
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Graf 17 s vysledky metody MDS rekonstruuje 99,04 % ptivodnich vzdalenosti
mezi jednotlivymi embeddingy a mtiZeme jej povaZzovat za velmi vérné zobrazeni vzda-
lenosti z ptivodniho 50-rozmérového prostoru. V tomto grafu si miizeme vSimnout
lépe Citelné lokalizace sekvenci Vojnicova rukopisu, nez tomu bylo v pfipadé grafu
pribéht. Nyni jsou zcela explicitné separovany do vlastniho regionu ¢i shluku, ktery
je nejblize stovce vzorkt Bibli a rovnéz se setkava s nékolika vzorky monkey-typed texta.
V tomto ohledu je nutné fici, Ze Bible jsou zde zastoupeny ve sto rtiznych jazycich a
viditelny rozptyl je u nich predpokladatelny. Také vidime, Ze sekvence ceského jazyka
jsou ve svych vzdalenostech pomérné homogenni. Déle si miZeme vSimnout, Ze sek-
vence zdrojovych kodt, Bibli a Vojni¢ova rukopisu tvofi pomyslna tfi pasma, ktera se
¢astecné prekryvaji, ale jinak stoji proti sobé. Zaroveni miizeme pozorovat chybéjici typ
sekvenci mezi Vojnicovym rukopisem, Biblemi, zdrojovymi kody a sekvencemi ceské
beletrie. VSimnout si také miizeme urcitého eliptického tvaru celého grafu pfipomina-
jiciho podkovu: Tento tvar poukazuje na nedostate¢nou rekonstrukci vicerozmeéro-
vych dat do dvou rozmérti a implikujici pfesnou rekonstrukci vzdalenosti pouze nej-
blizsich bodt (Diaconis et al. 2008; k tomuto problému se véetné vyuZiti atlernativni
vizualizaéni metody vratime pozdéji). Diilezité je, Ze se sekvence shlukuji dle svého
typu do vlastnich regionti, véetné sekvenci Vojnicova rukopisu, a to bez uziti jakych-
koliv metod zohledfiujicich jejich zdroj. Ciselné reprezentace sekvenci, j. jejich embed-
dingy vytvorené metodou MKM jsou tak pro sekvence ze shodného zdroje podobné,

coz je velmi dobré zjisténi.
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Graf 17: Vysledky aplikace metody MKM a MDS na vzorky Vojni¢ova rukopisu a rozsifeného datasetu.
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Vysledky z grafi 16 a 17 ndm nabizeji indicii, Ze Vojnic¢iv rukopis je blizky
pfirozenym jazykiim, a pfedevsim vzorkim s vysokou strukturaci textu jako Bible.
Tato podobnost nas vSak vede k problematickému bodu: Sekvence Vojnicova ruko-
pisu jsou nejblize pravé Biblim a pohledem do grafu s MDS navic zjistime, Ze oba tyto
typy sekvenci maji i obdobny rozptyl. Problematickym bodem je, jak uz bylo feceno,
Ze sekvence Bibli jsou zastoupeny stovkou rtznych jazyki, zatimco u Vojnicova ruko-
pisu bychom ocekavali jediny jazyk. Pozoruhodné naopak je, Ze na moznost uZiti vice
jazykii v rukopisu narazi i Currier (1976, 58 a 61-73), ktery spekuluje nad uZitim ale-
spon dvou rtiznych jazykii. Také musime uvazit, Ze jako druhou referenci rozptylu pfi-
rozeného jazyka uzivame sekvence ceskych beletrii —je mozné, Ze beletrie v jinych ja-
zycich budou mit vétsi rozptyl a ty ceské tak zkresluji ocekavani. Dalsi alternativou
vysvétlujici pomérné velky rozptyl Vojnicova rukopisu je moznost, Ze jde o jediny,
avsak specificky zasifrovany jazyk. Vzhledem k okolnostem a zajmu uvedenych insti-
tuci Ize tuto moZnost snad vyloucit. Alternativnim vysvétlenim je, Ze rukopis je psan
novym, uméle vytvorenym jazykem, coZ je moznost zvaZzovand samotnym Friedman-
nem (Tiltman 1967, 9) nebo se jedna o diimyslny podvod nebo o uméni (napf. Miller
1975 a Schinner 2007).

Pro uziti umélého jazyka ovsem existuje téméf dobova opora, kterd se odvijela
od tehdejsich znalosti prolomitelnosti substitu¢nich Sifer (Wilkins 1641, 88) a nabizela
fadu jejich vylepSeni. Tato vylepSeni spocivala napfiklad v rozsifeni abecedy, uzivani
zkratek slov, zaneseni informaci pouze do urcitych ¢asti textu identifikovatelnych ge-
ometrickym tvarem ¢i miizkou a déle pouzitim vlastniho umélého jazyka a vlastnich
znak (Wilkins 1641, 97-118), tj. vylepseni, o kterych bychom mohli u rukopisu uva-
zovat. Pozoruhodné je i doporucenti stfidat rtizné jazyky (Wilkins 1641, 23). Uvedena
Currierova spekulace nad uzitim vice jazykt i Friedmannova myslenka uziti umélého
jazyka tak mohou byt redlné, coz by vysvétlovalo i relativné velky rozptyl jednotlivych
sekvenci v grafu MDS. V tomto ohledu je pak porovnani vysledki Vojni¢ova rukopisu
s moderni hybridni Sifrou GPG a ndhodnymi sekvencemi generovanymi atmosféric-

kym Sumem ne tplné relevantni.

Pokud nahlédneme na Vojni¢iv rukopis jako na mozny uméle vytvoreny text
napt. s cilem zisku penéz od tehdejsiho panovnika, miZeme snadno spekulovat, Ze si
autofi tohoto rukopisu byli dobfe védomi metod kryptoanalyzy substitu¢nich Sifer,
a tedy i vlastnosti, které mél vykazovat zasifrovany prirozeny text. S takovou znalosti
by nasledné mohli vytvofit metodu generovani textu, ktera by vytvarela text z kvanti-
tativniho pohledu blizky pfirozenému jazyku. Jak ukazuje Rugg (2004), Ize za timto
ucelem pouzit uz zminénou Cardanovu mfizku, kterd byla zvefejnéna v 16. stoleti.
Rugg zde dale uvadi, ze vysledek generovani textu mtize byt natolik komplexni,

Ze se bude podobat pfirozenému jazyku.
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V tomto je praveé zasadni problém. Pokud se jedna o uméle vytvoreny pseudo-
nahodny text, ktery nema zadny skutecny vyznam a byl navrZen za ucelem imitace
pfirozeného a tfeba i Sifrovaného textu, pak v této situaci a s dostupnym datasetem
neni mozné pomoci metody MKM rozhodnout, co je skuteéné Vojni¢tv rukopis zac.
Pro daldi komparaci by tak bylo nutné dataset rozsifit pravé o uvaZované mozné
zdroje sekvenci a nasledné v grafech (¢i jinak) pozorovat jejich blizkosti. Tedy napri-
klad do datasetu ptidat sekvence, které imituji pfirozeny jazyk. Dale by se dalo uvazit
hledani takovych typti sekvenci, které by ohranicily region Vojni¢ova rukopisu a tim

diskriminativné urcili i jeho typ.

Problémem takového pfistupu je samotna diskriminativnost. Vysledky Vojni-
cova rukopisu, které jsou v grafech 16 a 17, porovnadvame a charakterizujeme na za-
kladé nami dodanych referencnich sekvenci. V ptfipadé¢, kdy bychom dodali zcela ire-
levantni referencni data a zdroje, byl by i tak jeden z nich Vojnicové rukopisu blize.
Z tohoto je ziejmé, Ze pro porovnani a charakterizovani sekvenci metodou MKM je
nutné pouzit diverzifikovany a reprezentativni dataset s maximalné relevantnimi
zdroji. I aposteriorni ptidani zdroji do datasetu ndm miiZe napomoci s charakterizaci
neznamych sekvenci. Ilustraci mtiZze byt aposteriorni pfidani sekvenci stovky vzorki
jediné knihy anglické beletrie (Pan prstenti od J. R. R. Tolkiena). Jejich pfidanim zis-
kame dalsi pfedstavu o tom, jaké rozdily registruje metoda MKM uvnitf jediné knihy
a v jediném jazyce. Ponékud prekvapivy vysledek vidime v grafu 18 rekonstruujicim
99 % ptvodnich vzdalenosti. Nové vzorky anglické beletrie se umistily pfimo
do prazdného prostoru mezi stovkou rtiznych ceskych beletrii, zdrojovymi kody,
stovkou Bibli v riiznych jazycich a Vojni¢ovym rukopisem. Za povSimnuti stoji i ohra-
niceni zleva, které je tvoreno monkey-typed texty. Z pfidani nového zdroje sekvenci tak
ziskavame dalsi povédomi o urcité stabilité metody, a pfedevsim o sobépodobnosti
sekvenci jednotlivych zdrojii vedouci k jejich shlukovani a az pfekvapivé separovatel-

nosti. O samotném Vojnicové rukopisu lze vSak déle fici jen malo.
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Graf 18: Vysledky MDS po a posteriornim priddni sekvenci anglické beletrie.

Nejistota, ktera plyne z moznosti, Ze je Vojnictiv rukopis jen dostatecné kom-
plexni imitaci pfirozeného jazyka nebo jde o komplexné Sifrovany a kddovany pfiro-
zeny jazyk, nas vede k diskuzi, co je redlnym ditkazem jednoho nebo druhého tvrzeni,
tj. k obecné otdzce dostatecného dtikazu, kterou fesili i D’'Imperio, Miller a Currier
(1976, 57). Je ztejmé, Ze nam metoda MKM (a zfejmé ani ji podobné metody) nedokazi
pomoci identifikovat s jistotou zdroj sekvenci, ale dokdzi ndm podat alespon urcité
indicie. V tomto ohledu je rovnéz otdzkou relevance vyuzité metody MDS. Jak uz bylo
zminéno vyse, 1 % informaci v grafu 17 chybi a zdroven v ném pozorujeme ndznak
problematické redukce rozmérti formou eliptického vzoru podkovy. Metod pro vizu-
alizaci (respektive redukci) vicerozmérovych dat je celd fada, nicméné klasické me-
tody jako MDS (za pouziti euklidovské vzdalenosti), rozklad na hlavni komponenty
(PCA) nebo rozklad na singularni hodnoty (SVD) jsou pouzitymi mechanismy blizké
a vedou k obdobnym vysledktim. Nelinearni alternativou k témto metoddam je metoda
tSNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding; Maaten a Hinton 2008), ktera se od
MDS 1isi zcela odliSnym mechanismem, cili a vysledky. Metoda tSNE nachazi cilené
nejvhodnéjsi vizualizaci vicerozmérovych dat v zadaném poctu dimenzi tak, aby byly
co nejlépe zachovany lokalni blizkosti (podobnosti) analyzovanych objektti, zatimco
jejich globalni vztahy, oproti MDS, nejsou reflektovany a mohou byt rtizné promi-
chany. Tento zptisob vede predevsim k prehlednéjsi vizualizaci podobnosti sousedd.
Umisténi vysledki vii¢i osam grafu, oproti MDS, nelze vyuZzit k jejich interpretaci. Me-
todé tSNE jako vstup predavame vysledné embeddingy sekvenci z metody MKM, vy-

slednou vizualizaci podobnosti pak vidime v grafu 19.
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Graf 19: Vysledky vizualizace vektori MKM pomoci metody tSNE.

Vysledky vizualizace tSNE ndm poskytuji prehlednéjsi pohled na podobnost jednotli-
vych sekvenci. Zietelné napriklad vidime, Ze jedna ze sekvenci DNA je podobnéjsi
ndhodnym sekvencim nez ostatnim sekvencim DNA, které vytvaii samotny shluk
vySe. Nékteré monkey-typed sekvence jsou zafazeny do shluku DNA (coz je zajimavé
vzhledem k fyzikalnim ¢i fyziologickym vliviim spojenych s procesem tvorby obou
sekvenci). Nékteré monkey-typed sekvence jsou podobné sekvencim ceskych beletrii.
Ceskym beletriim jsou nejblize vzorky anglické beletrie, kde na predélu mezi obéma
jazyky nalezneme dokonce i jeden vzorek Vojni¢ova rukopisu. Anglické beletrie
zvolna pfechdzeji do Stépici se dvojice zdrojovych kodi jazyka C a témét paralelnich
sekvenci Bibli tvoficich tvar pomyslného Sipu, jehoZ vrcholem jsou trividlni repetice a
jedna ze sekvenci DNA. Vojni¢tv rukopis je umistén paralelné k anglické beletrii
a Biblim. Vysledky tSNE jsou tak v tomto pfipadé konzistentni s témi z aplikace MDS,
ovsem vystupuji zde nékteré detaily, které byly u MDS skryty. Prvnim z nich, ktery se
tyka Vojnicova rukopisu, je blizkost k jedné z Bibli, ktera je zaroven od téch ostatnich
maximalné odlehla. Konkrétné se jedna o Bibli v jazyce Mokole (Benin, Guinea, Sierra
Leone Afrika), ukdzka viz obrazek 19. Podobnost s textem Vojnicova rukopisu, respek-
tive jeho sekvenci, tkvi pravdépodobné ve strukturaci a uzitych kratkych slovech. Dal-
$im detailem, ktery byl predtim skryt, je viditeIné rozdéleni Vojni¢ova rukopisu témeér
na dva shluky pfiblizné téméf v pomyslné poloviné. Takové rozdéleni miize byt dano
shodou okolnosti nebo miize sméfovat ke zminénému pozorovani Curriera o dvou
a vice pouzitych jazycich. Vizualizace pomoci tSNE je pfinosna v poskytnuti detaild,

nicméné i tak nevede k zadné dals$i odpovédi, kterd by objasnila Vojnic¢tiv rukopis.
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Obrazek 19: Ukdzka Bible v jazyce Mokole.

Ve vysledku ziskdvdme o Vojnicové rukopisu nékolik poznatki. Predevsim Ize
fici, Ze jde o velmi specificky typ textu, ktery je v pouzZitém datasetu unikatni. Tato
unikatnost byla zfetelna jiZ v grafu prabéha hodnot TTR, ve kterém jsme si vSimli od-
liSného tvaru kfivek a zptsobu jejich konvergence. Unikatnost sekvenci byla nasledné
potvrzena i jasnou separovatelnosti sekvenci rukopisu v grafech metod MDS a tSNE.
O rukopisu dale mtiiZzeme fici, Ze je nejblize strukturovanym pfirozenym textiim,
ale krom jediné odlehlé sekvence jazyka Mokole jsou sekvence rukopisu separovany.
Po srovnani si ale v grafu s MDS a tSNE vSimnéme, Ze sekvence ceskych beletrii jsou
od sekvenci pfirozeného jazyka Bibli rovnéz separovany, pfitom sekvence Bibli jsou
blize ke zdrojovym koédiim programovaciho jazyka C. Takovy vysledek ovsem vede
k otazce, jaké vlastnosti metoda MKM registruje, nebot z aktudlnich vysledki a pou-
zitého datasetu je zjevné, Ze jeji vysledné charakterizace k sobé shlukuji spiSe obdobné
strukturované sekvence nez Ze by registrovala shodu v tom, zZe se jedna o pfirozeny
jazyk. Tato otazka nds vraci zpét k tomu, co je v kontextu vysledkii metody MKM
vlastné Vojnicav rukopis, nebot jeho popsana unikatnost mtize spocivat prakticky jen
ve specifické strukturaci a uzivani mezer. Je proto zfejmé, ze metoda MKM bez dalSich
rozsahlych testti a bez rozsahlejsiho datasetu nedokaze o Vojnicové rukopisu poskyt-
nout vice informaci, nez kolik je doposud zndmo. OvSem v situaci, ve které bychom
o Vojnic¢ové rukopisu neméli zaddnou apriorni znalost (j. byl poskytovdn anonymné a
napft. kédovany), bychom zfejmé dokazali identifikovat, Ze se jednd o sekvenci blizkou
strukturovanému textu pfirozeného jazyka. Z vysledk je dale patrné, ze vysledné em-
beddingy sekvenci zaloZenych na prostém indexu TTR dokazi shlukovat jednotlivé
typy zdrojli, coz je pro smysl celé metody, kterou je charakterizace nezndmych sek-
venci, klicové a miizeme ji tak povazovat za tispésnou, a to nejen z hlediska vysledk,
ale i vypocetni narocnosti a takové obecnosti algoritmu, ktery umoznil definovat

i testy ndhodnosti sekvenci.
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Zavér metody MKM

V tvodu této kapitoly jsme jako hlavni cil definovali odvozeni a otestovani metody,
kterd by umoznila charakterizovat nezndmé, anonymni a zcela obecné sekvence sym-
bolti. V této kapitole jsme proto uvedli, formalizovali a rozvedli novou metodu MKM.
Jeji algoritmické pojeti jsme nasledné konfrontovali s jiZ existujicimi a podobnymi me-
todami analyzy sekvenci, pfedevsim s metodami z Rao et al. 2009, Rao 2010 a Rukhin
et al. 2001. V testech i pojeti metody jsme reflektovali vytky viic¢i metodé Rao 2010
ze Sproat 2010 a 2014. MKM je tak novou metodou, ktera zaroven resi nevyhody ostat-
nich podobnych metod a ktera zaroven stoji na téch nejjednodussich nastrojich kvan-
titativni lingvistiky umoznujicich vysokou miru transparentnosti a odtud se odvijejici

jednodussi interpretaci vysledkii.

Pro metodu MKM jsme odvodili fadu vlastnosti a modelti, které napomahaji pfi in-
terpretaci jejich vysledkt. RovnéZ jsme zde pro metodu MKM nalezli nékolik artefaktt,
tj. nékolik neintuitivnich vlastnosti vyplyvajicich pfimo z principu jejiho fungovani,
které jakymkoliv zptisobem zkresluji vysledna data, ktera by tak bez znalosti téchto
artefakti mohla byt snadno desinterpretovana. Stanovili jsme pro MKM nékolik zpfi-
sobli vizualizace vysledki, které efektivné umoznuji charakterizovat analyzované
sekvence a na zakladé kterych jsme dale odvodili dalsi vlastnosti této metody. Parti-
kularni aplikaci metody MKM je i moznost testovat ndhodnost sekvence odvozenym
statistickym testem. Tento test Ize vyuZit jako nutnou, avSak nedostatecnou podmin-
kou nahodnosti sekvence, coZ znamend, Ze metoda MKM neni pro tento tcel dosta-
tec¢né striktni. Zajimavé ovSem je, Ze jim prochdazi generator pseudondhodnych sek-
venci RANDU, ktery projde i vSemi testy standardu NIST (na coz poukazuje Hamano
a Yamamoto 2010, kde rovnéz nabizi vlastni metodu testovani nahodnosti). Odvozeni
statistického testu pfitom vedlo k dalsim vhledim do samotné metody MKM a po-

skytlo nam vétsi porozuméni jejim vnitfnim principtm.

Obecné je vysledkem metody MKM aplikované na konkrétni sekvenci vektor hod-
not TTR pro jednotlivé velikosti n-gramt. Tyto ciselné reprezentace sekvenci neboli
embeddingy, jsme pro snazsi porozumeéni z pocatku interpretovali jako pomysIné body
tvorené pary velikosti n-gramu a TTR, které jsme za pomoci kfivek zobrazovali v grafu.
Takové zobrazeni ndm umoznilo interpretovat vysledné vektory cisté vizudlné a bez
nutnosti vyuzivat klasické strojové klasifikacni metody. Pfedevsim jsme z takové vi-
zualizace ale zjistili, Ze ziskané hodnoty TTR vytvafi specifické priubéhy, ze kterych
1ze odvodit nékteré konkrétni vlastnosti sekvence, napf. jeji nahodnost, repetitivnost,
strukturaci, pseudondhodnost atd. Dal$im dtlezitym zjisténim byla i podobnost
téchto pribéhti mezi sekvencemi ze shodného zdroje, které se v grafu shlukovaly
do urcitych pasem a u kterych jsme dale odvodili jejich obecné logické fazeni od repe-

titivnich sekvenci, ptes pfirozené texty az k tém nahodnym.
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Ziejmym problémem tohoto zobrazeni byla jeho krajni nepfehlednost v pfipadeé,
kdy bylo zobrazeno vice typt sekvenci. Jako alternativu jsme proto k této prvotni
a jednoduché vizualizaci nabidli vyuzit vicerozmérové interpretace vyslednych embed-
dingii, a tedy pfedevSim vyuziti metody vicerozmérného Skalovani. I zde jsme se se-
tkali s urcitymi nevyhodami pramenicimi predevsim z pfilis velkych globalnich nepo-
dobnosti mezi sekvencemi analyzovaného datasetu, které mohou byt natolik velké,
Ze v jejich porovnani ty mensi, avsak stale dtleZité, zaniknou. Z tohoto divodu jsme
strucné predstavili a pouZili metodu tSNE, ktera rekonstruuje pouze lokalni podob-

nosti a poskytuje nahled na nejblizsi okoli za cenu ztraty globalnich vztahti.

Prvotnim testem a naslednou ilustrativni aplikaci metod MDS a tSNE na tzv. Voj-
ni¢tv rukopis jsme ovéfili, Ze vicerozmérova interpretace vysledkit metody MKM je
priichozi a Ze je az prekvapivé uspésnd. Jak jsme mohli vidét v grafu pribéhti kiivek,
vysledné embeddingy reprezentujici sekvence jsou shlukovany na zdkladé jejich zdroje.
Metody MDS a tSNE takové shlukovani nejen pfehledné ovéfily, ale pfedevsim pou-
kazaly i na vizudlni separabilitu téchto shlukii vedouci k nahledu na efektivitu repre-
zentace sekvenci metodou MKM tak, Ze i po redukci dimenzionality jsou testované
sekvence separovatelné a téméf nepromichané. Pfitom je metoda stale dost obecnd na
to, aby zaznamenadvala rozdil mezi jednotlivymi neekvivalentnimi sekvencemi a doka-

zala je s pozorovanou logikou shlukovat k sobé.

Z téchto vysledkii 1ze predpokladat, Ze uzitim vicerozmérovych pravdépodob-
nostnich modeld by bylo mozné docilit i automatické a pravdépodobné tisp€sné me-
tody klasifikace. V tomto ohledu byla uvedend aplikace na Vojnic¢tiv rukopis velmi
pfinosna, nebof jsme na jejim zadkladé dokazali identifikovat potfebu vyuZziti alterna-
tivnich metod vizualizace dat, které nasledné vedly k jiz popsanym pozitivnim pozo-
rovanim vlastnosti metody MKM. Pfedevsim jsme ale touto ilustrativni aplikaci otes-
tovali efektivitu celé metody a navrzenych postupti, véetné poukdzani na problema-
tiku interpretace jejich vysledkt. Z grafu pribéht kiivek jsme napriklad ur¢ili, Ze sek-
vence navzorkované z Vojnicova rukopisu jsou blizké strukturovanému pfirozenému
text. Déle jsme z téchto kiivek odvodili moznost omezené kombinatoriky symbolt
abecedy nebo uziti kratkych slov. Z grafu MDS jsme nasledné pozorovali separova-
nost Vojnicova rukopisu a jeho blizkost k sekvenacim Bibli, anglicky psané beletrii
i k monkey-typed textim. Aplikace MDS pfedevsim odhalila separované shluky typt
sekvenci, jejich vnitini podobnost ¢i rozptyl mezi sekvencemi stejného typu, a prede-

v$im vzajemnou podobnost jednotlivych zdrojt.

Uziti metody tSNE ndm poskytlo detailnéjsi ndhled pfedevsim na Vojnic¢tv ruko-
pis, ve kterém byly pozorovany alespon dva separované shluky hypoteticky odpovi-
dajici teorii dvou autorti rukopisu a jejich specifickému jazyku. Dtilezité je mit také
na paméti, Zze Vojni¢tv rukopis mohl byt metodé MKM pfedloZzen kédovany a ano-
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nymné, pficemz bychom zfejmé ziskali podobné nebo ekvivalentni vysledky. Fascinu-
jici a dtilezité také je, Ze vSechny testy, které v této praci na metodé MKM probéhly,
byly provadény na sekvencich dlouhych 6 000 bitti, coz je priblizné 750 pismen, tj. p¥i-
blizné 160 slov. Delsi ¢i kratsi sekvence zde vSak nebyly testovany a jejich efektivita

nebo neefektivita je tak véci dalsiho badani.

Je zfejmé, ze metoda MKM ma fadu vlastnosti, které je dale nutné objasnit nebo
upravit. Pfedevsim by bylo vyhodné objasnit vztah mezi jednotlivymi velikostmi
n-gramti, nebot je zfejmé, Ze jejich vysledky na sobé budou zavislé, nicméné neni zre-

telné, jakym zptisobem a ani jak tento vztah aktudlné formalné pojmout.

Stejné tak je zfejma souvislost vysledk velikosti jednotlivych n-gramti na zptisobu
strukturace textu. Napiiklad si mtizeme pfedstavit rozdil mezi vysledky metody
MKM na sekvencich jednolitého ceského textu bez mezer, novych radkt a interpunkce,
ktery bude stat proti ¢eské vykladové encyklopedii, kde se kratké pasaze textu sttidaji
s dlouhymi pasaZemi, tabulkami a ilustracemi. Jednotlivé velikosti n-gramu v tako-
vém piipadu budou mit odliSny vztah: shodné velikosti n-gramii budou pro obé sek-
vence potencidlné znamenat registraci odliSnych celki, které se budou v pfipadé en-
cyklopedie velmi rychle diverzifikovat. Hodnoty TTR rtiznych délek n-gramt budou
strukturou velmi ovlivnény a registraci odliSnych celkti v nich mtze dochéazet i k nah-

lym zvratim.

Ovlivnéni vysledkii pouhou strukturaci textu je pomérné dilezitou otdzkou
a bude nutné ji detailnéji prozkoumat, at uz napiiklad experimentdlné, na pfirozenych
textech s odstranénymi symboly vizualni strukturace, nebo formalné. Dalsi dtlezitou
otdzkou je vyuziti indexu TTR. Hlavni vyhoda tohoto indexu tkvi v jeho jednoduchosti
a z ni plynouci transparentnosti, nicméné poskytuje jen velmi hruby nahled na opako-

vani slov, ktery muze skryt diilezité detaily.

Pfikladem takového opomenuti detailtt mohou byt dvé sekvence S a W, obé ¢itajici
100 slov o délce 2 bity. Potencidlni slovnik obou sekvenci obsahuje 22 slov, pfi¢emz
sekvence Si W tento slovnik vyuziji cely, tzn. obé sekvence realizuji typy = { 00, 01,
10, 11}. Sekvence S jednotlivymi typy rovnomeérné realizuje vSech 100 tokent,
tzn. kazdy z nich je vyuzit pravé 25x. Sekvence W naopak realizuje 97 tokenti typem 00
a zbylé tii tokeny realizuje chybéjicimi typy 01, 10 a 11. Problémem je, Ze obé sekvence
S i W maji shodné TTR = 4/100.

Takova hrubost v méfeni je zfejmé dalSim z dtivodt shody hodnot TTR a grafic-
kych priibéht netrividlnich sekvenci v intervalu popsaném jako interval vycerpani.
Zaroven jde ziejmé o divod, proc je test nahodnych sekvenci natolik hruby, Ze jim
prochézi prakticky bez povSimnuti popsany kongruentni generator RANDU. Samo-
zfejmé l1ze namitnout, ze tento problém fesi a registruji nasledujici n-gramy. Nicméné

lze uvazit i alternativni zptlisob kvantifikace opakovani slov namisto TTR, napfiklad
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vyuZzitim normalizované entropie nebo Giniho koeficientu, které by reflexi pravdépo-
dobnosti jednotlivych typi dokazaly odliSnost uvedenych dvou sekvenci odhalit. M-
Zeme proto predpokladat, Ze uzitim entropie ¢i Giniho koeficientu by nabyla metoda

MKM vétsi presnosti, coZ je dalsi véci, kterou je vhodné pfi dalsim badani otestovat.

Na druhou stranu mtiZe byt pravé urcita hrubost TTR diivodem pozorovaného a
téméf idedlniho zptisobu shlukovani sekvenci pochazejiciho ze stejného zdroje,
a to vzhledem k volnosti, kterou TTR umoznuje, coz nas vede k zajimavé reflexi, ze
tato volnost je dostatecné velka na to, aby pojmula sekvence ze stejného zdroje a zaro-
ven dostatecné mald na to, aby zamezila vétsi kontaminaci shluku ostatnimi typy sek-
venci. Index TTR se tak mtiZe pro obecnost metody MKM prozatim jevit jako velmi

vyhodna volba.

Vyuzitim entropie namisto TTR se nadsledné dostavame zpét k metodé z Rao 2010,
kterd by se nasledné od metody MKM liSila v jediném (avSak jak jsme ukdzali zcela
kritickém) bodu, a to ve zptisobu zohlednéni velikosti abecedy. Ilustrovana chyba me-
tody Rao spocivala v nekorektni praci se sekvencemi obsahujicimi rtizné velké abe-
cedy za pomoci normalizace entropie, ktera vedla k ilustrované nepodobnosti nahod-
nych sekvenci kddovanych dvéma réiznymi abecedami. Metoda MKM tento problém
feSi normalizaci sekvence na binarni a uvedené ndhodné sekvence jsme byli schopni
identifikovat jako shodné. Pfi pouziti entropie by tak metoda MKM byla stale od me-
tody Rao odlisna. Uziti entropie nebo Giniho koeficientu by ovSem znamenalo nutné
upravy a rozsifeni jednotlivych modelti, které by nové musely uvazovat pravdépo-

dobnosti kazdého typu zvlast, namisto jejich pouhého poctu.

Dilezité ovSem je, Ze metoda MKM i pfes zminéné nedokonalosti dokdze shluko-
vat sekvence ze stejného zdroje, a to vcetné jejich vizudlni separace, coz bylo jejim
hlavnim cilem a smyslem. Metodu MKM lze na zakladé dosavadnich zjisténi uvazovat
k identifikaci nebo charakterizaci raznych typl a zdrojii. Pfi jejim vyvoji a testovani
jsme se dale setkali s fadou zdrojii sekvenci, pfedevsim se sekvencemi pfirozeného

jazyka, ndahodnymi sekvencemi a sekvencemi DNA.

Studium ndhodnych sekvenci ndm poskytlo pomérné zajimavy vhled do jejich du-
leZitosti v mnoha oblastech dotykajicich se kazdodenniho zivota. Sekvence DNA,
se kterymi jsme se setkali v referenénim datasetu pfi testovani Vojnicova rukopisu,
MKM nachézeli ve shlucich blizkych ndhodnym sekvencim, monkey-typed textim a
v nékterych extrémnich pfipadech izdrojovému koédu nebo trividlnim repeticim
(viz grafy 18 a 19). Paradoxné tyto sekvence koduji kriticky dtilezité stavebni jednotky
organismu a jejich podobnost k ndhodnym ¢i pseudonahodnym sekvencim znaci ne-
registrovani obsazenych vzorti metodou MKM (obdobné, jako neregistruje obsazené

vzory u sekvenci kongruentniho generatoru).

90



Nad podobnosti sekvenci DNA s monkey-typed texty jsme se dokonce kratce poza-
stavili, pfedevsim vzhledem k tomu, Ze oba typy sekvenci jsou pfi své tvorbé urcitym
zplisobem omezovany fyzickymi faktory. Podobnost DNA se sekvencemi trivialnich
repetic pak mizeme vysvétlit nejsnaze tak, Ze nékteré sekvence mohou obsahovat
praveé trivialni repetice vytvarejici specifické fyzické funkce svymi chemickymi vaz-
bami. Pokud odhlédneme od pfirozenych jazykt, ndhodnych a pseudondhodnych
sekvenci pravé smérem k sekvencim DNA, které se na zakladé konfrontace s vysledky
metody MKM jevi jako urcitd smés ndhodnych, pseudondhodnych a trividlnich zdrojt,
zjistime, Ze se jedna o dalekosahlou a komplexni problematiku, ve které 1ze pro jejich
detailn&jsi studium vyuzit dalsi poznatky z kvantitativni lingvistiky. V nasledujici ka-
pitole se proto setkame s itvodem vztahu lingvistiky a oborti studujicich geneticky kod
od molekularni biologie, genetiky a bioinformatiky a nastinime moznost vnimat tento

kéd v jinych rovinach nez téch bézné uvazovanych.

91



Analyza sekvenci genetického kodu

V této kapitole se bliZe seznamime se sekvencemi DNA, tedy s linearnimi biologic-
kymi sekvencemi symbolti A, C, T a G, které uchovavaji plany vystavby Zivych orga-
nismu a fidici jejich vnitfni procesy. Jak uvidime, tyto sekvence nejsou jen urcitym
druhem biologickych textii, ale svou komplexitou, vyuZitim vnitfnich pravidel a arbit-
rarnich kodt vytvareji biologickou analogii k pfirozenym i formalnim jazyktim. Prin-
cipialni blizkost biologickych a pfirozenych textti ilustruje pfedevsim mnoZstvi metod,
které jazykovéda (a aplikovana disciplina zpracovini pfirozeného jazyka NLP) sdili spo-
le¢né s obory studujicimi DNA. Jak uz bylo zminéno v ttvodu této prace, jde naptiklad
o metody extrakce informaci z textt1 jako je Latentni Dirichletova Alokace (pro NLP
nezavisle odvozeno v Blei, Ng a Jordan 2003 a v genetice Pritchard a Donelly 2000),
modelovani pomoci skrytych markovovskych procest pfifazujici sloviim slovnédru-
hové kategorie a v bioinformatice uzivanych pfi predikci genti, vyuziti editacnich
vzdalenosti, jako napt. Damerau-Levensthein, pro porovnani blizkosti slov a v biologii
pro porovnani sekvenci proteinti. Vice sdilenych metod obou oborti nalezneme v Yan-
dell a Majoros 2002 nebo Bolshoy et al. 2010.

Jak uvidime podrobnéji dale, na genetickych textech byla testovana fada kvan-
titativné-lingvistickych poznatkii. Porozuméni textim ¢i sekvencim, at uz na strané
jazykovédy nebo na strané biologie, pfinasi uzitek obéma obortim, at uz z hlediska
kooperace ve zptisobech explanace sdilenych jevii nebo i z prosté znalosti jejich pfi-
tomnosti na odlisSnych materidlech. V této kapitole proto nahlédneme na sekvence
DNA detailnéji skrze kvantitativni lingvistiku, a pfedevsim skrze jeden z jejich nejzna-
méjsich zdkond, tj. tzv. Zipfiv zdkon, pomoci kterého se zamétime na teoretickou apli-
kaci zkoumani kombinatoriky DNA vedouci k pfehodnoceni pojeti pouzivanych jed-
notek a jejich hierarchie. I pfes jistou teoreti¢nost této kapitoly nalezneme hned v na-
sledujici kapitole aplikaci, ktera by bez tohoto teoretického posunu zfejmé nenastala.
Nasledujici text je pfevzat z Matlach a Faltynek 2016.

Geneticky kéd

Pocinaje popsanim struktury DNA mluvi biologie, nové vznikajici molekuldrni biolo-
gie a obecné véda a spolecnost o genetickém koédu (viz k tomu Watson a Berry 2003).
Dnes je geneticky kod vSeobecné intuitivné potvrzovanym védeckym poznatkem.
S predpokladem existence genetického kodu dnes bezprostifedné vnimame Zzivé by-
tosti a biosféru. Na tento kod se pohlizelo s jistymi pfedpoklady: Byly formulovany
nekteré jeho zakladni vlastnosti a postupem casu se pevné ustavilo nahlizeni na to,
jaky design tento koéd ma. Vyse jsme odkazali k publikaci ozfejmujici okolnosti objevu
struktury DNA, jejimz autorem je J. Watson. Vlastnosti DNA a genetického kodu
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ve svych publikacich a pfednaskach piedstavoval, vysvétloval a popularizoval Fran-
cis Crick. Vyuzijeme jeho text1 jako reprezentativnich pro predstaveni dnes bézného

pohledu na geneticky kod. Vlastnosti genetického kddu Crick formuluje nasledovné.

Geneticky kod k sobé vztahuje aminokyseliny (z nichZ se skladaji proteiny)
a baze, které obsahuje DNA (Crick 1962, 11-12; Crick 1968, 367). V procesu vystavby
proteinu se k sobé vztahuje 20 aminokyselin a 64 trojkombinaci bazi, tzv. tripletii
(Crick, 1968, 368). Tento kdd je univerzalni a az na vyjimky, které ale nevybocuji
z principu vztahu bdzi a aminokyselin, je spoleény vSem Zivym organismim
(Crick 1962, 8; Crick 1968, 369).

Baze jsou v genetickém kodu spojeny s aminokyselinami arbitrarnim vztahem.
Ze vsech moznych aminokyselin je pouZito jen konkrétnich dvacet, které se vztahuji
k bazim na zdkladé zprostfedkovani jistymi molekuldrnimi prostfedky (tzv. adapto-
rem — tRNA; Crick 1967, 342-343), pficemz mezi aminokyselinami a bazemi neni
pfima chemicka afinita, mluvi se zde o zmrzlé ndhodé (Crick 1968, 369). Geneticky kod
je redundantni, a to v tom smyslu, Ze vice tripletti odpovid4 jedné aminokyseliné. Né-
které triplety naopak vztah k aminokyselinam nemaji a slouzi pouze jako signaly vy-
mezujici hranici zacatku a konce vyuZzitelné genetické informace. Relevantni roli
v tripletech hraji pfedevSim prvni dvé baze. Tteti pozice v tripletu ¢asto umoznuje va-
riovat baze, aniz by doslo k zdméné aminokyseliny. Umisténi bazi v tripletu tedy neni

nahodné. Crick (1968, 369) tuto systemati¢nost detailné popisuje.

Zapis bazi je linearni, ¢te se v jednom sméru a bez moznosti preskakovani bazi
(Crick 1966, 332-333; Crick 1964, 9). M4 pevny c¢teci rdmec, v némz zachovava hranice
tripletu. Zaroven se neptekryva (z aj. overlapping), to znamena, Ze nenese vice infor-
maci soucasné (napt. Trifonov ale kéd chéape jako piekryvajici se, divody popisuje
s dal$imi spoluautory v praci Popov et al. 1996, 66; viz k tomu pfedevsim Trifonov
1988, 508-510). Proces vystavby proteinu, tzv. proteosyntéza, probihd (informacné

a energeticky) smérem od bazi k proteintim. Tento princip je nazvan centralni dogma.

Uvedeny popis genetického kddu byl dale precizovan objevy molekuldrni bio-
logie. Proces proteosyntézy byl popsan s mnoha dal$imi proménami ptivodniho fe-
tézce DNA (do hnRNA, mRNA, v souvislosti s interakcemi s snRNA atd.) a procesy
sméfujicimi k findlnim produktiim proteosyntézy a jejich funkcim. Byly popsany pro-
cesy sestfihu, jejich variace mezi organismy a ¢astmi organismti, konformacni procesy

proteinti, metylace fetézcti DNA, chromatinové interakce atd.

Geneticky kod je vniman jako linearni zapis bazi vztahujici se k tvaru a funkci
proteinu. Baze jsou v praxi charakterizovany jako pismena (Crick 1967, 331;
Crick 1962, 16). Tato pismena tvofi triplety (trojice bazi), které jsou pojimany jako
slova, tzv. kodony — kédova slova. Tato slova maji kddem zprostfedkovany vztah

ke konkrétni aminokyseliné. Soubor tripletd (kdédovych slov) tvofi gen, jednotku,
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kterd ma vztah k celému proteinu, jeho tvaru a znéj plynouci funkci v organismu
(Crick 1962, 8; Crick 1964, 2). O bazich jakozto pismenech a tripletech jako slovech se
hovofi napf. v nasledujicich publikacich (vybirdme reprezentativni doklady pouze
pro ilustraci): Stanford (1975, 74) ve svych Zakladech biofyziky hovofi o tripletech ja-
koZto tfipismennych slovech, Weaver (2002, 569) ve své Molekuldrni biologii fikd, ze
kodony jsou kodova slova a skladaji se ze tfi pismen, Twyman (1998, 205) ve své syn-
téze molekularni biologie oznacuje baze jako pismena, triplety jako slova a geny jako

véty a stejné tak se vyjadfuji i Hartl a Ruvolova (2013, 10).

Geneticky kéd a prirozeny jazyk

O genetickém kodu se vzdy uvazovalo ve vztahu k pfirozenému jazyku. Védni obor
molekuldrni biologie je pevné svazan s pojetim DNA a proteosyntézy jakoZto analogie
prirozeného jazyka. Analogie molekuldrné genetickych procest s jazykem jsou v mo-
lekularni biologii do jisté miry instrumentalni, pfedstavuji tradi¢ni pfistup k termino-
logii. Casteéné ale analogie s jazykem molekularni biologii zprostiedkovavé piistup
ke genetickému kddu, jeho strukturfe a funkci. UZivani jazykové metafory v moleku-
larni biologii ndzorné ukazal Raible (2001). Ten provedl korpusové Setfeni na desit-
kach tisic molekuldrné genetickych text(i, z néhoz jasné vyplyva, Ze terminy analo-
gické k popisu prirozeného jazyka (pismeno, slovo, ¢teni, zapis, preklad atd.) jsou Si-
roce pouzivany v bézné praxi této védy. Searls (2002) ukazal, Ze molekuldrné gene-
ticky vyzkum nesdili s lingvistikou jen terminologii, ale i vyzkumné metody. Jakobson
(1971, 655-696) dokonce potvrdil molekuldrni biologii korektnost vyuzivani analogie
genetického kddu a jazyka a hovofil pfimo o struktufe genetického kddu, ktery se dle
n€j sklada z pismen (bazi), slov (triplet(1) a vét (gent1). Dale poukazuje na to, Ze v ge-
netickém kodu nachdzime vlastnosti jako je synonymie, suprasegmentalni nebo syn-
takticka delimitace, systém distinktivnich rysti ¢i pruzna stabilita. Jakobsontiv jazy-
kovy vyklad genetického kodu je pak prejiman dal (napf. Katz 2008). O jazykové me-
tafofe v biologii referuje Markos a Faltynek (2011).

V tomto textu chceme ukazat, Ze bézné pfijimany design genetického kodu, jak
jsme jej predstavili vySe, je mozné zpochybnit. Domnivame se, Ze pojeti struktury ge-
netického kddu, ato predevSim v jazykové analogii, je od prvopocatku chybné.
Chceme jej odmitnout, a to na zdkladé popreni analogie bazi a pismen. Ze sémiotic-
kého hlediska jsme to jiz udélali (viz Faltynek, 2012). K tomuto téelu vyuzijeme me-
todu kvantitativni analyzy textu, kterou pfedstavime nize. Nejdfive ale ¢tenare sezna-
mime se zakladnim instrumentdriem molekuldrni biologie, které je nutné k vylozeni

nasich zaveért.
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Instrumentarium molekularni biologie

Dédicna informace, obsahujici instrukce k vystavbé organismu a fizeni jeho biologic-
kych pochodd, je fyzicky zapsana v kazdé burice ve formé deoxyribonukleové kyse-
liny majici podobu dvousroubovice a znamé pod zkratkou DNA. Zptisob, jakym DNA
uchovava informace, je zaloZen na principu variaci ¢tyf specifickych makromolekul
nukleovych kyselin, konkrétné thyminu (T), guaninu (G), adeninu (A) a cytosinu (C).
Stfidanim téchto tzv. bazi dochazi k zaznamu informace obdobné, jako kdyZ Morse-
ova abeceda zaznamenava informace stfidanim tecek a ¢arek. Kazdd z bazi ma svij
chemicky afinitni (vzdjemna vazba vodikovymi vazbami) protéjSek, thymin stoji

v DNA vzdy proti adeninu a guanin proti cytosinu.

otk
R, L U L P TR I P L L L . R, P IR
ATGACGGATCAGCCGCAAGCGGAATTGGCGACATAACAAG
TACTG TAGTCGGCGTTCG TTAA GCTGTATTGTT
P N T o R A v R B WS W e e

Obrazek 1: Dvousroubovice DNA s jejimi dvéma rameny nesouci jednotlivé baze. A znadi adenin, T thymin, G gu-
anin, C cytosin. Dvousroubovice DNA zaujima strukturu vtzv. chromozomu (viz: <http://www.ge-

nome.gov/dmd/img.cfm?node=Photos/Graphics&id=85259>).

Linedrni zapis bazi DNA nam dovoluje celou DNA precist a pfepsat formou textu,
tj. zapsat zleva doprava, pismeno za pismenem (viz napt. Cvrckova 2006, 17). Takovy
prepis je kopii fetézce bazi zkoumané DNA. Tento postup je v praxi nazyvan jako sek-
venovani (detaily viz in Berg ef al. 2012, 140-148). Sekvenovanim je fetézec DNA zpro-

stfedkovan ke zkoumani nejrtiznéj$imi nastroji.

Proces, kterym se z linedrni sekvence DNA (tedy z urcitého textu) stane pro-
tein — redlny fyzicky nastroj vyuzitelny v organismu — oznacujeme jako proteosyntézu.
Cely tento proces mtizeme popsat v nékolika krocich (viz napf. Alberts et al. 2008, 329;
Weaver 2002, 39):
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RNA polymeraza

Transkript
GACTGCCTAGTCGGCGTTCGCCTTAA
LU A L L L i 1 L i i 1.l LA L

Retézec uréeny k transkripci

Obrazek 2: Transkripce. Prepis sekvence DNA na komplementarni protéjsky jejich bazi RNA polymerazou, thymin
je prepisovan na uracil, zbylé baze na své komplementarni protéjsky (viz: <http://commons.wikime-

dia.org/wiki/File:DNA_transcription.svg>).

1. Transkripce. Po naplnéni specifickych podminek uvnitf buriky se na zacatek sek-
vence DNA (tzv. genu) pfipne protein RNA-polymeraza, ktery se po této sekvenci po-
hybuje v zadaném sméru a nukleotid po nukleotidu tuto sekvenci pfepisuje. Vysled-
kem je tzv. transkript — samostatna ,, pracovni kopie” DNA ve formé ribonukleové ky-

seliny RNA, kterd je urcena k zamyslenému pouZziti v proteosyntéze.

2. Uprava transkriptu. Transkript miize byt dale upraven (napiiklad vystiihnutim
¢asti, které jsou v sekvencich vlozZeny a slouzi jinym tucelim). Findlni verze tran-

skriptu, tzv. mRNA, je pak pfemisténa k ribozomu, kde je konstruovan protein.

3. Translace. Ribozom ¢te mRNA linedrné po trojicich nukleotidt (tripletech). Kaz-
dému tripletu mRNA je donesena pro néj specificka aminokyselina, kterd je pfipojena
k predchozi. Takto vytvofeny aminokyselinovy fetézec se pfi vystupu z ribozomu za-
¢ne na zakladé fyzikalnich vlastnosti jednotlivych konstituentti a fyzikalnich vlast-
nosti molekul v prostfedi (tedy na zakladé urcitého kontextu) formovat, dokud nevy-
tvori stabilni konformaci (tvar) proteinu. Funkce a vlastnosti proteinu jsou determino-

vany fyzikdlnimi vlastnosti jeho makromolekuldrni konformace (Twyman 2004, 103).
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Q Aminokyselinovy

Q fetézec @ Aminokyselina
tRNA
N

Komplementarni baze

mRNA
Ribozom

Obrazek 3: Translace. Proces vzniku aminokyselinového fetézce proteinu. Tripletdm mRNA je na ribozomu pfira-
zovana tRNA s komplementarnim tripletem, kterad nese aminokyselinu. Takto pfifazené aminokyseliny tvori fetézec

budouciho proteinu (viz: <Boumphreyfr/Wikipedia>).

Tripletiim je aminokyselina pfifazena pomoci zprostfedkujiciho elementu —
tzv. adaptorové molekuly tRNA. Adaptor tRNA ziskava sviij tvar pfi transkripci
z DNA (Weaver 2002, 51). Funkci této adaptorové molekuly je vazat na jedno ze svych
vazebnych mist specificky triplet a na své druhé vazebné misto konkrétni aminokyse-
linu. Vztah aminokyselin a nukleotidii je tak zapsan pfimo v DNA. Popsany vztah byl
nazvan jako geneticky kéd (Weaver 2002, 12).

Geneticky kod je tvofen variacemi ctyf rtiznych nukleotidi v kazdé pozici
tripletu. Triplet m{ize nabyvat 43 (64) moznych unikatnich kombinaci, které tak mo-
hou kédovat 64 riznych aminokyselin. VSemi Sedesati ¢tyfmi realizovanymi triplety
je kédovano dvacet riznych aminokyselin (Alberts et al. 2008, 367), mnoho tripleti
kéduje stejnou aminokyselinu (kéd je tzv. degenerovany, viz obrdzek 4). Nékteré

triplety maji vyuZziti jako oznaceni pocatku a konce kodujici sekvence.

2. pozice
1. L 3.

pozice U A G pozice

Phe | Ser | Tyr | Cys | U
U Phe | Ser | Tyr | Cys

Leu | Ser | stop | stop
Leu Ser | stop | Trp

Leu Pro His Arg
Leu Pro His Arg
Leu Pro GIn Arg
Leu | Pro | GIn | Arg

lle Thr | Asn | Ser
A lle Thr | Asn Ser

lle Thr | Lys | Arg
Met | Thr | Lys | Arg

Val Ala | Asp | Gly
G Val Ala | Asp | Gly

Val Ala Glu | Gly
Val | Ala | Glu | Gly

Aminakyseliny

MrOoCOrOocCchrx0OC|®d>

Obrazek 4: Geneticky kdd. Umisténi bazi v prvni, druhé a tfeti pozici tripletu. Zkratky (Phe, Leu atd.) oznacuji

aminokyselinu kddovanou danym tripletem (viz: <www.genome.gov>).
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Pojmenovani vztahu bazi fazenych v mRNA aaminokyselin jakozto genetického
kédu se vztahuje kjednomu z klasickych pojmt lingvistiky. Pojem kod vyjadfuje
vztah dvou veli¢in dany urcitym tzem (Monod 1970, 159-160). Od pojmenovani ge-
neticky kod se konzistentné odviji i dal$i nazvoslovi — kromé samotného kodovani
aminokyseliny tripletem (kodonem) je cely proces tvorby aminokyselinového retézce
podle nukleotidového vzoru pfi proteosyntéze pojmenovan jako translace. Ta se stavi
do opozice vici jednoduchému prepisu vzdajemné chemicky afinitnich molekul pfi

transkripci.

Lingvisticka paralela

V instrumentdriu jsme popsali strukturu DNA a proces proteosyntézy. V souvislosti
s tim jsme pfedstavili také tradi¢ni molekuldrné-biologickou terminologii. Tato termi-
nologie casto vyuziva lingvistickych termint (transkripce, translace, kod, text) nebo
terminti zalozenych na jazykové metafore (zapis, ¢teni, zprava, informace (netermino-
logicky)). Jakobson (1971) potvrzuje, Ze vyuziti jazykové metafory v molekuldrni bio-
logii je korektni a Ze geneticky kod ma vlastnosti pfirozeného jazyka. Analogizuje baze
s pismeny (respektive fonémy), triplety se slovy a geny s vétami. Nachazi mnohé dalsi
spolecné vlastnosti genetického kddu a prirozeného jazyka. Ji (1999, 412) postupuje
déle a analogizuje Sirokou Skalu vlastnosti genetického kddu a pfirozeného jazyka:
pismena s nukleotidy a aminokyselinami, slova s geny, fetézce slov se souborem spo-
le¢né exprimovanych genti. Ddle k sobé vztahuje gramatiku a fyzikalni a chemické za-
kony, fonetiku afizeni energetického toku, sémantiku a genové fizené procesy
v burnice. V pfipadé obou kdédii explicitné hovoii o dvoji artikulaci. Ji v nalézani pro-
t&jSkti procest1 v burice a koncepttli popisujicich pfirozeny jazyk predstavuje extrémni
pripad. Jeho pristup sugeruje, Ze libovolnému lingvistickému konceptu lze nalézt od-

povidajici proces ¢i strukturu v burice.

Trifonov (1988) popisuje soustavy kodua zajistujicich interakci DNA, RNA
a proteinti, u jinych autorti mizeme nalézt dalsi obdobné metafory (viz napt. Barbieri,
2002; Collado-Vides, 1992; 1993; Markos, 1997; Markos, 2002).

Diskurz téchto znakovych popisti procesti v burice je rozvijen biosémiotikou,
mladou védni disciplinou. Problém soucasné biosémiotiky spociva v tom, Ze vyse zmi-
néné a mnohé dalsi znakové pristupy k burice jsou vzdjemné nekonzistentni. Kazdy
autor rozviji specificky pristup a neexistuje jednotna metoda, ktera by platnost téchto
pristupti ovéfovala. Na ptikladu Jiho lze vidét, Ze analogizovat pfirozeny jazyk a ge-
neticky kod lze libovolné, pfiéemz posouzeni korektnosti takovych analogii neni

snadné.
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Motivace

Metafory a analogie ndm mohou poskytnout nadhled nad uréitou problematikou.
To je ale v kontextu jazykovych metafor a analogii DNA problematické. Nevime, které
z téchto metafor jsou relevantni a uzitené a které nikoliv. Popis procesti v burice vy-
uzivajazykovou metaforu a analogii. Uvazovani genetiki, bioinformatikii, makromo-
lekularnich biologti, biochemik a dalSich tak mtiZze byt ovlivnéno zavadéjici metafo-
rou. Z epistemologického hlediska by korekce téchto metafor méla pro jejich uzivatele
velky vyznam. Cilem tohoto ¢lanku je predstavit experimentalni metodu, kterd by
mohla ovéfeni nékterych ze zminénych metafor umoznit a zaroven poskytnout vhled

do struktury genetického kodu.

Metodika kvantitativni analyzy DNA

Pro analyzu nukleotidovych sekvenci reprezentovanych zdpisem v textu jsou uzivany
rtizné lingvistické metody a kvantitativni analytické pfistupy. Pfedstavime nékteré
z nich a ukdZeme, jak se vztahuji k nasi metodé analyzy struktury genetického kédu.

Pokusime se o vyuziti téchto metod pro podlozeni nového designu genetického kodu.

Mantegna et al. (1995, viz téZ Havlin et al. 1995) analyzovali projevy Zipfova
zdkona na kodujici a nekodujici DNA. Kédujici DNA dle Mantegni et al. Zipfav zakon
vykazuje. Nekddujici DNA projevy Zipfova zakona vykazuje také, ale pouze do urdéité
miry. Mantegnova analyza byla motivovdana poznatkem, Ze pouze mald cast
(pro homo sapiens uvazovano 5,33 %; Mantegna et al. 1995, 2940) genomu je kodujici,
a tedy nese informaci k vystavbé proteinu (viz nase instrumentdrium vySe). Zbyla ¢ast
genomu nema takovou jasné zadanou funkci a od Sedesatych let se pro ni zazil termin
junk DNA. Nekodujici DNA méla byt v genomu historicky nesenym reliktem bez vy-
uziti v organismu (viz napt. Watson — Berry 2003, 253; Palazzo 2014; Mantegna et al.
1995 o junk DNA piSe jako o silent DNA).

Mantegna et al. (1995, 2949) dale tvrdi, ze se nekddujici DNA podoba v nékte-
rych vlastnostech pfirozenému jazyku; viz téz Niyogi — Berwick, 1995). Mantegna et
al. (1995) mluvi o tom, ze nekodujici DNA nese urcity jazyk, z hlediska jeho redun-
dance oproti kodujici DNA dokonce blizsi pfirozenym jazyktiim (tim Mantegna et al.
rozsifili analogie DNA a pfirozeného jazyka, o nichz hovofime nize, a opét uplatnil
jazykovou metaforu DNA). Tato zjisténi Mantegnu et al. vedou k hypotéze, ze neko-
dujici DNA ma také funkci, kterou prozatim neregistrujeme a nepopisujeme, a tedy ze
nekddujici DNA je néjakym zptisobem pouzita pro uchovani informaci , biologickych
struktur” (Mantegna et al., 1995, 2949). Pozdéjsi rozvoj molekuldrni biologie dal Man-
tegnové domnénce za pravdu (viz Alberts et al. 2008, s. 31-42; The ENCODE Project
Consortium 2012, 57).
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Potvrzeni vyskytu Zipfova zakona u kodujici DNA odpovidalo tomu, Ze ko-
dujici fetézec nese informaci k vystavbé funkcniho tvaru proteinu, tj. urcité struktury
s urcitou funkci v organismu. Analogicky k tomu se v textech pfirozeném jazyce pro-
jevuje Zipfav zékon z divodli napliiovani urcité funkce textu (to se miizeme pokusit
vysvétlit napt. v souvislosti s informacni strukturou textu zajistujici pfenos signalu
prostfedim a vyrazovou a obsahovou strukturou a soudrZznosti textu; viz Zipf 1949,
19-47).

K Mantegnové et al. analyze je ale nutné poznamenat nasledujici: V analyze
Mantegna et al. vyuZzivaji dlouhé fetézce nekddujici DNA (delsi nez 50 tisic bazi). Ne-
koédujici DNA sice informaci nese, ale nese také mnozstvi reliktnich fetézct bez vyuziti
(nekdduji protein ani se nepodileji na regulaci proteosyntézy). Projekt ENCODE (2012)
odhaduje, Ze az 80 % nekodujici DNA ma funkéni vyuziti. Zbylych 20 % muselo Man-
tegnovu et al. analyzu ovlivnit, a to proto, Ze v jeho analyzované nekddujici DNA mu-
sely byt obsazeny slozky regulace proteosyntézy a také reliktni DNA (pro niZ mizeme
stale pouzivat termin junk DNA a ktera obsahuje mnoho repetitivnich a z informac-
niho hlediska redundantnich sekvenci). Tato kontaminace by pak posilovala hodno-

ceni nekodujici DNA jako podobné prirozenému jazyku z hlediska redundance.

Mantegna et al. byli pti zachdzeni s nekddujici DNA postaveni pred nasledujici
problém: koncept genetického kodu prisuzuje kddujici DNA strukturni roli tripletii
(viz vztah tripleti a aminokyselin popsany vyse). Nekodujici DNA vsak takové
striktni ohraniceni a priori pfisuzovat nelze, funkéni roli zde mohou zastavat sekvence
o rizné délce. Proto se pro kvantitativni analyzu kodujici i nekddujici DNA rozhodl
vyuzit techniku tzv. n-gramt (tuto techniku vyuzivaji napf. také Bolshoy et al. 2010,

26). Predstavime ji na ilustraénim ptikladu.

Méjme nasledujici fetézec ABCDEFGH. Tento fetézec segmentujeme na
3-gramy, jimiz jsou: ABC, BCD, CDE, DEF, EFG, FGH; 4-gramy maji podobu: ABCD,
BCDE, CDEF, DEFG, EFGH. N-gramova analyza tedy segmentuje fetézec tak, ze po-
stupuje linearné jednotku po jednotce a delimituje vzdy v fetézci nasledujici n-tici
(n-gram). V analyze pfirozenych textii n-gramova segmentace postupuje bez regis-
trace hranic slov ¢i vét. Sekvence , Zipfiv zakon” je rozdélena na tyto 5-gramy hlasek:
zipft, ipfav, pfavz, fivzd4, tivzak atd. Pfi analyze kodujici i nekddujici DNA jsou po-
dobné zanedbany jakékoliv dfive stanovené hranice. N-gramovy pfistup tak dovoluje
analyzovat fetézec nezavisle na jeho vnitini strukturaci tim, ze registruje jednotlivé
sousedici prvky. Jednotlivé n-gramy pfedstavuji v analyze analogie slov, ktera nejsou
vydélena mezerou, ale hranici délky n-gramu (zipfd, ipfav, pftivz atd. predstavu;ji

slova vstupujici do analyzy).

100



Tento pristup zvolili k obéma typtiim DNA Mantegna et al.. My timto zptiso-
bem postupujeme také, a to z toho diivodu, abychom se vyhnuli apriornimu urceni
hranic kddovanych slozek fetézce (viz dale). Jednotky delimitované n-gramovou tech-
nikou budeme stejné jako Mantegna et al. analyzovat z hlediska projevli Zipfova za-
kona. Vysledky analyzy nads maji vést k potvrzeni aktudlniho designu genetického

kédu, nebo pfipadné k jeho odmitnuti a nasledné reformulaci.

Je vSak nutné poznamenat, Ze vyuziti Zipfova zdkona v nasi analyze muze byt
sporné. Kvantitativni charakteristiky textu, jako jsou projevy Zipfova zdkona nebo
n-gramoveé analyzy, mohou byt jako dtikaz o urcité vlastnosti ¢i povaze tohoto textu
(je kodujici / nese informaci / nese instrukci; znakova funkce v genetickém kodu) cha-
pany jako neptimé. Napi. Konopka (1995) referuje o zavérech Mantegnova tymu a do-
pliiuje poznamky, které mohou byt analogicky vztaZeny i k nasim zavértiim. V prvnim
pripadé vyvstava problém stim, ze projevy Zipfova zdkona jsou identifikovany
na mnoha jevech, jako je trh, velikost mést nebo biologickych populaci atd. Zipftv za-
kon se pak jevi jako epifenomén jakéhokoliv systémového chovani fyzikalnich, social-
nich, biologickych apod. soustav. Zipfv zdkon se tedy nemusi vztahovat ke kéduji-
cim funkcim fetézce, ale naopak k jinym jeviim jeho konstrukce. V pfipadé fetézce
bazi by to mohla byt jejich kombinatorika dand termostabilitou jednotlivych bazi.
V pripadé prirozenych text by se mohlo jednat napt. o fonetické diivody kombino-

vatelnosti hlasek, které predstavuji typ systematizace.

Zipttv zdkon byl dokonce napadan v obecném rozméru, a to na zakladé jeho
projevii na ndhodnych a nendhodnych textech (Li, 1992); diskuse v této oblasti zahr-
nuje problém generovani ndhodného vzorku a to, Ze mechanismus tvorby ndhodného
vzorku muze produkovat projevy, které se z diivodii ne zcela ndhodného generovani
textu priblizi Zipfovu zadkonu — to by opét potvrzovalo domnénku, Ze Zipftiv zdkon je
projeven libovolného systémového, auto/regulovaného chovani). Stale je ale vniman
jako projev znakovosti, kodovosti ¢i jazykovosti. Na zdkladé néj se hodnoti napt. do-
rozumivani zvifat nebo struktura textu pacientti s postizenim zptisobujicim jazykovy
deficit (Ferrer-i-Cancho, 2006; Ferrer-i-Cancho — McCowan, 2009; Ferrer-i-Cancho — El-
vevag, 2010). I pres veskeré zminéné vyhrady pouzijeme v nasi analyze Zipftv zdkon,
navazeme tak na lingvisticko-kvantitativni diskurz ovéfovani koédové povahy DNA,
jako je tomu u Mantegni et al. a dalSich. K tématu Zipfova zakona a DNA viz Tsonis
et al. 1997.
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Zipfuv zakon na prirozenych textech

Zipfhv zakon formuluje nasledujici vztah: vezmeme-li urcity text a sefadime-li pocty
vyskytt (neboli frekvence) jeho entit (napt. slov) od nejvyssi po nejnizsi, pak pokud
vynasobime frekvenci kazdé této entity jejim pofadim (tzv. rankem), bude se vysledek
p vzdy bliZit urcité hodnoté reprezentované tzv. konstantou k (Zipf 1949, 22-25). Jak si
ale mtizeme vSimnout na Obrazek 5, vysledky nasobkt rankii a frekvenci jsou u pri-
rozenych jazykti zna¢né proménlivé. Pomoci vodorovné tsecky proto v obrazku ilu-
strativné zobrazujeme konstantu k, jak ji vyjadfuje Zipfav zdkon — realné hodnoty na-

sobkt rankt1 a jejich frekvenci jsou od ni rizné vzdaleny.
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Obrazek 5: Vztah ranku a nasobku ranku a frekvence pismen ¢eského textu a ilustrace konstanty k Zipfova za-
kona. Text: M. Viewegh — Uéastnici zajezdu.

Experimentalni metoda zaloZena na Zipfové zakonu spociva ve sledovani pritbéhti
grafi hodnot ndsobkt rankti a frekvenci entit textu (tj. spoc¢iva ve vizudlni komparaci
prubéht grafa a registrovani jeho vlastnosti, napf. konkavnost, konvexnost, strmost,
charakter maxim, defini¢ni obory, monoténnost atd.; prozatim jsme neaplikovali zad-
nou formalni metodu vyjadfeni podobnosti grafti, pouzitd kritéria jsou vSak pro nase
ucely dostacujici). Tyto entity vybirdme z jedné konkrétni jazykové roviny textu — pis-
mena, slova, véty apod. Klicovym aspektem této metody a nasi experimentalné ovéte-
nou tezi je, Ze se u rliznych prirozenych jazykt jednotky konkrétnich jazykovych rovin
(pismena, slova, véty apod.) projevuji podobné. Mame-li pak text v nezndmém jazyce
¢i nezndmém zapisu, miizeme diky této metodé€ identifikovat jazykovou povahu jeho

jednotek. Pfipomindme jen, Ze je pfi této analyze vyuzita n-gramova technika. P¥iklad
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uvadime na obrazku 6. Na ném muiZeme sledovat projevy Zipfova zdkona u deseti
rtiznych jazykt. Studovanymi jednotkami jsou zde dvojice pismen textu (2-gramy; nej-
sou registrovany zadné spfezky, pracuje se s nimi jako s kombinaci jednotlivych pis-
men, napt. sprezka ch. Tecky, mezery, pomlcky atd. nejsou registrovany, registrovana
jsou pouze pismena). VSechny texty byly pred analyzou redukovany na stejny pocet
znak (270 000). Cestina, anglictina, némcina, afrikanstina, latina, italStina, francouz-
Stina, fectina a hebrejstina maji obdobny priibéh grafu, ¢instina se od ostatnich pri-
béhti vyrazné lisi. Z tohoto pozorovani mtizeme usuzovat, Ze znaky ¢instiny maji

oproti ostatnim zkoumanym jazykiim zcela jinou jazykovou roli.
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Obrazek 6: Projev Zipfova zdkona na 2-gramech pismen textl vybranych jazyk(. Texty: afikanstina <18203-8>;
reCtina <28658-0>; hebrejstina <8cewal0>; latina <27219-0>; némcina <30695-0>, italStina <28910-8>; francouz-
$tina <15371-8>; ¢instina <25350-0>; angli¢tina. J. R. R Tolkien — The Lord of the Rings; ¢estina M. Viewegh — U¢ast-
nici zajezdu. Kod ve Spicatych zavorkach je identifikator textu volné stazitelného v projektu Guttenberg (<www.gu-

tenberg.org>).

V predchozim odstavci jsme uzili nasi experimentdlni metodu na vzorku textt raz-
nych jazykti segmentovanych v tomto pfipadé na 2-gramy pismen. Nas experimen-
talni postup vSak provadi stejnou analyzu za uziti 1-gramti, 2-gramd, 3-grami atd.
(experimentdalné jsme ovértili signifikantnost nejvyse 20-gramt pismen). Tento zptlisob
analyzy nam umoznuje sledovat, jak postupné se zvétsujici n-tice odrazeji strukturu
textu, a to v urcité kontinuité promén podoby grafu. Postupné zvétSovani n-tic ndm

dava moznost sledovat strukturu textu na stale vyssSich jazykovych rovinach.
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Pozorujeme tak chovani pismen (jakozto stanovené zakladni tirovné popisu), kombi-
naci pismen, slov (danych jejich primérnou délkou v urcitém jazyce, pro cestinu je to
5-gram pismen; viz dale), dale vét atd. VSechny tyto jednotky jsou reprezentovany jako
n-gramy pismen. Tento experimentalni postup je plausibilni, v mnoha analyzach jsme
ovéfili, Ze prubéhy grafli n-gramt odpovidajicich priimérné délce dané jednotky v ur-
¢itém jazyce (napf. slov) jsou signifikantné podobné pritbéhtim graft téchto jazyko-

vych jednotek textu. Tuto proceduru nazyvame mapovani.

Vysledkem procedury mapovani uréitého textu je x prabéhti (zobrazujeme je
do jednoho grafu), které miizeme pouZzit pro porovnani s vysledkem procedury ma-
povani jiného textu. Porovnanim se mini zjisténi podobnosti jednotlivych navazujicich
n-gramovych priabéhti u obou textti. Napfiklad pokud zndme jazykové jednotky urdci-
tého textu, ktery dale zmapujeme, miiZeme pouzit vysledny graf jako referenci k po-
rovnani s vyslednym grafem jiného textu, u kterého nezname povahu jeho jazykovych
jednotek. Timto zptisobem se mtizeme pokusit o jejich urceni. Konkrétni ptiklady

srovnani ceského a ¢inského textu uvadime nize.

Prvni graf (obrdzek 7) ukazuje mapovani slovnich forem ceského textu. Druhy
graf (obrazek 8) ukazuje mapovani pismen rovnéz ¢eského textu. Na zakladé korelace
jejich prabéhii zjistujeme, Ze pribéh 1-gramt slov se podobd pribéhu 4-grami az
5-gramt pismen. Priibéhy nasledujicich n-gramti (u slov 2-gramy a vyssi, u pismen
5-gramy a vys$i) si svymi pribéhy také odpovidaji. Korektnost korelace 1-gramii slov
s 4-gramy a 5-gramy pismen je zajiSténa také podobnosti vyvoje grafii v obou mapo-
vanich, nikoliv pouze podobnosti dvou konkrétnich pribéht grafti. K nalezené hra-
nici 4-gramt az 5-gramu pismen miiZeme poznamenat, Ze prumérnd délka éeského
slova, jak jsme experimentalné zjistili (na vzorku 243 ceskych literarnich textti velikosti
od 140 slovnich forem do 149 070 slovnich forem), ma hodnotu 4,768 pismen. Srovnani
obou uvedenych mapovani této hodnoté odpovid4, n-gramova analyza identifikuje

hranici poctu pismen odpovidajici slovtim.
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Obrazek 7: Mapovani slovnich forem &eského textu. Text: M. Viewegh — U&astnici zajezdu.
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Obrézek 8: Mapovani pismen &eského textu. Text: M. Viewegh — Ugastnici z4jezdu.
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Obrazek 9: Mapovani znaku ¢inského text. Text: ¢instina <25350-0>. Kéd v ostrych zdvorkach je identifikator

textu volné staZitelného v projektu Guttenberg (<www.gutenberg.org>).

V obrazku 9 je zobrazeno mapovani znaki ¢inského textu. To srovname s piedchozim
mapovanim pismen ceského textu (obrazek 8). Sledujeme-li pribéhy grafti mapovani
¢inského textu, identifikujeme podobnost pritbéhu 1-gramti znakt ¢inského textu
s 2-gramy az 3-gramy pismen ceského textu. Podobné 2-gramy (a vyssi) ¢inského textu
pak odpovidaji priibéhu grafti 5-gramt (a vyssich) pismen, respektive 2-gramui slov
Ceského textu. Zjistujeme tak, Ze znaky ¢inského textu nemaji povahu pismen, ale spi$
jejich dvoj az trojkombinaci, coZ odpovida charakteru ¢inského znakového pisma.
Na zékladé vySe stanovenych kritérii porovnani priibéhti grafii je korektnost tohoto

zavéru opét potvrzena.
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Ovéfeni metafory DNA

Vyse uvedenou metodou mapovani budeme analyzovat sekvence mRNA. Predstavili
jsme standardni pojeti genetického kodu a rtizné analogie DNA a jazyka, vcetné spo-
le¢nych metod jejich zkoumaéni. Nejuzivanéjsi z analogii DNA a jazyka je pojeti bazi
DNA jakoZzto pismen — nasledné tripletti jakoZto slov a genti jakoZto vét (Jakobsonova
metafora). Aplikaci nasi metody mapovani vzorkt sekvenci mRNA chceme ve srov-
nani s mapovanim textii pfirozeného jazyka provéftit, zda baze DNA a konsekventné
mRNA hraji ve struktufe genetického kodu obdobnou roli jako pismena ve struktufe

prirozenych jazyka.

Aplikace metody

Vyse predstavenou metodou bylo zmapovano pfiblizné 1000 ndhodné vybranych
mRNA sekvenci homo sapiens (EMBL-EBI, 2014; pouzité mRNA sekvence maji riiz-
nou délku, experimentalné jsme ovéfili, Ze délka textu nema vliv na mapovani, pouze
na obor hodnot, ktery neni kritériem porovnani grafii). Zvolenou jednotkou je v této
analyze baze. Aplikaci nasi metody (testovdno na 1-gramech az 20-gramech) jsme zjis-
tili signifikantni podobnost grafi rtiznych sekvenci (viz napt. obrazek 10 s grafy
3-gramtl). Pro ndzornost grafu mapovani vsak uvadime analyzu pouze jedné ndhodné
vybrané sekvence (obrazek 11). Pro prehlednost jesté zopakujme, Ze obrazek 10 uka-
zuje 3-gramovou analyzu Zipfova zdkona vice vzorkti mRNA a obrdzek 11 1-gramo-

vou az 10-gramovou analyzu Zipfova zdkona jedné konkrétni sekvence.
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Obrazek 10: Projev Zipfova zakona 3-grami bazi 20 ndhodné vybranych sekvencich mRNA z analyzovaného vzorku.
Text: ENA <AAA59187> 1 Homo sapiens (human) ras GTPase-activating-like protein, ENA <AAA59483> 1 Homo
sapiens (human) epiligrin alpha 3 subunit, ENA <AAA59486> 1 Homo sapiens (human) laminin B1, ENA <AAA60554>
1 Homo sapiens (human) sodium channel alpha subunit, ENA <AAA59504> 1 Homo sapiens (human) lactase phlo-
rizinhydrolase, ENA <AAA18895> 1 Homo sapiens (human) voltage-gated sodium channel, ENA <AAA51901> 1
Homo sapiens (human) calcium channel L-type alpha 1 subunit, ENA <AAA35629> 1 Homo sapiens (human) calcium
channel alpha-1 subunit, ENA <AAA51898> 1 Homo sapiens (human) N-type calcium channel alpha-1 subunit, ENA
<AAA15448> 1 Homo sapiens (human) DNA polymerase epsilon catalytic subunit, ENA <AAA60225> 1 Homo
sapiens (human) protein tyrosine phosphatase zeta-polypeptide, ENA <AAA18639> 1 Homo sapiens (human) p300
protein, ENA <AAA59866> 1 Homo sapiens (human) mannose 6-phosphate receptor, ENA <AAA59924> 1 Homo
sapiens (human) GAP-related protein, ENA <AAA58965> 1 Homo sapiens (human) collagen type VII, ENA
<AAA52700> 1 Homo sapiens (human) heparan sulfate proteoglykan. Kéd v ostrych zavorkach je identifikator textu

volné staZitelného v genové bance EMBL-EBI (<www.ebi.ac.uk>).
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Obrazek 11: mRNA. Text: ENA <AAA52700> AAA52700 1 Homo sapiens (human) heparan sulfate proteoglykan.

Kéd v ostrych zavorkach je identifikator textu volné staZitelného v genové bance EMBL-EBI (<www.ebi.ac.uk>).

Vénujme se nyni obrazku 11, ktery porovname s obrazkem 8 zobrazujicim mapovani
pismen ceského textu. Miizeme si vSimnout, ze priibéhy grafii mapovani jsou si po-
dobné od 3-gramii bazi u DNA a 1-grami pismen ceského textu. Priibéh 2-gramii bazi
je vudi pribéhu 1-gramti pismen netplny a az 3-gram bazi realizuje kfivku, kterou
nachdzime u 1-gramii pismen (viz obrdzek 12 zobrazujici mapovani distinktivnich
rystt hlasek, o kterych hovofime niZe — i zde je rozhodujicim kritériem tplnost pri-
béhu grafu a podobnost priibéhu grafu jako takovd). Z tohoto dtivodu klademe hranici
pismene k 3-gramtm bazi. Nasledujici pribéhy obou mapovani maji podobny vyvoj.
Priibéhy 1-gramii a 2-gramii bazi DNA nejsou u pismen realizovany, 3-gramy bazi
odpovidaji ~1-gramiim pismen, 6-gramy az 7-gramy bazi odpovidaji

4-gramtm az 5-gramum pismen. Dalsi prabéhy maji totoZnou povahu.

Z prubéhu obou mapovani mtizeme implikovat nasledujici. Baze jsou jednot-
kou konstituéné nizsi nez pismena. U 2-gramii bazi mtzeme sledovat podobny, avsak
neuplny priibéh, jako maji 1-gramy hldsek (viz obrazek 12 zobrazujici mapovani
distinktivnich ryst hldsek, kde totéZ plati pro 1-gramy az 5-gramy distinktivnich
rystt). To je vysvétliteIné degenerovanosti genetického kodu, kde je pro kodovani ami-
nokyseliny casto tfeti baze redundantni (obdobné mnoho hldsek odlisuji pouze jeden
¢i dva distinktivni rysy). Trojici bazi (tripletiim) pfisuzujeme na zakladé podobnosti
prubéhti grafti roli pismen, sedmice bazi (tedy vice nez 2 triplety) jiz tvofi obdobny

typ konstituentu jako ¢tyt az pétice pismen — tj. tvoii obdobu slov.
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Vezméme prvni implikaci, ktera fikd, Ze baze jsou jednotkou konstitu¢né nizsi
neZ pismena. Z této implikace vyplyva otazka, jakou roli hraji baze v genetickém kodu,
analogizujeme-li jej s pfirozenym jazykem a pfedpokladame-li obdobny design obou
kodd.

Pismena zcela intuitivné vnimame jako nedélitelna. Tvorena jsou ovSsem na za-
kladé vzajemnych vztahti, které diferencuji jedno pismeno od druhého. Kazdé pis-
meno je pak tvofeno souborem vlastnosti, ktery jej charakterizuje a zaroven odlisuje
od ostatnich. Lingvistika tyto vlastnosti nazyva distinktivnimi rysy. Pismena textu tak
miizeme chdpat jako soubory distinktivnich rysti. S touto rovinou jsme pfi analyze

prirozeného jazyka prozatim nepracovali.

Pro zavedeni roviny distinktivnich rysti do analyzy postupujeme nasledujicim
zpusobem: kazdé z pismen charakterizujeme jeho vlastnostmi (distinktivnimi rysy),
které jej odliSuji od ostatnich. NeuZzili jsme tradi¢né lingvistikou popisované distink-
tivni rysy ve smyslu akustickych vlastnosti hlasek, kterych je ve fonologickych popi-
sech vice nez deset. Pouzili jsme nejmensi mozny pocet k pismentim arbitrarné prifa-
zenych distinktivnich ryst schopnych odliSovat pismena cestiny. Pro ¢eskou abecedu
je takovych opozic nutnych pouze Sest. V textu je kazdé pismeno reprezentovano uni-
katnim fetézcem Sesti pozic obsazenych jednickou nebo nulou (tedy pfitomnych nebo
nepfitomnych vlastnosti arbitrarnich distinktivnich rysti). Takto nové reprezentovany

text zmapujeme a porovname s vysledky mapovani mRNA.

Vysledek mapovani distinktivnich rysti ¢eského textu (viz obrazek 12) nam od-
haluje typy prabéhd, které se projevily u 1-gramii a 2-gramt bazi DNA (obrazek 11).
U mapovani pismen podobné pribéhy nenachdzime. Priibéhtim 1-gramu az 5-grami
distinktivnich ryst pismen ceského textu ovsem odpovidaji prabéhy grafa 1-gramt a
2-gramt bazi. U distinktivnich rysti je z divodu jejich poétu mezi prabéhy pozvolnéjsi
prechod. Priibéhu grafu 6-gramt distinktivnich rysti odpovida priibéh 3-gramt bazi.
Z toho mlizeme usuzovat, zZe baze maji v designu genetického kédu obdobnou roli

jako distinktivni rysy pismen v designu pfirozeného jazyka.
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Obrazek 12: Mapovani distinktivnich ryst ¢eského textu.

Zavér

Na zdkladé aplikace Zipfova zdkona na n-gramy bazi DNA, pismena textu pfiroze-
ného jazyka a distinktivnich ryst pismen textu pfirozeného jazyka mtiZeme usuzovat,
ze nukleotidové baze DNA plni v designu genetického kddu roli analogickou distink-
tivnim rystim pismen textu pfirozeného jazyka. Triplety bazi jsou dale analogické pis-

mentm. Kombinace triplett jsou ndsledné analogii slov.

Nasim cilem bylo ovéfeni analogie DNA a pfirozeného jazyka. Jakobson for-
muloval analogii bazi DNA a pismen, triplett a slov, genti a vét. NaSe analyzy tento
design genetického kodu zpochybniuji a ukazuji analogii bazi DNA s distinktivnimi
rysy, tripletti s pismeny a kombinaci triplet se slovy. VSeobecné uzivana analogie
bazi jakozto pismen genetického textu se tak jevi jako chybnd. Reprezentace genetic-
kého zapisu sledem pismen odpovidajicich bazim (A, C, G, T) zfejmé zapficinila pevné
ukotveni této analogie ve védecké praxi a v laickém pojimani genetického kédu. Nase
vysledky vsak ukazuji, Ze tato analogie je vzhledem k designu pfirozeného jazyka ne-
spravna, a baze tak neodpovidaji pismentim. Takovy zavér, ackoliv se miize jevit jako
banalni, nds zavede k myslence aplikace jiného kvantitativné-lingvistického zdkona
s potencidlem jeho aplikace na jeden z nejvétsich problémi tykajicich se genetického

kédu a proteomiky.
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Menzerath-Altmannliv zakon a sekvence protein(

V pfedchozi kapitole jsme predstavili teoretickou moZnost reinterpretace paralely
DNA a pfirozenych jazykt tykajici se predevsim role uvaZzovanych jednotek genetic-
kého kodu. Nové navrzena reinterpretace spociva pfedevsim v posunu jednotek
tzv. bazi, ptivodné a s jistou intuici chapanych jako analogie pismen, k vyssim jednot-
kam, tj. ke kodontim ¢i jinak feceno tripletiim kdédujicich aminokyseliny. Upravena
analogie nukleotidovych bazi DNA, které se svou povahou blizi spisSe distinktivnim
rystiim a uvazovany posun k jejich tripletiim analogizujicim pismena jisté zapficinuje

i posun v chapani vyssich jednotek, predevsim jejich konstruktort, tj. slov, vét a textu.

V teoretické roviné tak lze povazovat aminokyseliny za analogii pismen
a do mozné role slov emergentné vstupuji z nich tvofené sekundarni struktury. Ta-
kova analogie je zaloZena na fyzické realizaci distinktivnich ryst, jejich arbitrarnimu
propojeni s aminokyselinami tvoficimi analogii pismen, vytvarejici riizné sekundarni
struktury plnici rizné funkce, tedy urcitou analogii slov, které jsou linedrné fazeny

uvnitt sekvence proteinu, tedy mozné analogie véty ¢i textu.

Tento posun a reinterpretace pfinasi pfedevSim zménu zptisobu ndhledu
na genetické texty a umoznuje je vnimat novym a jazykovédné pfijatelnéjsim zptiso-
bem, coZ ndm umoziuje smysluplnéjsi aplikace kvantitativné lingvistickych metod
vyzadujicich znalosti jednotek textu. Kromé heuristického testu popsaného v pred-
chozi kapitole je myslenka o posunu celé analogie shodné diskutovana i cisté teore-
ticky v Lackova et al. 2017.

Jak uvidime dale, uvedend reinterpretace nas vede k unikdtnimu pohledu
na sekvence kddujicich DNA a umoZiiuje ndm poloZit novou otazku, zda uvnitf gene-
tickych texti nalezneme specificky vztah empiricky pfitomny na pfirozenych jazycich
mezi velikostmi textt (proteind, tzv. konstruktory) a velikostmi jejich slov (sekundar-
nimi strukturami, tzv. konstituenty) popsany tzv. Menzerath-Altmannovym zako-
nem. Dilezité rovnéz je, ze pripadna pritomnost Menzerath-Altmannova zdkona
muze byt nejen velmi dtlezitym teoretickym poznatkem vzhledem k moznému upev-
néni lingvistické analogie, ale pfedevsim mtiZe mit zcela praktické diisledky v analyze
proteinti od faktorti ovliviiujicich jejich vznik z evoluéniho hlediska, zptisobti a zdu-
vodnéni designu sekunddrnich struktur proteinti, coz je poznatek, ktery potencidlné
muze vést i k problematice designu de novo proteinti. Predtim nez se na tyto aplikace
a jejich vyznam zamétime, se podivejme na definici Menzerath-Altmannova zakona,
ze které nasledné odvodime myslenku, proc¢ je tento zdkon zajimavé hledat pravé

na genetickych textech a pfedevsim proteinech.
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Menzerath-Altmanntiv zakon

Menzerath-Altmanntiv zdkon je, obecné feceno, specificky vztah velikosti celkt (kon-
struktti) a jejich konstituentt (¢i komponent, tj. prvkd, ze kterych jsou konstrukty tvo-

feny). Tento vztahti definuje Altmann (1980, 1) slovni (¢i heuristickou) definici:
Cim vétsi je jazykovy konstrukt, tim mensi md komponenty.

Tento vztah mtGZeme ilustrovat na jednoduchém lingvistickém ptikladu vét, slov a sla-
bik. Véty se skladaji ze slov, slova ze slabik a slabiky z jednotlivych hlasek. Kazdou
tuto jednotku miizeme povazovat za konstrukt obsahujici vlastni komponenty. Pokud
budeme naptiklad zkoumat véty, pak nam slovni definice Menzerath-Altmannova
ikd, Ze ¢im delsi tyto véty (konstrukty) budou, tim kratsi slova v nich budou obsazZeny.
Analyza textt(i z hlediska Menzerath-Altmannova zdkona nam tedy umoznuje nahléd-
nout na vztahy uvnitf textu a zplisob uzivani konstituenti vzhledem k jejich tvote-

nému celku.

Z hlediska sekvenci tato analyza ovSem vyzaduje apriorni znalost charakteru
studovaného textu a schopnost rozliSit nejen pfitomné jednotky v jejich nékolika rovi-
nach, ale i identifikovat jejich hierarchii, ze které nasledné vyvstavaji definice kon-
strukt(i, konstituentt, a ijejich konstituent(i atd. Z predchozi teoretické kapitoly a
z predchozich odstavcti je vSak zfejmé, Ze takové znalosti u sekvenci kodujicich pro-
teiny v disledku mame a miizeme je vyuzit k testovdni pfitomnosti Menzerath-

Altmannova zdkona.

Menzerath-Altmanntiv zdkon je v lingvistice pozorovan na fadé jazykt a na
rtiznych rovindch, historicky pfedevsim na fonémech (Menzerath 1928) a slovech
(Altmann 1980) a dale naptiklad na zapisu japonskych a ¢éinskych znakii (BeneSova
et al. 2016). Obdobné je popsany vztah pozorovan napfiklad i v hudbé (Boroda a
Altmann 1991), architektufe (Lorenz et al. 2017) nebo, jak uvidime dale, praveé i v ge-
netice. Pfehled toho, kde mtizeme Menzerath-Altmanntiv zdkon pozorovat nalezneme
v Altmann 2014. Menzerath-Altmanniv zdkon proto do jisté miry miizeme povazovat
za jistym zptisobem univerzdlni a jak z této kapitoly také vyplyne, jeho pritomnost

neni trividlni (viz napf. Ferrer-i-Cancho et al. 2012).

Samotné porozuméni Menzerath-Altmannovu zdkonu z hlediska jeho slovni
definice, tedy jako urcitého vztahu nepfimé iméry, neni zcela bezproblémové. Altmann
(1980, 2-3) sam argumentuje i pro moznost, ze za urcitych okolnosti a vybéru kombi-
nace konstrukti a konstituentti trend vétsiho konstruktu a mensich komponent muze

prestat platit a mtize dojit i k jeho otoceni. Z ptivodni uvedené heuristické definice
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Altmann (1980, 2) formalizuje nékolik modelt vyplyvajicich z fesSeni diferencialni rov-

nice reflektujici intuitivni myslenku: se zménou velikosti konstruktu x se pramérna

délka konstituentti y (formalné zapsano jako %) snizi o nasobek konstantou c, tj. —cy:

dy
A

Z této formalizace vime, Ze ¢im vétsi je velikost konstruktu x, tim je primérna velikost
konstituenti nizsi. Pomér ¢, se kterym se priimérnd velikost konstituentli snizuje,
Altmann (1980, 3) dopliiuje o parametr b, ktery vztahem k velikosti konstruktu x
dokaze korigovat rychlost, se kterou pramérna délka konstituentti klesa. Timto zptiso-
bem doplnéna diferencialni rovnice (1) je finalni formalizaci zmén velikosti konstitu-

entt vudi konstruktu:

dy b

(= - . 1
( ¢+ x) y (1)

Redenim (1) jako obycejné diferencidlni rovnice prvniho fadu ziskavame obecny mo-

del vztahu Menzerath-Altmannova zakona (2):

y=AxxPe=¥ , (2)

kde x je délka konstruktu (ptivodné uvazovand pro N, nicméné plati i pro R), y je prt-
mérna délka konstituentti, A € R je konstanta vznikla pfi integraci, b, c € R jsou kon-
stanty upravujici priibéh funkce. Za urcitych okolnosti 1ze uvedenou obecnou formuli
(2) zjednodusit. Altmann (1980, 3) tyto okolnosti shrnuje do tfi formuli (I. — IIL.):

b=20 y=Axe s (1)
c=0 y=AxxP , (L)

b+0
c#0 y =Ax*xPe ¥ . (1mn.)

Pavodni formalizace Menzerath-Altmannova zakona z Altmann (1980) byly rozsifeny
i o dalsi modely se stale otevienou otazkou, ktery z nich a pro jaké parametry nejlépe
odpovida pfirozenému jazyku (napf. Andres et al. 2012). Jednim z moznych rozsifeni
pojeti Menzerath-Altmannova zakona je formalizace z Milicka (2014, 87), ktera oproti
modeltim (I.-IIL.) nepracuje s exponentem a pro parametry Aab € R a vyjadfuje témér

jen nepfimou uméru (IV.):

b
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Empirické testovani jednotlivych formalizaci ma vSak sva uskali. Prvnim
z nich, zfetelnym predevsim u prirozenych jazyki, je nejistota v urceni a definici jed-
notek rovin, tj. nejistota, jak text segmentovat a jak nasledné méfit velikosti konstitu-
entt. Ta vyplyva z neostrosti a arbitrarnosti urceni jazykovych jednotek, pfitom jejich
volba dokaze kriticky ovlivnit vysledky a vérohodnost testti (viz napf. Andres a Bene-
Sova 2012). Zptisob segmentace textu tak svym dtisledkem do testovani Menzerath-

Altmannova zakona vstupuje jako dalsi parametr, se kterym je nutné operovat.

Oproti pfirozenym textiim ma studium genetickych text(i popsanych vyse,
tj. kddujicich sekvenci DNA, v roviné aminokyselin, sekundarnich struktur a proteint,
praktickou vyhodu. V analyze, kterou vzapéti predstavime, existuje jizZ pfedem dana
strukturace jednotek i jejich segmentace, véetné predem znadmych nejistot v jejich hra-
nicich. Druhym tskalim je problematika samotné kvantifikace pfitomnosti a uspes-
nosti modeltit Menzerath-Altmannova zdkona na konkrétnich datech. Test pfitomnosti
Menzerath-Altmannova zdkona na genetickych textech casto paradoxné spociva
pouze v otestovani pfitomnosti vztahu vyplyvajiciho ze slovni heuristické definice po-
moci negativni Pearsonovy a pfipadné Spearmanovy korelace logaritmizovanych ve-
likosti konstruktt a konstituentti (napf. Li 2012, 1; Baixeries et al. 2013, 95; Shahzad
et al. 2015, 2 ad.). Takové testy nicméné prakticky obchazi model (IIL.), ktery umoznuje

obraceni celého trendu a testuji tak pouze pritomnost modelt (L., IL. a IV.).

Je zfejmé, Ze uz pouhy test pfitomnosti Menzerath-Altmannova zakona neni
bezproblémovy a Ze dochdzi ke konfliktu mezi slovni heuristickou definici, formal-
nimi modely a zptisobem testovani jejich pfitomnosti. Abychom se viici tomuto pro-
blému vymezili, budeme v nasledujicim textu oznacovat ptivodni slovni definici sni-
zovani délky konstituentt s nartstajici délkou konstruktt jako trend ¢&i manifestaci
Menzerathova zdkona (oproti Menzerath-Altmannové zdkonu). Problematické je na-
sledné i vyhodnoceni, ktery z modelti ¢i formuli data vystihuje nejlépe, coz je obecné
heuristicky problém vyhodnocovani modelti, kdy Ize vyuzit i fadu kvalitativnich me-
trik zaroven (napf. Andres et al. 2014). Jak déle uvidime, planovana aplikace analyzy
Menzerath-Altmannova zdkona na sekvencich DNA bude vyzadovat nejen rozhod-
nuti o pfitomnosti tohoto zdkona v datech, ale i vyhodnoceni nejlepsiho modelu. For-
malné metodiku a podminky testovani pfitomnosti tohoto vztahu uvedeme hned

po predstaveni cile a smyslu celé analyzy a dat.

Dtivod, pro¢ hledat Menzerath-Altmanntiv zdkon na sekvencich kédujici
DNA, respektive na sekvencich proteint tkvi pfedevsim v jejich dilezitosti. Proc jsou
proteiny dtleZité a jak jsou v DNA uloZeny a kédovany si stru¢né pripomenme. Pro-
teiny jsou fyzické, trojrozmérné makromolekuly plnici v organizmu zasadni funkce
od navazovani a pfenaseni latek, roli nastrojii pfi zpracovani DNA, jeji replikaci pfi
déleni bunék, vytvarejici rtizné druhy pojiv napf. ve svalech, plnici funkce hormont,

stavebnich prvki od svalti az po kosti a mnohé dalsi.
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I pfesto, Ze jde o trojrozmérné fyzické véci, jsou zapsany linearné v tzv. koduiji-
cich regionech DNA pomoci nukleotidovych bazi A, C, T a G plivodné a intuitivné
vnimanych jako pismena. Pro vytvofeni nové instance proteinu je nejprve nutné tuto
¢ast kodujici DNA z dvousroubovice zkopirovat do nové, fyzicky nezavislé sekvence
v procesu transkripce. Replikovany fetézec bazi ndsledné pfi procesu translace slouzi
zprostfedkovanymi molekulami aminokyselin. Sekvence ¢i nové vznikly fetézec ami-
nokyselin tvori tzv. primarni strukturu, ktera se zacne nasledné vlivem vazeb vlast-
nich prvki, prostfedi nebo pomocnych proteinti lokalné formovat do typickych tvara
oznacovanych jako sekundarni struktury (Dill a McCallum 2012, 1043). Tvary ¢i kon-
formace sekundarnich struktur tvofi pfedevsim tzv. alfa Sroubovice (alpha-helix), pte-
kryvajici se sklddané listy (beta-sheet, beta-strand) a otocky (turn; otacejici smér poly-
peptidu). Pivodné linearni fetézec, tentokrat uz obsahujici prvni trojrozmérné sekun-
dérni struktury, se déle formuje do vysledného tvaru, kterym je tzv. tercidlni struktura

odpovidajici konecnému proteinu.

Tvar proteinu, jak uz bylo feceno, urcuje jeho chemické vazby, a tedy i jeho
funkci v organismu. OdliSny tvar proteinu, nez je ten ptivodné planovany, proto miize
vést k odlisné, a potencialné i destruktivni funkci. Chybné konformace proteinti jsou
nasledné pficinou fady onemocnéni jako Creutzfeldt-Jakobova nemoc, Parkinsonova
nemoc, Alzheimerova nemoc, diabetes druhého typu, cysticka fibréza a mnohé dalsi,
shrnuté pod zastfeSujici nazev proteopatie (blize napt. Walker a LeVine 2000; Va-
lastyan a Lindquist 2014; DeToma 2012). Porozuméni, jak se z jednorozmérné linearni
sekvence 20 symbold, tj. v jistém smyslu pouhého textu, stavaji sekundarni struktury
a z nich ve findle trojrozmérny fyzicky nastroj, je problémem zkoumanym od 70. let
20. stoleti (viz Anfinsen 1973), pficemz feSeni této otazky vede k potencialu léc¢by uve-
denych onemocnéni, vyvoji a designu novych 1ékii a zvySeni mnozstvi anotovanych
proteintt v genovych bankdach. Pravé zptisob, kterym se zlinedrniho fetézce DNA
stava konkrétni trojrozmérny nastroj se specifickou funkci v organizmu je kritickou
otazkou — pfitom uz predikce pouhych sekundarnich struktur neni spolehlivé vytese-

nou ulohou (viz Yang et al. 2018).

Zptlisoby predikce sekundarnich struktur ze sekvenci DNA zahrnuji fadu me-
tod od téch disté statistickych, metod vyuzivanych ve zpracovani pfirozeného jazyka
(NLP) jako jsou markovovské procesy, generativni gramatiky a dale obecnych metod
strojového uceni, nové pfedevsim hluboké neuronové sité (Yang et al. 2018). Predikce
téchto struktur je problematicka, pfitom jde o dilezity mezikrok pfi urcéovani kriticky
dtilezité finalni tercialni struktury (Heffernan et al. 2015 a chyby v predikci sekundar-

nich struktur mohou zapficinit i chyby v predikci tercidlni struktury.
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Predikce tercialni struktury je navic algoritmicky téZkou ulohou vzhledem
k enormnimu mnoZstvi potencidlnich konformaci danych kombinatorikou chemic-
kych vazeb, které miiZe postupné se balici protein zaujimat. Tato sloZitost vedla k vy-
tvoreni projekt(i distribuovanych vypocth jako rosetta@home zaméfenych na vyuziti
co nejvétsiho vypocetniho vykonu jejich dobrovolnych uzivatel pro simulace a hle-
déni tercidlnich struktur proteinti (Baker 2006).'® Nicméné i distribuovani vypocti
neni vzhledem k enormni sloZitosti feSenim. Z tohoto i dalsich dtivodt doslo k para-
doxni situaci, kdy je vypocetné téZky problém pfenesen z pocitact zpét na lidi pomoci
hry Foldit. V této hie hraci nachazi stabilni konformace proteinti vlastnim tsudkem.
Odménovani jsou body vypocitanymi na zakladé energetické stability nalezené kon-
formace (Cooper et al. 2010).” Pomoci projektu Foldit byl napfiklad vyfeSen zptisob
konformace krystalické struktury stépiciho proteinu Mason-Pfizerova viru zptisobuji-
citho onemocnéni AIDS u opic (Khatib 2011).

Uspéénost takovych metod ovsem zavisi na kvalitné segmentace (anotaci) sekun-
darnich struktur a jejich predikci (Heffernan 2015, 1; Yang et al. 2018, 483). Kazda
chybna predikce sekunddrnich struktur tak miize byt pficinou ztraty vypocetniho casu
i casu védecké sily. Yang et al. 2018 uvadi prehled soucasného stavu predikce sekun-
déarnich struktur is dal$imi ucely, kterym validni predikce sekundarnich struktur
muze dale slouZit. Pfedevsim jde o nalézani proteini podobnych nové ¢i neznamé
sekvenci, ze kterych je mozné inferovat jeji funkci nebo dale umoznit rozliSovat mezi
neutralnimi sekvencemi a sekvencemi zptisobujicimi onemocnéni. Pro srovnani uvadi
pocty evidovanych sekvenci, kterych je pfiblizné 200 000 000 a pocet sekvenci opatte-
nych anotaci sekundarnich struktur, kterych je pfiblizné 100 000. Predikce provadéna
pocitaci je dle Yang et al. ,jedinym praktickym feSenim”, a to pfedevsim vzhledem
k cené fyzické alternativy (uvadi cenu pfiblizné 100 000 americkych dolart za kus).
Programové ¢i vypocetni zpusoby dnes dokdzi predikovat sekundarni struktury
s uspésnosti 82 % (Heffernar 2015) a 84 % (Wang 2016), stale tedy existuje nejistota,

zda je sekundarni struktura proteinu anotovana spravné.

Smyslem aplikace Menzerath-Altmannova zdkonu na proteiny v této praci, jak jiz
byla tato myslenka a metoda prezentovana v Matlach et al. 2016b a 2017, je zjistit, zda
existuje vztah mezi proteinem a jeho sekunddrnimi strukturami, tj. mezi konstruktem
a jeho konstituenty obdobné, jako je tomu u pfirozenych jazyki. V ptipad€, ze by byl

takovy vztah nalezen, muiZe jeho pfitomnost slouzit cilim 1-3.

18 Dostupné online https://boinc.bakerlab.org cit 11. 8. 2018

V dobé psani tohoto textu je v projektu aktivnich vice nez 50 000 pocitacti s vykonem 194 000 TeraFLOP.
Aktualni statistiky poskytovaného vykonu uzivateli viz https://boinc.bakerlab.org/ cit 11. 8. 2018

1% Dostupné ke stazeni online: https://fold.it/portal cit.: 11. 8. 2018
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Znalost, Ze sekundarni struktury maji vii¢i svému celku konkrétni a formalné vy-
jadfritelny vztah, by ndm umoznil vnimat vysledky predikci sekundarnich struktur
s novou moznosti evaluace jeji teoretické kvality. Kvantifikace ,jak moc” a s jakou
pravdépodobnosti dand predikce odpovida vztahu Menzerath-Altmannova za-
kona by mohla slouzit jako kritérium pfednostniho vybéru konkrétnich anotaci
sekundarnich struktur v ptipadé, kdy je pro uréity protein dostupnych vice rtiz-
nych anotaci a zadroven je nutné nékterou z nich vybrat jako kandidéta ¢i kandidaty
k dalsi analyze. Kvantifikace vzdalenosti proteinu od modelu Menzerath-Altman-
nova zakona by zde mohla slouzit pravé jako heuristika pfednostniho vybéru a
model sam by slouZil jako urdéity etalon pfirozenéjsiho chovini vyvstavajici z empi-
rickych dat, interpolujici i chybé&jici pozorovani.

V pripadé, Ze by Menzerath-Altmanntiv zakon pro proteiny platil, je dilezitou
otazkou, zda a jak by tento vztah platil i pro proteiny pochazejici z poskozenych
sekvenci DNA nebo obecné proteiny s poskozenou sekundarni strukturou. V pii-
padé, ze by pro tyto partikularni pripady vztah neplatil, bylo by opét mozné vy-
tvofit model kvantifikujici pravdépodobnost chybné strukturace proteinu a tim
napomoci napiiklad a priori identifikovat kddujici sekvence DNA s potencidlem
tvorby chybnych proteinti, a tedy potencidlné zdroj mozného proteopatického
onemocnéni.

Pfipadné pozorovani vztahu Menzerath-Altmannova zdkona na proteinech a jejich
sekundarnich strukturdch ndm pfinasi i fadu teoretickych znalosti. Pfedevsim by
se jednalo o poznatky tykajici se zptisobti ukladani informaci v kontextu Zivych
organismii na molekuldrni trovni, dale uzitych zohlednéni ekonomizacénich a kon-
zervacnich faktort danych fyzikalnim prostfedim bunék nebo tykajici se evoluc-
nich tlak{ a faktor(i na tvorbu specifické segmentace. Nalezeni takového vztahu
by dale umoznilo rozvést tyto teoretické faktory v paralele s pfirozenymi jazyky,
u kterych je Menzerath-Altmanniiv zdkon pozorovan, a odvodit tak nové interpre-
tacni ramce pro oba obory.

Myslenka, Ze by na trovni proteinti a sekundarnich struktur mohl existovat vztah

pozorovany v pfirozenych jazycich neni nijak nova a napfiklad testovani Zipfova za-

kona na DNA jsme predstavili jiz v pfedchozi kapitole. Pfitazlivost testovani lingvis-

tickych metod na DNA je zfejmé dana popsanou podobnosti obou typt dat a prede-

vSim tim, Ze se jednd o linedrni zapis komplexnich informaci uzivajici arbitrarni kod

k realizaci jednotek s variabilni délkou sméfujicich ke konkrétnim efekt(im. Oba sys-

témy, tj. jak pfirozeny jazyk, tak i DNA, se navic mohou potykat s obdobnym komu-

nika¢nim schématem, ve kterém je nutné fesit vhodné navrzeni kédu vzhledem k do-

stupnym zdrojim, mnozstvi a typu Sumu, a fesit tak partikuldrni problémy pfede-

stfené ve formalni discipliné teorie komunikace. Jak poukazuji Mian a Rose (2011),

nalezené poznatky z biologie mohou navic napomoci i v technickém navrhu sitové

komunikace, vzhledem k evolu¢né ovéfené biologické spolehlivosti téchto technik.
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Obdobné tivahy o podobnosti DNA a pfirozeného jazyka samoziejmé vedly i k testo-
vani projevii Menzerath-Altmannova zakona na rtiznych typech konstruktii a konsti-

tuenti:

e Li(2012) testuje a potvrzuje pfitomnost Menzerath-Altmannova zakona (dale jako
MAL) na exonech, tj. ¢astech genu, které po sestfihu ptivodni transkripce vytvari
finalni sekvenci mRNA. Konstruktem je zde gen a konstituenty jsou zde exony
méfené v poctu bazi.

e Hernandez-Ferndndez et al. (2011) testuji MAL na velikostech genomu (konstrukt)
a poc¢tu chromozomii (konstituenty) na rtiznych Zivocisnych fisich, opét s pozitiv-
nimi vysledky.

e Ferrer-i-Cancho et al. (2012) testuji vztah poétu chromozomt a jejich délky v ba-
zich, opét potvrzujici Menzerath-Altmanntiv zakon u riznych ZivocisSnych druhfi.

e Baixeries et al. (2013) testuji vztah velikosti genomu (konstrukt) a velikosti chro-
mozomu (konstituent) méfené v poctu bazi a neutralné uvadéji MAL jako mozné
vysvétleni nalezeného vztahu.

e Eroglu (2015) analyzuje délky proteinti (konstituenty) méfené v poctu aminoky-
selin viici proteomtim (konstrukty). Vysledkem analyzy je ptijeti MAL jako mo-
delu vysvétlujiciho pozorované chovani.

e Shahzad et al. (2015) studuji vztah proteint (konstrukty) a velikosti domén (kon-
stituenty) pocitanych v aminokyselinach s potvrzenim trendu delsiho proteinu a
kratsich domén.

Pozoruhodné je, Ze Zadny ze zminénych ¢lankt neuvazuje sekundarni struktury jako
rovinu ¢i cil analyzy Menzerath-Altmannova zdkona, pfiemz, jak jsme jiz uvedli,
je rovina proteini a sekunddarnich struktur kombinatoricky i teoreticky nejblize.
Z4dny z uvedenych ¢lanki také neuvazuje aplikaci téchto poznatkii smérem k moz-
nému vyuziti pfi anotaci proteinti nebo jejich hodnoceni. Myslenka aplikovat nalezeny
vztah sekundarnich struktur a proteinti byla prezentovana spolu s prvotnimi vysledky
v Matlach et al. 2016b a Matlach et al. 2017. Zde uvedené postupy vsak trpély fadou
metodologickych nedostatkil a nebyl zde ani podan konkrétni navrh ¢i formalizace
uvazované aplikace. Kompletni analyzu Menzerath-Altmannova zakona na protei-
nech a jeho sekundarnich strukturach zde proto zavedeme pfimo smérem k nacrtnu-

tym aplikacim v bodech 1-3 uvedenych vyse.
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Prvnim krokem, ktery pfi analyze a testovani Menzerath-Altmannova zakona
udélame, je identifikace rovin a jednotek. Intuitivné bychom mohli roviny jednotlivé

roviny a jejich hierarchii urcit jako:
proteiny — sekundarni struktury — aminokyseliny,

ale strukturace proteinti je v tomto ohledu ponékud sloZitéjsi. Samotné proteiny mo-
hou, kromé sekundarnich struktur, obsahovat jejich vice nezavislych ¢asti plnicich
vlastni funkci, tj. obsahovat tzv. domény. Domény sice jsou soucasti jediného fetézce
tvofici protein, ale evolucné Slo zfejmé o vlastni nezavislé proteiny, které byly evoluci
propojeny do vétsich celki (Kyte 2006, 345-346). Pokud od proteinu naptiklad pomoci

proteolyzy doménu odstranime, miZe stale plnit jeji funkce (Buxbaum 2015, 34).

Pojeti proteinti jako moznych ptivodné samostatnych konglomerat{i nas proto
vede k moznému prehodnoceni rovin a vybéru konstruktu. Pfiddnim domén se meta-
foricky a s nadsazkou situace ohledné analyzy proteinti posunula od analyzy knih
s jednolitym textem k analyze sbornikii obsahujicich nékolik izolovanych ¢asti tvofi-
cich tematické celky. Pokud nds naivni strukturace proteinti vedla k analyze roviny
protein — sekunddrni struktura — aminokyseliny, pak zanesenim konceptu domén

vznika dalsi mozna rovina:

proteiny — domény — sekunddrni struktury — aminokyseliny.

V ptipadé analyzy sekundarnich struktur jsou v tomto pfipadé jejich bezprostfednim
konstruktem domény. Z evolu¢niho hlediska proto dava smysl za konstrukty povazo-
vat pouze domény, a nikoliv jejich aglomerativni celky. Paradoxné ale mtizeme evoluci
argumentovat i pro zanedbani roviny domén a analyzovat proteiny tak, jak jsou, nebot
jejich spojenim vznikd jediny funkcni celek, jehoZ vznik navic mohl byt také fizen nebo
ovlivnén ekonomiza¢nimi principy projevujicimi se jako Menzerath-Altmanntiv za-
kon. Na zakladé této nejistoty je proto nejvyhodnéjsi volbou provést testovani MAL
na obou typech konstruktti a zkoumat roviny:

domény — sekundarni struktury — aminokyseliny
a

proteiny — sekunddrni struktury — aminokyseliny.

Z hlediska zamyslenych aplikaci je vSak nutné tento vztah nalézt pravé na rovin€ pro-
teind, nebot vztah platici jen na jejich ¢astech neumoznuje analyzovat obecné a a priori
nezndmé sekvence. Zaneseni roviny domén by znamenalo zaneseni dal$i nejistoty vy-
plyvajici z jejich heuristické predikce. Z tohoto dtivodu je mozné analyzu MAL na do-
ménach povazovat za prinosnou jen vzhledem k moznému zisku teoretickych po-
znatkd. Prekvapivé je, ze Shahzad et al. (2015) v definici jednotlivych rovin analyzy

MAL sekundarni struktury zcela vynechavaji a analyzuji roviny:

proteiny — domény — aminokyseliny.
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Velikost domén tak méfi pfimo v aminokyselinach. Zjeho vysledki vSak vime,
Ze na této roviné je MAL pfitomen a plati, Ze ¢im vice ma protein domén, tim jsou tyto
domény v poc¢tu aminokyselin kratsi. Tento jev je podle né&j zptisoben ekonomizac¢nimi
ditivody a principy, pomoci kterych je mozné nahlédnout na zptisoby a omezeni,
se kterymi proteiny vznikly (Shahzad et al. 2015, 2). Altmann (1980, 5) vztahu MAL
rovnéz predvidal ekonomizacéni a balancni principy, které Shahzad et al. (2015, 7) re-
formuluji do kontextu genetiky a Caetano-Anollés et al. (2017, 163-165) je dale rozvadi.

Druhou otazkou, kterou musime v kontextu segmentace a identifikace rovin
vyfesit, je interpretace sekunddrnich struktur. Jak bylo popsano vyse, typicky jsou
prvky sekundarni struktury popsany jejich tfemi zdkladnimi typy, kterymi jsou alfa
Sroubovice, sklddané beta listy a otocky. Tyto tfidy pochdzi z 50. let 20. stoleti a s pti-
chodem novych predikénich metod a zptsobt, jak sekunddrni struktury chépat,
vznikly dalSi a rozsifené notace. Zejména se jedna o notaci zavedenou predikénim
softwarem DSSP obsahujici 8 detailnéjsich typt struktur rozsifujicich ty ptivodni na
zakladé analyzy vodikovych a elektrostatickych vazeb na atomové trovni (Bien-
kowska et al. 2002). Problematické ovSem je, Ze rtizné predikéni metody a definice
sekundérnich struktur vedou i k odliSnym anotacim (¢i segmentacim), které se ve vy-
sledku 1i8i na jejich hranicich, a tedy délkach v po¢tu aminokyselin (srov. Martin et al.
2005). Problémem je také to, Ze uz pouhd detailnéjsi anotace vede (nebo muize vést)
ke zméné, a pfedevsim navyseni poctu konstituenti. Od ptivodni intuice ostrosti seg-
mentace proteint(i se tak dostdvdme velmi blizko problémiim, které fesi lingvistika
u pfirozenych text. Mnozstvi typt segmentaci a pojeti sekundarnich struktur nas
vede k nejistoté, kterou z nich pro analyzu MAL vybrat, zda tu zakladni nebo rozsite-

nou, tj. DSSP. Jistym feSenim je proto analyzovat oba typy anotaci a porovnat je.
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Vybér vzorku dat protein

Vyse jsme odvodili, Ze vzhledem k urcitym nejistotdm v anotaci sekvenci a nejistoté
v urceni rovin proteinti, i pfes pouhou teoretickou vyuzitelnost vysledkti z roviny do-
mén, budeme pfitomnost Menzerath-Altmannova zékona testovat na celkem ctyfech
typech sekvenci. Prvni dva typy odpovidaji sekvencim proteint anotovanych dvéma
zpusoby, a to zdkladnimi tfemi tfidami sekundarnich struktur a osmi tfidami DSSP.
Treti a ¢tvrty typ dat odpovidaji sekvencim domén anotovanych zakladnimi tfemi tfi-

dami a osmi tfidami DSSP.

Abychom se vyhnuli moznému negativnimu efektu pfevaZzeni ¢i zkresleni vy-
sledkii skupinou sobé podobnych domén/proteinti, vyuzijeme pro kazdy zminény typ
dat pouze takové sekvence, které jsou si nepodobné, tj. neredundantni a na zakladé
kterych bychom méli ziskat vysledky platné obecné, nikoliv jen pro nejpocetnéjsi tfidu
proteinti/domén. Pro vSechny étyfi typy dat proto ziskdme pfedzpracované a pro tyto
ucely pouzivané seznamy neredundantnich sekvenci domén a proteinti. Identifikatory
neredundantnich domén ziskdme z projektu CATH (Dawson et al. 2017), ktery zazna-
menava domény podobné maximalné ze 40 % na zakladé metody BLAST.?’ Seznam
identifikatort neredundantnich proteinti ziskdme pomoci nastroje VAST (Madej et al.
2014), ve kterém jsou evidovany proteiny s BLAST podobnosti na p-hodnoté 10e7.2!
Seznamy ziskané z obou nastrojii obsahuji pouze identifikatory domén a proteint, je-
jichZ sekvence vcetné obou typli anotaci ddle musime ziskat separdtné. Sekvence a
anotace sekundarnich struktur pomoci DSSP ziskdme z banky RSCB PDB (Berman et
al. 2002)? a sekvence anotované tfemi tfidami z databaze Uniprot (UniProt Consor-
tium 2018) 2 . Zobou zdroji vyuZijeme jen ty sekvence odpovidajici filtru
CATH/VAST *

Zbéznou analyzou vyslednych datasetti z obou zdrojii sekvenci po odfiltrovani
redundantnich zdznamt zjistime nékolik rozdili — oba datasety jsou jinak velké
(viz dale) a dle identifikatort obsahuji sekvence odliSnych proteinti/domén — shodna

je pouze podmnozina. Jiz dopfedu nelze ocekavat idedlni srovnani mezi obéma typy

20 Dostupné online: http://www.cathdb.info/download cit. 12. 8. 2018,

konkrétné soubor: ftp://orengoftp.biochem.ucl.ac.uk/cath/releases/latest-release/non-redundant-data-
sets/cath-dataset-nonredundant-540.list cit. 12. 8. 2018.

2 Dostupné online: https://structure.ncbi.nlm.nih.gov/Structure/VAST/nrpdb.html, cit 12. 8. 2018.

22 Dostupné online: https://www.rcsb.org/pdb/static.do?p=download/http/index.html cit. 12. 8. 2018,
konkrétné soubor: https://cdn.rcsb.org/etl/kabschSander/ss.txt.gz cit. 12. 8. 2018.

2 Dostupné online: https://www.uniprot.org/ cit 12. 8. 2018, staZeny byly veskeré dostupné proteiny ve
formatu XML. Anotace tfi struktur databaze Uniprot vychazi z anotace DSSP, kterou Uniprot zobeciiuje
na zakladé urcitych pravidel, ktera jsou k nahédnuti online: https://www.uni-
prot.org/help/structure_section cit. 12. 8. 2018.

2 Pro tyto ticely bylo nutné vytvofit specializované programy zpracovavajici surova data z obou bank
do formatu vyuzitelném pri analyze MAL, oba programy UniprotToMA a DomainsToStructs jsou do-
stupné v datové piiloze: Programy.
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anotaci, nebot jimi nejsou anotovany shodné sekvence. Kromé této neshody nalez-
neme i druhy neidealni jev, kterym jsou neshody pfimo v samotnych sekvencich. Obé
databaze, tj. RSCB PDB a Uniprot uchovavaji pod stejnymi identifikatory sekvence,
které nemusi byt nutné shodné a mohou obsahovat napf. bodové mutace,
a to kviili vzorkovani téchto sekvenci z odlisnych organismti (tento problém dale ilu-
strujeme). V tomto ohledu je proto zifejmé, ze vysledky pro oba typy anotaci (¢i seg-
mentaci) nemohou jednoznacéné vést k rozhodnuti, ktery zptisob anotace je nejvyhod-
néjsi. Pokud bude ucinéno, stane se tak pouze na zdkladé aktudlni empirie. Déle se

blize seznamime se sekvencemi, které budeme zkoumat.

Pro blizsi ndhled na sekvence proteinti a jejich anotace se podivame na protein
identifikovany jako 102L, tj. enzym lysozym obsazeny napf. v krevni plazmé. Sekvenci
tohoto proteinu, spolecné s anotaci DSSP sekundarnich struktur ziskané z banky
RSCB PDB v textovém formatu, vidime v tabulce 1. Prvni a tfeti fadek této tabulky ob-
sahuje identifikator sekvence a informaci, jaky typ dat je zapsan na nasledujicim fadku,
tj. aminokyselinova sekvence v pfipadé sequence nebo sekvence anotujici sekundarni
strukturu v pfipadeé secstr. Jednotliva pismena v prvni ze sekvenci odpovidaji jednot-
livym aminokyselindm. V pfipadé druhé sekvence zastupuji jednotlivd pismena kon-
krétni typy sekundarnich struktur. Graficky miizeme sekvenci i jeji sekundarni struk-

tury zobrazit diagramem (A) nebo pomoci trojrozmérného modelu (B) na obrazku 1.

Samotnd sekvence proteinu 102L ma 165 aminokyselin a 29 anotovanych
sekundarnich struktur dle DSSP s jejich Sesti realizovanymi typy. U textové anotace
sekunddrnich struktur si miZeme vSimnout znacné vycénivajicich mezer. Ty oznacuji
¢asti sekvence bez pfifazenych sekunddrnich struktur, tj. tzv. smycky (klubka / na-
hodnd klubka; anglicky loops, coils a random coils) slouzici k propojeni sousednich
sekundarnich struktur (napf. Xiong 2006, 179). Pro porovnani se na tentyz protein po-
divame do databdze Uniprot, ve které jsou proteiny anotovany tfemi zakladnimi typy
struktur, j. alfa-Sroubovicemi, skladanymi beta listy a otockami. Tuto jednodussi ano-

taci vidime na obrazku 2.

Zbéznym porovnanim obou anotaci odhalime nékolik rozdilt. Sekvence
z Uniprot je oproti sekvenci z RSCB o jednu aminokyselinu kratsi, kdy RSCB registruje
mutaci inzerci alaninu na pozici 41 pfed alfa-Sroubovici (pozice mutace je v trojroz-
mérném schématu proteinu na obrazku 1 zvyraznéna oranzovym krouzkem v horni
casti schématu; blize k této inzerci viz Heinz et al. 1993). Porovnanim anotaci sekun-
darnich struktur zjistime, Ze obé sekvence zacinaji shodné Sroubovici (helix) nasledo-
vanou smyckou a beta listy (beta strand). V anotaci RSCB pak nasleduje otocka, namisto
které je v anotaci Uniprot pouze smycka. Takové rozdily budou hrat v analyze Men-
zerath-Altmannova zdkona urcitou roli, nebot otocky (obsazené v anotaci RSCB) jsou
soucasti sekundarnich struktur, zatimco ndhodna klubka (registrované v anotaci Uni-

prot) ne.
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1: >102L:A:sequence

2: MNIFEMLRIDEGLRLKIYKDTEGYYTIGIGHLLTKSPSLNAAAKSELDKAIGRNTNGV...
3: >102L:A:secstr

4: HHHHHHHHH EEEEEE TTS EEEETTEEEESSS TTTHHHHHHHHHHTS TTB..

Tabulka 1: llustrace zaznamu proteinu 102L véetné aminokyselinové sekvence a anotace sekunddrnich struktur.
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Obrazek 1: Vizualizace proteinu 102L pomoci wiring diagramu (A) a
trojrozmeérného schematického modelu (B).2>26

Secondary structure
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Legend: Helix [l Turn = Beta strand

Obrdzek 2: Vizualizace anotace sekunddrnich struktur proteinu 102L z Uniprot.?”

Pokud se déle zaméfime jen na ta mista, ve kterych ma sekvence z Uniprot anotované
beta skladané listy, vSimneme si, Ze anotace z RSCB pfiblizné od prvni tfetiny sek-
vence uz zadné beta skladané listy neanotuje. Anotace RSCB obsahuje celkem 29 ano-
tovanych sekundarnich struktur, anotace z Uniprot jich obsahuje pouze 22. Z tohoto
je zfejmé, Ze rozdily v anotacich skutecné nastavaji (blize o porovnani raznych zpi-
sobt1 anotaci viz Martin ef al. 2005). Pfedem nicméné nelze odhadnout, jaké dasledky
budou mit tyto rozdily na pfipadné projevy Menzerath-Altmannova zdkona, coz je
pravé davod, pro¢ budeme testovat obé varianty anotace zvlast. Jednotliva data
aturovné, na kterych budeme projevy Menzerath-Altmannova zdakona testovat,

nyni shrneme a popiSeme.

% Dostupné online: http://www.ebi.ac.uk/thornton-srv/databases/cgi-bin/pdbsum/GetPage.pl?pdb-
code=1021 cit. 15. 8. 2018.

2 Dostupné online: https://www.ebi.ac.uk/pdbe/entry/pdb/102]/protein/1 cit 15.8.2018.

2 Dostupné online: https://www.uniprot.org/uniprot/P00720 cit 15.8.2018.
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Prvni dvojice dat k testovani se tykd domén anotovanych obéma diskutovanymi
zpusoby a druha dvojice se nasledné tyka proteint opét anotovanych obéma zptisoby.
Pfipomenime, Ze vSechny sekvence jsou filtrovany tak, aby v datech byly obsazeny
pouze neredundantni sekvence. Dtlezité takeé je, Ze pro planovanou aplikaci jsou roz-
hodujici vysledky z proteinti, zatimco vysledky z domén nam poslouZi jako teoreticka
opora poskytujici informaci o mozné pritomnost Menzerath-Altmannova zdakona

na jednodussich a evolucné starsich konstruktech.

1. Domény: Data z RSCB filtrovana CATH

Rovina: domény - sekunddrni struktury (anotace DSSP) - aminokyseliny.

Prvnimi daty k testovani pfitomnosti MAL jsou neredundantni domény anotované
pomoci DSSP ziskané z databaze RSCB. Celkem se jedna o 30 693 domén, jejichz za-
kladni pfehled si mizeme prohlédnout v tabulce 2. U téchto dat je dtilezité, Ze obsa-
huji 8 tfid sekundarnich struktur, pfitom minimalni délkou, kterou miize nabyvat nej-
kratsi z nich (izolované beta listy), je pouha jedna aminokyselina. Primérnd doména
zde ma pribliZné 316 aminokyselin a obsahuje v priméru 61 sekundarnich struktur.

V datasetu jsou obsazeny domény obsahujici i jedinou sekundarni strukturu.

Primér Median Min bilaue
Délka sekvence [amin.] 316,5 273 40 3367
Pocet sekundarnich struktur 60,55 51 1 551
Délka s. struktur [amin.] 39 2 1 154
Pocet pozorovani: 30693 domén.

Tabulka 2: Popis neredundantnich sekvenci domén anotovanych DSSP pochdzejici z RSCB.

2. Domény: Data z Uniprot filtrovana CATH

Rovina: domény - sekundarni struktury (tfi zdkladni typy) = aminokyseliny.

Data neredundantnich domén z databaze Uniprot jsou anotovana pouze tfemi zaklad-
nimi typy sekundarnich struktur. Oproti RSCB je zde obsazeno pouze 13 204 domén
(tj. méné nez polovina; tento rozdil je zapfi¢inén ziskdnim pouze tzv. reviewed sek-
venci, které prosly manudlni kontrolou), nicméné dramatické rozdily dale nalezneme
u poctu sekundarnich struktur na doménu. Priimérnym poctem struktur je zde 26,2 a
maximdalnim 288 oproti prumérnym 60,55 a maximalnim 551 strukturdam RSCB. Du-
vodem ninizsich kvantit sekundarnich struktur je zfejmé splynuti hrubéji anotova-
nych struktur do jediného tokenu, ktery ma za nasledek i zvySeni primérné délky
sekundarnich struktur z RSCB priiméru 3,9 na 7,067 v Uniprot. Projev odlisné definice
sekundarnich struktur pak nalezneme i na jejich minimalni délce, kterou jsou 3 ami-

nokyseliny.
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Primér Median Min Max
Délka sekvence [amin.] 378,5 345 7 3332
Pocet sekundarnich struktur 26,2 22 1 288
Délka s. struktur [amin.] 7,067 5 3 148

Potet pozorovani: 13 204 domén.

Tabulka 3: Popis neredundantnich sekvenci domén anotovanych tremi zakladnimi typy
sekunddrnich struktur pochdzejicich z Uniprot.

3. Proteiny: Data z RSCB filtrovana VAST

Rovina: proteiny = sekundarni struktury (DSSP) - aminokyseliny.

Tretim typem dat, na kterych budeme testovat Menzerath-Altmanntiv zdkon a ktera
jsou pro nas z aplikacniho hlediska spolu s nasledujicimi daty kriticka, jsou sekvence
proteinti. Po odfiltrovani redundantnich proteini pomoci filtru VAST z databaze
RSCB ziskadvame 14 567 anotovanych proteinti popsanych v tabulce 4. Oproti datim
domén (tabulka 2) si miiZeme vSimnout pfedevsim poklesu pramérné délky sekvenci

i poctu sekundarnich struktur (pfiblizné 1,6nasobné¢).

Primér Median Min Max
Délka sekvence [amin.] 199 153 20 3245
Pocet sekundarnich struktur 37,49 27 1 498
Délka s. struktur [amin.] 4,033 2 1 152
Pocet pozorovani: 14 567 proteind.

Tabulka 4: Popis neredundantnich sekvenci protein( anotovanych DSSP a pochdzejici z RSCB.

4. Proteiny: Data z Uniprot filtrovana VAST

Rovina: proteiny = sekundarni struktury (tfi zakladni typy) = aminokyseliny.

Poslednim typem dat k testovani pfitomnosti MAL jsou neredundantni sekvence pro-
tein anotované tfemi zdkladnimi typy sekunddarnich struktur z databaze Uniprot.
Shrnuti 9 082 sekvenci nalezneme v tabulce 5. Oproti vySe diskutovanym doméndm
uz pfi porovnani pocta sekvenci s konkurenéni databazi RSCB nenalézame tak dra-
maticky rozdil. Rozdil vSak mtiZeme nové pozorovat pfedevsim na priimérnych dél-
kach sekvenci. Zde obsazeny protein Titin (obsazeny ve svalovych vldknech) zvysuje
maximalni délku proteint az na 34 tisic aminokyselin. Nejmensi protein je zde i u sek-
venci z RSCB shodny na 20 aminokyselinach. Ostatni rozdily, napfiklad v minimalni
velikosti sekunddrnich struktur a jejich priimérné délce odpovidaji poznatkiim z po-

rovnani domén vyse.
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Primér Median Min Max
Délka sekvence [amin.] 492,4 340 20 34350
Pocet sekundarnich struktur 23,33 17 1 288
Délka s. struktur [amin.] 7,154 5 3 148
Pocet pozorovani: 9 082 proteind.

Tabulka 5: Popis neredundantnich sekvenci proteini anotovanych tfemi zékladnimi
typy sekunddrnich struktur z Uniprot.

Na vySe uvedené ¢tvefici souborti dat (Ci datasetech) budeme testovat pfitom-
nost Menzerath-Altmannova zakona. U obou typt konstruktti, tj. u domén a proteinii,
budeme méfit jejich velikost poétem obsazenych sekundarnich struktur. Tuto velikost
(pocet sekunddrnich struktur) budeme pro jednodussi referenci znacit pismenem x.
Kazdému konstruktu néasledné odpovida hodnota y vyjadfujici primérnou velikost
jeho konstituentd, tj. primérnou velikost vSech obsaZenych sekundarnich struktur
meéfenych v poctu aminokyselin. V pfipadé pozorovani Menzerathova zakona (tj. pa-
vodniho trendu) by tak se s narfistajicimi hodnotami x (velikostmi konstrukti) mély
snizovat hodnoty y (primérné velikosti konstituentii). Pfed samotnym testovanim
Menzerath-Altmannova zdkona se napfed seznamime s hodnotami x a y jednotlivych
datasetti a jejich distribucemi, které ndm poskytnou dtileZité poznatky nejen pro kon-
strukci testi pfitomnosti MAL, ale i pro pozdé€jsi stochastické simulace uvazovanych

aplikaci.

Hodnoty x zastupuji pocty sekundarnich struktur jednotlivych proteint a do-
mén. Histogramy téchto hodnot pro jednotlivé datasety vidime v grafu 1. Zde zjistu-
jeme, Ze rozdéleni u domén (horni fada graftt) i u proteinti (dolni fada) je blizké nega-
tivné-binomidlni distribuci. Takové rozdéleni neni ptili§ prekvapivé, ovsem jeho zna-
lost je pro nés dtileZita vzhledem k mozZznému zkresleni prolozeni modeltt Menzerath-

Altmannova zdkona.
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Graf 1: Histogramy velikosti konstruktd, tj. hodnot x (proteint/domén) v poctu sekunddrnich struktur.

Prokladdani nerovnomérné rozdélenymi daty pak vede k parametrim reflektujicim
praveé ty nejfrekventovanéjsi hodnoty x, kterym se model snazi svym priitbéhem vyho-
vét minimalizaci nékteré z kvantifikaci predikcnich chyb reflektujicich pravé ty nej-
frekventovanéjsi intervaly. Vysledek proloZeni takovych dat pak nutné nemusi odpo-
vidat pfitomnému obecnému ¢i priimérnému trendu v pozorovanych datech. V meto-
dice testovani pfitomnosti Menzerath-Altmannova zdkona proto budeme muset tuto
problematiku zohlednit. Kromé nahledu na konkrétni tvary distribuce jsme se s popi-
sem jejich zakladnich statistickych vlastnosti jiz setkali pfi pfedstaveni jednotlivych

dat vyse.

Pozorované rozdéleni je pro nas ovSem zajimavé i z ¢isté teoretickych dtivodu
vedoucich k otazce designu proteint a jejich sekundarnich struktur. Obdobné déleni
je pozorovano u polocasu rozpadu proteint (Cambridge et al. 2011, 5278) a nelze také
opomenout, Ze tento typ prubéhu je specificky i pro Birnbaum-Saundersovu distri-
buci, typicky vyuzivanou k modelovani pravdépodobnosti rozpadu materialu a sou-
castek pfi opakovaném namadhani (Leiva 2016, 3-6). Z pohledu namdahéni, rozpadu
a koliznich interakci jsou proteiny vice nez zajimavé. V prostorach bunék bézné do-
chazi k jevu preplnéni (crowding), pii kterém je cytosol natolik preplnén, ze dochazi
k fyzickym kolizim proteinti s ostatnimi makromolekulami, a to v takovém méfitku,
Ze jsou jim ovlivnény procesy od transkripce DNA, translace, baleni proteinti, roz-
kladu proteinti a je ovlivnéna i jejich funkc¢ni interakce (pfehled viz Zhou 2013). Tento
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jev v bunikach nastava bézné a z hlediska evoluce musel byt v organismech feSen. Pfe-
kvapivé je, Ze s timto jevem nebylo pfi modelovani proteinii vétsinou pracovano (Ellis
2001, 597). Podstata interakce proteinti je stejné tak zajimava. Pro konani specifické
funkce, naptiklad prenaseni molekul nebo pfi interakci s jinou makromolekulou, musi
dojit k fyzické kolizi obou uvazovanych prvki, a to zaroven, ve sprdvném natoceni a
pofadi (Nussinov a Schreiber 2009, 87-90; Kleanthous 2000, 20-23). Navic i samotné
baleni proteinti je v pojeti diffusion-collision modelu (Karplus a Weaver 1994, 651) cha-

pano jako proces kolizi.

Funkce proteinti, jak uz bylo feceno, je dana jejich tvarem, ktery je dle vyse
uvedeného, neustale vystavovan rozmanitym fyzickym kolizim. Z hlediska evoluce
proto design proteiniti musi nasledovat urcita pravidla napomahajici jejich stabilité
v prostfedi, jejich sprdvnému baleni, interakcim i dekompozici. Pozorované rozdéleni
nas tak pfivadi k myslence specifického designu proteinti, ve kterém je misto pro fadu

principti, mezi kterymi by mohl byt i Menzerath-Altmanntv zakon.

Pocty sekunddrnich struktur, tedy hodnoty x, maji sviij protéjSek v hodnotach
y odpovidajicich jejich primérnym velikostem pocitanym v aminokyselinach. Pro-
teiny i domény maji v pouzitém datasetu, jak jsme zjistili, nejpravdépodobnéji 10 nebo
25 sekundarnich struktur dle typu anotace. Rozdéleni jejich priimérnych délek vidime
v histogramech grafu 2 a vypocty vzdalenosti pozorovani od primeéru a modu v ta-
bulce 6. I zde mtizeme vidét rozdéleni blizka negativné-binomialni nebo Poissonove,
u kterych si miizeme vSimnout zejména jejich Spicatosti. V pfipadé domén (horni fada
histogramt1) je 95 % hodnot y od nejpravdépodobnéjsi velikosti (znacené Mod(Y))
vzdéaleno maximalné 2,5 aminokyselin v pfipadé anotace DSSP a 5,5 aminokyselin
v pfipadé anotace tfemi tfidami. V pfipadé proteint je 95 % hodnot y od nejpravdeé-
podobnéjsi velikosti vzdaleno maximalné 5,2 aminokyselin v pfipadé anotace DSSP a
7,9 aminokyselin v pfipadé anotace tfemi tfidami. Vzdalenosti hodnot y od priméru
jsou jesté nizsi: 95 % z nich lezi pro domény a anotaci DSSP v maximalni vzdalenosti
2,1 aminokyselin a pro anotaci tfemi tfidami maximalné 4,7 aminokyselin. V piipadé
proteinti pak jde maximalné 4,3 a 6,7 aminokyselin pro DSSP a tfi tfidy sekundarnich
struktur. Takové pozorovani ma velmi dtlezité dasledky pro planované modelovani
predikci. V pripadé, kdy bychom méli urcit priimérnou velikost sekundarnich struk-
tur napt. nezndmého proteinu anotovaného DSSP, mtizeme tipovat hodnotu priiméru,
tj. 4,3 aminokyselin a v 95 % pfipadd se nespleteme o vice neZ o 2,1 aminokyselin,
coz je, vzhledem k jejich maximalni velikosti kolem 150 aminokyselin (viz vyse) velmi

presny odhad.

Z téchto udajii vyplyva, Ze jakykoliv model nelze automaticky povazovat
za kvalitni jen tim, ze bude produkovat nizkou chybu v po¢tu aminokyselin, nebot
tato ispésnost je dana uz samotnou distribuci dat, kterou je nutné prekonat. Z davodu
dalsiho porovndni tispésnosti model jsou proto v tabulce 6 uvedeny i kvantifikace

chyb predikci praméru a modu, véetné hodnot RMSE a MAE (viz dale).
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Graf 2: Histogramy primérnych velikosti sekunddrnich struktur protein( a domén v poctu aminokyselin.
RSCB & CATH 95% CI Uniprot & CATH 95% CI
y-E(Y) - -1,5—2,1 y-E(Y) - -2,9—4,7
y-Mod(Y) 0,33 -1,2—2,5 y-Mod(Y) 0,75 -2,1—5,5

MAE(y-E(Y))
MAE(y-Mod(Y))

1,013 0,988—1,039
0,930 0,905—0,957

MAE(y-E(Y))
MAE(y-Mod(Y))

1,977 1,923—2,031
1,809 1,754—1,865

RMSE(y-E(Y)) 293 2,7—3.2 RMSE(y-E(Y)) 421 3,9—45
RMSE(y-Mod(Y)) 2,94 2,7—3.2 RMSE(y-Mod(Y)) 428  4—46
RSCB & VAST 95% CI Uniprot & VAST 95% CI
v-E(Y) - 2,5—4,3 v-E(Y) - -3,8—6,7
y-Mod(Y) 092  -1,6—52 y-Mod(Y) 1,16  -2,6—7,9

MAE(y-E(Y))
MAE(y-Mod(Y))
RMSE(y-E(Y))
RMSE(y-Mod(Y))

1,961 1,900—2,025
1,679 1,615—1,742
4,95 4,5—5,4
5,03 4,6—5,5

MAE(y-E(Y))
MAE(y-Mod(Y))
RMSE(y-E(Y))
RMSE(y-Mod(Y))

2,673 2,591—2,760
2,381 2,294—2,469
5,55 52—5,9
5,67 53—6,1

Tabulka 6: Hodnoty vztahujici se k predikci velikosti sekunddrnich struktur dle priméru a modu.
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Nyni jiz zndme zakladni charakteristiku dat urcenych k testovani pfitomnosti
Menzerath-Altmannova zdkona vcetné jejich moznych dopad(i na modelovani a vy-
hodnocovani vysledki. Obecné miizeme fici, Ze hlavnim problémem je zde nevyva-
Zeni datasetu, kdy pro vSechny velikosti konstrukt(i x nemame shodny pocet pozoro-
vani, coz vede ke zkresleni proloZeni, tj. problému, se kterym se budeme muset vypo-
radat. Dal$im ziskanym a velmi ddleZitym poznatkem z ndhledu na data je apriorni
blizkost primérnych velikosti sekundarnich struktur y, kterd bude v pfipadé nalezeni
Menzerath-Altmannova zdkona hrat roli urc¢itého benchmarku kvality predikce jednot-
livych modeld. Pohled na hodnoty x a y nam proto pfinesl velmi duleZzité poznatky,

které zohlednime v metodice testovani uvedené dale.

Nyni jiz mtZeme definovat zptsob testovani Menzerath-Altmannova zakona
a zpusoby vyhodnoceni jeho pfitomnosti. V pfipadé pfitomnosti tohoto zdkona dale
definujeme metodiku vybéru nejlepsiho modelu. Po dokonceni analyzy pfitomnosti
Menzerath-Altmannova zdkona a v pfipadé jeho nalezeni ndsledné definujeme meto-
diku jeho vyuziti nacrtnutého vyse, tj. pro heuristicky skoring poctu a délek sekundar-

nich struktur anotovaného proteinu a vyhodnotime jeho tispésnost a aplikovatelnost.

Metoda analyzy Menzerath-Altmannova zdkona

Metoda analyzy prfitomnosti a nasledné i vyuzitelnosti Menzerath-Altmannova za-
kona vyzaduje nékolik separatnich kroki. Prvnim z nich je zjisténi, zda je v datech
pfitomny obecny trend Menzerathova zdkona, tj. ¢im vétsi jsou sekunddrni struktury, tim
mensi bude jejich priimérnd velikost. K otestovani tohoto vztahu dle Li 2012 (1), Baieries
et al. 2013 (95) a Shahzad et al. 2015 (2) vyuzijeme statisticky vyznamné negativni ko-
relace logaritmizovanych hodnot x a y. Vzhledem k nerovnomérnym distribucim stu-
dovanych hodnot test uskuteénime i na zprimeérovanych hodnotach, ve kterych pro
kazdy pocet sekundarnich struktur x € X bude jedind, primérné pozorovani hod-
nota y. V pfipadé, ze nalezneme obecny trend Menzerathova zdkona, pfistoupime
k dal$imu kroku, kterym je nalezeni nejlepsiho modelu (I.-IV.), od kterého nasledné
odvodime a teoreticky ovéfime aplikace popsané na zacatku této kapitoly. Postup tes-

tovani shrneme do tfi krok.
1) Surova data proteinti/domén pfipravime tak, abychom méli k dispozici:

a) identifikator proteinu/domény,

b) celkovy pocet obsazenych sekunddrnich struktur, tj. velikost konstruktu x,

c) pramérnou velikost sekunddrnich struktur v aminokyselinach, tj. primérnou
velikost konstituentt1 y.
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2)

3)

Vypocitame Pearsontiv korelacni koeficient r, Spearmantiv koeficient pofadoveé
korelace p a koeficient determinace R? linedrni regrese pro zlogaritmizovana data
x ay. Pro tyto tfi ukazatele pomoci bootstrapu® ziskame 95% konfidencni intervaly.
Timto krokem zjistime, zda jsou data v souladu s obecnym trendem Menzerath-
Altmannova zdkona manifestovaného zapornymi hodnotami koeficientt r a p. Ko-
eficient determinace R?bude slouZit pouze pro ilustrativni kvantifikaci vysvétlitel-
nosti dat log-linearnim modelem. Vypocty hodnot r, p a R? aplikujeme na ptivodni
a zprumeérovana data. Zpriimérovana data vytvorime tak, Ze pro kazdou velikost
konstruktti x € X vypocitame primér velikosti jejich pozorovanych konstituentii
Yx €Y. Zprimérovani vicenasobnych hodnot y ndm umozni nahlédnout na prii-
mérny a potencidlné tak i skryty trend, ktery by nemusel byt v mnozstvi dat jedno-
duse pozorovatelny a dtleZzitéji, pomtize ndm alespon ¢astecné pracovat s pozoro-
vanym nerovnomérnym rozdélenim hodnot x a y. V pfipadé zpriimérovanych dat
tedy bude kazdé partikularni velikosti konstruktu x odpovidat pouze jedina a prti-
mérnad hodnota y. UZitim bootstrapu budou prevzorkovana ptivodni podkladovi
data, ze kterych jsou priiméry vypocitany tak, aby doSlo k variaci predevsim
u malo zastoupenych velikosti x. Pro odliSeni budeme vypocty a vysledky prova-
déné na zpramérovanych datech znacit pfidanim apostrofu, tj. ', R*"a p”.

Hodnoty r, p a R? ajejich zpriimérované verze tedy budou opatieny konfidenc-
nim intervalem a pro nasledné splnéni obecného trendu Menzerathova zakona
a uznani jeho pfitomnosti, je nutné splnit podminku:

r,p,r',p' <0 s95% spolehlivosti.

Vystupy tohoto kroku opatfime bodovym grafem origindlnich a logaritmizova-

nych dat pro vizudlni kontrolu trendu a detailnéjsi ndhled na samotna data.

V pfipadé, Ze na testovaném datasetu bude pozorovan obecny trend Menzerat-
hova zdkona, provedeme proloZeni modelti (I.-IV.) na ptivodnich datech, a to po-
moci optimaliza¢niho algoritmu Levenberg-Marquardt s cilem minimalizovat sou-
¢et kvadrati chyb. V tomto pifipadé, v protikladu se zjisténim obecného trendu
v kroku (2), aplikujeme celou analyzu na ptvodni nezpriimérovana data. Diivo-
dem tohoto rozhodnuti je vhodnost zatizeni modelu viici nejfrekventovanéjsim
dosud pozorovanym poctim sekunddarnich struktur x tak, aby nejcastéjsi hodnoty
mély co nejkvalitnéjsi predikci. Jedna se tedy ¢isté o pragmaticky krok s cilem zvy-
Sit kvalitu predikce u téch nejpravdépodobnéjsich velikosti konstrukti x. Pro
kvantifikaci kvality proloZeni jednotlivych modelt vypocitdme metriky MAE
(mean-absolute-error), RMSE (root-mean-square-error) a MAPE (mean-absolute-percen-
tage-error):

2 Metoda tzv. pfevzorkovani, kdy jsou ptivodni data ndhodné permutovéna (tj. néktera pozorovani ne-
musi byt vybrana, néktera mohou byt vybrana vicekrat). Tato metoda umoznuje simulovat odliSné situ-
ace z dostupnych dat a je univerzalni metodou praveé pfi tvorbé konfidencnich intervlat. BliZze o boot-
strapu viz napf. Efron a Tibshirani (1994). Pomoci bootstrapu budeme permutovat ptivodni vzorek 6000x.
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kde n je pocet pozorovani, y pozorovana hodnota a y predikovand hodnota. Kazdy
nalezeny parametr a metriku opatfime 95% konfiden¢nim intervalem pomoci boot-
strapu permutujiciho podkladova data. Abychom ziskali vizualni pfedstavu o tom,
jak je model schopen reflektovat samotny priimérny trend v datech, vykreslime
pro kazdy model jeho proloZeni zprimérovanymi daty, ktera budou bootstrapo-
vana tak, abychom ziskali pfedstavu o alternativnich prolozenich, které do grafu
zaneseme formou pasma extrému. Zpramérované hodnoty ptivodnich dat opat-
fime chybovymi tise¢kami zndzornujici smérodatnou odchylku jejich vzorkovani.
Takovy graf ndm umozni ohodnotit zptisob prolozeni primérného trendu v da-
tech a poskytne nam i informace o tom, jaky by mél model priibéh s permutova-
nym datasetem.

Po ziskani parametr( a jednotlivych kvantifikaci kvality proloZeni z pfedchoziho

svv/

vvvvvv

bec pfinosny pro predikci primérnych délek sekundérnich struktur (tj. hodnot )
a to tim, Ze musi byt statisticky vyznamné lepsi nez tip na primeér hodnot y nebo
RMSE a MAE testovaného modelu tedy porovname s chybou RMSE a MAE vali-
dacnich modeld predikujicich vZdy hodnoty E(Y) a Mod(Y) a jejich chybami uve-
denymi v tabulce 6. Pro kvalifikaci modelu jako pfinosného (nebo také tispésného)
je nutné splnit podminku, Ze RMSE testovaného modelu je statisticky vyznamné
mensi nez RMSE nejlepsiho valida¢niho modelu a totéz musi platit i pro chybu
MAE, tj. pro tspésny model musi platit:

RMSE(y — §) < min (RMSE(y — Mod(Y)), RMSE(y — E(Y)))
N
MAE(y — §) < min (MAE(y — Mod(Y)), MAE(y — E(Y))) )

kde y jsou pozorované primeérné velikosti sekundarnich struktur, y predikované
prumérné velikosti sekunddrnich struktur testovanym modelem a E(y) je pramér
hodnot y.
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5) V pfipadé, Ze néktery z testovanych modeltit Menzerath-Altmannova zakona bude
statisticky uspésny, budou ddle zkoumany jeho vlastnosti a mozné aplikace nacrt-
nuté v ivodu této kapitoly. Zde je vSak nutné pfipomenout, Ze pro zminéné apli-
kace davaji smysl pouze modely tispésné na datasetech proteinti a nikoliv domén,
jelikoz slouzi pouze jako doprovodna analyza evoluéné starsich celkd.

Definovana analyza vede v prvni fadé k otestovani, zda se na trovni proteinti ¢i do-
mén a sekunddrnich struktur projevuje Menzerathtiv zakon a zda je néktery z dostup-
nych modelii statisticky vyhodnéjsi nez model kvalifikovaného odhadu tipem na prameér.
V ptipadé¢, Ze Menzerathiiv zdkon v datech nalezneme a néktery z modelii bude sku-
tecné vystihovat data 1épe nez jejich pouhy priimér nebo modus, vyuzijeme nejlepsi
nalezeny model k otestovdni myslenky vytvofeni hypotetické skdrovaci funkce a je-
jimu testovani. Tento krok je ovSem zavisly na tom, zda je na tirovni proteinti a sekun-
dérnich struktur tento trend obsazen a v jaké kvalité jej ty nejlepsi modely dokazi pre-

dikovat. Nyni se proto podivejme na vysledky analyzy jednotlivych rovin.
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Analyza domén

Prvni, avsak z hlediska aplikaci ¢isté doprovodnou analyzou, je analyza domén, ano-

tovanych obéma definovanymi typy.

Domény RSCB PDB filtrované CATH

Prvnimi analyzovanymi daty jsou domény anotované osmi tfidami sekundarnich
struktur DSSP pochazejici z databaze RSCB PDB. V terminologii Menzerath-Altman-
nova zakona jsou zde konstruktem domény méfené v poctu sekundarnich struktur,
tj. hodnoty x. Konstituenty jsou zde sekundarni struktury s délkou méfenou v poctu

aminokyselin, tj. hodnoty y.

Prvnim krokem definované metodiky testovani je zjisténi, zda je v logaritmi-
zovanych datech a jejich zprimérované verzi manifestovan Menzerathtiv zakon. Test
jeho pfitomnosti je zalozen na zjisténi Pearsonova korela¢niho koeficientu r a v’ a
Spearmanova koeficientu p a p’, které pro potvrzeni trendu musi vyjit se svymi 95%
konfidenénimi intervaly zdporné. Ilustrativné uvedeme i hodnotu koeficientu deter-
minace R? a R?', ktery by mél poukazat na vysvétlitelnost dat logaritmicko-linearnim

modelem. Vysledky vypocti si prohlédnéme v tabulce 7.

Primér Doln{ 95% CI Horni 95% CI
r -0,4327642 -0,4342517 -0,4312766
r’ -0,7111040 -0,7112536 -0,7109545
P -0,3113187 -0,3114649 -0,3111724
p’ -0,6362652 -0,63668200 -0,6358485
Rz 0,2015123 0,2002665 0,202758
RZ 0,5057039 0,50549074 0,505917

Tabulka 7: Vysledky korelaci a koeficientu determinace datasetu RSCB & CATH.

V této tabulce si mtizeme vSimnout, Ze v obou pfipadech — na ptivodnich i na zprimé-
rovanych datech —jsou korelace r a p zdporné vcetné 95% spolehlivostniho intervalu.
V datech tedy identifikujeme obecny trend Menzerathova snizovani primeérné veli-
kosti sekundarnich struktur s jejich nartstajicim poctem. V této tabulce si také mi-
Zeme vSimnout, Ze zprimérovana data vykazuji hodnoty bliZe idedlni hodnoté -1 nez
data tvofena vSemi pozorovanimi. Takovy vysledek miZeme interpretovat tak,
ze v doménach existuje priimérny trend lépe vyhovujici Menzerathovu zakonu, nez by
mohlo byt patrné z jednotlivych pozorovani. Obdobné vychazi i koeficient determi-
nace, ktery v dasledku fika, Ze 50,6 % pozorované variance zprimérovanych dat je
vysvétlitelnych log-linedrnim modelem. Plati tedy nutné predpoklady pro uznani pti-
tomnosti Menzerathova zakona a pokracovani analyzy, tj. plati r,p,r’,p" < 0 na 95%

spolehlivostnich intervalech.
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Abychom méli nad vysledky korelaci urcitou kontrolu, zobrazime testovana
data pomoci grafu. Velikosti konstruktii (pocty sekundarnich struktur) zobrazime
na ose x a prumérné délky jejich konstituentti (pocty aminokyselin) na ose y. Vysledek
zobrazeni vidime v grafu 3. V ném, a predevsim v linedrnim (lin-lin) a logaritmicko-
linedrnim zobrazeni (lin-log), je zfetelné vidét trend sniZovani primérné velikosti
sekundarnich struktur s jejich nartistajicim pocétem. Na velikostech domén odpovida-
jicich 400 sekundarnim strukturdm a dale na ose x si vSak mtizeme vSimnout, Ze né-
které domény tomuto trendu c¢astecné uhybaji a zacinaji délku svych sekundarnich
struktur naopak zpét navySovat. Takové pozorovani mizeme vysvétlit minimalné
dvéma zplisoby. Prvnim z nich je nedostatecny pocet vzorki s danou velikosti kon-
strukt(i, které by po zpriimeérovani v ¢ist¢ Menzerathové trendu pokracovaly. Dalsi
moznosti je, Ze se jedna o jev popsany Altmannem (1980, 2), kdy za urcitych okolnosti
trend Menzerathova zdkona pfestane platit a primérna velikost konstituentii za¢ne
s délkou konstruktu opét nabyvat, tj. jev explicitné zaclenény do modelu III. parame-

trem c (graficky viz v grafech dale).

Z grafiije tedy zfejmé, Ze v datech je pritomen trend ovlivnujici velikost sekun-
dérnich struktur na zdkladeé jejich poctu, oviem zda je tento trend mozné modelovat
nékterou z uvedenych formuli Menzerath-Altmannova zdkona a s jakou uspésnosti
vyzkousime dale. Nejprve se vSak podivame, jak jsou jednotlivé modely schopné re-

flektovat primeérny trend uvnitf dat.
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Graf 3: Zobrazeni vztahu poctu sekunddrnich struktur domén (anotovanych pomoci DSSP) a
jejich primérnych velikosti.
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Graf 4: ProloZeni zprimérovanych a bootstrapovanych dat RSCB & CATH.

Jednotlivé modely (I.-IV.) proto nyni prolozime zpriimérovanymi daty. Kazda
hodnota x odpovidajici poc¢tu sekundarnich struktur bude nyni zobrazena s jedinou
primérnou hodnotou y,, coZ nam umoznuje nahlédnout na potencidlni skryty trend
uvnitf dat a zaroven cisté kvalitativné posoudit, zda a jak dokazi jednotlivé modely
pfitomny trend reflektovat. Podkladova data hodnot x a y bootstrapujeme, takze zis-

kame prehled o mozné variabilité prolozeni.

Kromé samotnych prolozeni modelii v grafech nalezneme i dalsi tfi praktické
informace. Prvni a druhou informaci budou zprimérovana data zobrazena pomoci
krouzkt a opatfend chybovou tseckou o velikosti smérodatné odchylky, ve kterych
se primeéry pfti bootstrapu vyskytovaly — timto ziskame prehled o variabilité prameéra.
Tteti informaci je doplnéni proloZzeného modelu o pasmo, ve kterém se na zakladé
bootstrapu nachdzi vSechna alternativni proloZeni. Pro zvySeni prehlednosti tyto grafy

zobrazime v logaritmickém méfitku.

Pohledem na vysledek v grafu 4 zjisStujeme, Ze je zde skutec¢né pfitomen urcity
prumérny trend, ktery je 1épe Citeln€jsi nez plivodni surova data zobrazend v grafu 3.
U téchto dat si také miizeme vSimnout, ze prakticky nejsou zobrazeny zadné chybové

usecky a primeéry hodnot y se tedy bootstrapem prakticky neméni.

U prvniho modelu (I.) vidime, Ze i pfes nejlepsi mozné prolozeni nevystihuje
viditelny priimérny trend, a to uz pfimo svym odliSnym tvarem. Druhy a ¢isté moc-

ninny model (II.) odpovida v logaritmickém zobrazeni pfimce. Tento model vystihuje
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pouze obecny trend sniZovani pramérné délky sekundarnich struktur, avsak nevy-
svétluje ,prohnuti” dat pod proloZenou pfimkou. Model (IIL) je zajimavéjsi, nebot
data vystihuje prozatim nejlépe i s registraci diskutované moznosti obrdceni trendu
pomoci parametru c. MiiZeme si vSak vS§imnout dvou intervalt na ose x, které mode-
lem zistavaji nevysvétleny, a to intervalu x = (1,8; 4,5), na kterém model nevysvétluje
pozorovani umisténé pod kfivkou a ve druhém intervalu x = (6; 8) pak nevysvétluje
pozorovani umisténa nad kfivkou. DuleZité je, Ze tento model zminéna pozorovani
nedokdZe vysvétlit ani v pripadé permutace podkladovych dat, protoZe v takovém
piipadé by pozorovani nebo chybové tisecky leZely ve vykresleném pasmu. Posledni
model (IV.) vystihuje data subjektivné nejlépe, véetné urcité plynulosti. Pfi bliz$im po-
hledu ale také zjistime, Ze i pro tento model tu jsou pozorovani, ktera zistavaji nevy-
svétlena, a to ani v pfipadé odlisné permutace podkladovych dat. Kvantifikace kvality
proloZeni by tato subjektivni pozorovani méla jen vy¢islit na ptivodnich surovych da-
tech.

Jednotlivé modely Menzerath-Altmannova zdkona (I.-IV.) proloZime, tento-
krat pivodnimi, nezpriimérovanymi, tak, abychom nalezli nejvyhodnéjsi konfiguraci,
kterou porovname s validacnim modelem. Data pfed prokladanim a samotnymi vy-
pocty bootstrapujeme, abychom ziskali pfehled 0 mozné variabilité parametr(i a metrik
urcujicich velikosti chyb. Vysledkem jsou parametry modelu a metriky v tabul-
kach 8a9.

Model 4 95% CI b 95% CI c 95% CI
L 5,6217 5'56'(1)322_ 0,0047 0698317_
IL. 386904 | To0ZI | 0e270 | 00RO
w | 45799 | “ssos | 0750 | Tooss | 00070 | “yionne
Iv. 2.8739 rards | aesa32 | 000

Tabulka 8: Vysledné parametry proloZeni dat RSCB & CATH.

Model RMSE 95% CI MAE b 95% CI MAPE c95% CI
L 2,8481 nggfg_ 1,03287 1’1(3332,3%2); 0,2270 062;331_
IL 2,1237 2'2152125_ 1,47542 1f Z?éé; 0,3615 06%257_
m | oasots | Mg | wers | NTosg | oozms | e
Iv. 1,5502 1'15‘;*;31}9_ 0,87933 06%?226_ 0,2091 062,3382_

Tabulka 9: Vysledné metriky proloZeni dat RSCB & CATH.
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V tabulce 9 pomoci chyby RMSE rozhodneme o nejlepsim modelu. Model s nejnizsi
chybou RMSE je model (IV.), a to nejen na zakladé RMSE, ale i MAE a MAPE, které
jsou na 95% konfiden¢nich intervalech nizsi nez chyby ostatnich modeld. Model (IV.)
tak kvantitativné nejlépe odpovida datiim — primérnou velikost sekundarnich struk-
tur dokdZe na 95 % urcit s chybou pouze 0,879 aminokyselin (chyba MAE). Takovy
vysledek mtiZeme interpretovat z aplikacniho hlediska nasledovné: pokud modelu
predame pocet sekundarnich struktur nezndmé domény, model se pfi predikci jejich
primérné délky v 95 % pfipad mine maximalné o 0,879 aminokyselin. Takova pres-
nost se zda byt az neuvéfitelné tspésnd, nicméné je nutné ji relativizovat viici rozlo-
Zeni samotnych dat (viz graf 2 a tabulka 6) a valida¢nim modeltim. Pouhy tip na pri-
mérnou velikost sekundarnich struktur y ndm v tomto pfipadé pfinasi v 95 % pripada
minimalni chybu MAE 0,988 aminokyselin, coZ znamend, Ze model (IV.) je lepsi pfi-
blizné jen o 11 %. Pro pfijeti modelu (IV.) jako tspésného metodika uklada nutnost
splnit statistickou vyznamnost rozdilu RMSE a MAE od valida¢niho modelu, kdy
musi dle metodiky a tabulek 6 a 9 pro data RSCB & CATH platit:

1,5519 < min(2,7; 2,7) A 0,87976 < min(0,988; 0,905)

Tato podminka pro model (IV.) plati jako pro jediny z testovanych. Ostatni modely
(L-III.) 1ze nahradit validacnim modelem tipujicim primér nebo modus pozorovanych
dat a nejsou tedy pro teoretickou aplikaci modelovani a predikci pfinosné. Dtlezité
také je, Ze kvantitativné vybrany model je i ve shodé s kvalitativni interpretaci vycha-
zejici z grafu prolozeni priimérného trendu dat vyse. Dale se podivame opét na do-

mény, avsak anotované pouze tfemi obecnymi tfidami.

Domény Uniprot filtrované CATH

Oproti predchozim vysledkiim sekvenci domén ziskanych z databdze RSCB anotova-
nych DSSP jsou nasledujici sekvence pochazejici z databdze Uniprot anotované pouze
tfemi obecnymi typy sekunddrnich struktur. Tato anotace sice vychdzi z anotace DSSP,
nicméné redukovanym poctem typti zasahuje do mnozstvi a praumérnych délek sekun-
dérnich struktur. Touto analyzou proto ziskdme urdcity, avSsak omezeny nahled na to,
kterd z anotaci je vyhodnéjsi pro pifipadné modelovani dat pomoci Menzerath-
Altmannova zakona. Musime vSak dodat, Ze oba datasety obsahuji odlisné vzorky a je-

jich odlisné pocty. Srovnani je tak nutno brat s rezervou.

Prvnim krokem analyzy je ovéfeni trendu Menzerathova zakona, kdy na 95%
konfidenénich intervalech musi platit negativni korelace Pearsonova korela¢niho koe-
ficientu r a Spearmanova koeficientu p, véetné jejich variant pochdazejicich ze zpriime-
rovanych dat, tj. hodnoty r” a p’. Vysledky téchto vypoctii nalezneme v tabulce 10,
ve které vidime, Ze hodnoty jednotlivych koeficientti jsou v pozadovanych intervalech

zaporné a spliuji tim pozadavek pro pfijeti pozorovani Menzerathova zakona.
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Opét si zde mizeme vSimnout, Ze se jednotlivé koeficienty blizi idealni hod-
noté -1 v pfipadé zprimérovanych dat a mizeme tak ocekavat, Ze primérny trend
bude opét 1épe citelny a konzistentni. Zajimavy je vSak propad u vSech hodnot k hor-
$imu ve srovnani s anotaci DSSP z tabulky 7, kdy Pearsontiv korelacni koeficient
na zpraumérovanych datech vychazel ' = —0,71, zatimco zde vychazi r' = —0,62. Ob-

dobny propad je ¢itelny u kazdé z vypocitanych hodnot.

Priimér Dolni 95% CI Horni 95% CI
r -0,35139265 -0,3517233 -0,3510619
r -0,62588877 -0,6268513 -0,6249263
P -0,206306960 -0,2065444 -0,2060695
P’ -0,483959416 -0,4849877 -0,4829311
Rz 0,12364753 0,1234153 0,1238797
Rz 0,39318285 0,3919797 0,3943860

Tabulka 10: Vysledky korelaci pro domény anotované tremi typy sekunddrnich struktur.

Pohledem do grafu5 zobrazujictho surova data zjiStujeme diivod zhorSeni
kvality pozorovaného trendu. V (isté linearnim zobrazeni je dobfe patrny trend Men-
zerath-Altmannova zdkona. Tim potvrzujeme vysledky korelaci, ale v logaritmicko-
linearnim zobrazeni (log-lin), oproti anotaci DSSP (graf 3) pfibyly pozorovani s niz-
kym poctem sekundérnich struktur a soucasnou nizkou priimérnou velikosti. Kvalita
pozorovani trendu je vSak dostacujici na to, abychom mohli provést test jednotlivych
modeld. Nejprve se opét podivame, zda a jak dokazi jednotlivé modely reflektovat

primérny trend v datech.
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Graf 5: Zobrazeni vztahu pocétu sekunddrnich struktur domén (anotovanych pomoci tfi typa s. struktur) a jejich
primérnych velikosti.
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Graf 6: ProloZeni zprumérovanych a bootstrapovanych dat Uniprot & CATH.
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Zpramérovana data permutovana bootstrapem prolozime modely (I.-IV.) a vy-
sledky zobrazime vcetné chybovych tisecek primért jednotlivych pozorovani y a pa-
sem proloZeni do grafu 6. Zde miizeme vy¢ist nékolik diileZitych poznatkt o datech
a kvalité proloZeni. Nejprve si mtiZzeme vSimnout rozdilti v datech, kdy oproti boot-
strapu domén anotovanych DSSP vyse vytvari bootstrap anotace tfemi tfidami znatelné
vétsi rozdily v moznych pramérech indikovanych chybovymi tise¢kami. Hlavni po-
zorovatelny rozdil je u velkych domén pozorovatelnych na ose x v intervalu (6; 8),

které se oproti anotaci DSSP chovaji chaotictéji a s vyssi variabilitou.

Zhodnotime-li viak jednotlivé modely, nalezneme fadu podobnosti s predcho-
zimi vysledky. Nejvyhodnéjsi proloZeni modelu (I.) se opét miji s celkovym trendem
pozorovanych dat, u kterych tento model neregistruje strmost poklesu priimérnych
délek sekundarnich struktur. Model (IL.) vystihuje pouze obecny trend, kdy si mti-
Zeme vSimnout vétsi variability v moznych prolozenich. Model (IIL) reflektuje data
lépe, avsak stale nedokaze vysvétlit pozorovanou strmost poklesu. Model (IV.) na-
sledné mtizeme, kromé relativné malého intervalu rovnéz neregistrujiciho strmost po-
klesu, opét subjektivné hodnotit jako model s nejlepsim proloZenim. Tento model pod-
trhuje ponékud chaoticky konec priimérného trendu, ktery vede k otdzce, zda namisto
kritické hranice otoceni trendu Menzerath-Altmannova zdkona (tak, jak je to feSeno
v modelu III. pomoci parametru c) neptijde spiSe o urcitou kritickou hranici, kterd na-
bizi mozZnost vybéru déle setrvat v klesajicim trendu, nebo tento trend zcela opustit a

zvySovat primérnou velikost konstituentt.

Lze tak spekulovat, Ze po prekrocdeni urcité kritické meze prestane pro nékteré
pfipady davat vyuziti Menzerathova zdkona (respektive systému, ktery se jim mani-
festuje) vyznam a je vhodné jej opustit nebo se jej drzet jen v urcité mire. Déle jednot-

livé modely porovndme kvantitativné, abychom identifikovali ten nejlepsi z nich.

Jednotlivé modely (I.-IV.) proloZime na ptivodnich bootstrapovanych datech,
¢imz ziskame parametry a vysledky méfeni chyb v tabulkach 10 a 11. Z tabulky 11
s vysledky méfeni chyb modelti dle RMSE zjistujeme, ze nejlepsiho prolozeni dosa-
huje model (IV.), a to opét dle RMSE, MAE i MAPE zérovern. Tento model dokaze urcit
primérnou délku sekundérnich struktur na 95 % s chybou maximalné 1,73359. Pouhy
tip na nejfrekventovanéjsi primérnou délku sekundarnich struktur valida¢nim mode-
lem vsak prinasi nejlepsi 95% presnost 1,754 aminokyselin, coZ znamena, Ze model
(IV.) je vyhodnéjsi jen 0 1,16 %.
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Model A 95% CI b 95% CI c 95% CI
L 95963 | peoie 00088 | OF00g70
IL 20,1633 ngf;tgo— -0,3376 -963,33,2%1_
m | 240090 | %000 | 04833 | hgyy | 00101 | Wolois
IV. 60584 | CO0OL | ap10m0 | 22ISAOC
Tabulka 10: Vysledné parametry proloZeni dat Uniprot & CATH.

Model RMSE 95% CI MAE 95% CI MAPE 95% CI
L 4,0826 4;%328_ 2,00119 1'29’33229_ 0,2541 062; ?Zz_
| s | 28 | o | A | oa | OF
IIL. 3,5012 3'3‘?(?:1_ 1,87642 1'%573745_ 0,2524 062; 5255_
V. 3,3793 3'335320_ 1,73281 1'17;’;229_ 0,2320 062;;21_

Tabulka 11: Vysledné metriky proloZeni dat Uniprot & CATH.

Abychom mohli model (IV). oznacit jako tspésny, musi dosahovat nizsi chyby RMSE
a MAE nez valida¢ni modely tipujici primér a modus. Dle metody a tabulek 6 a 11

proto musi platit:
3,3820 < min(3,9;4) A 1,73359 < min(1,923;1,754) .

Tato podminka plati a model (IV.) proto mlizeme oznacit jako tspésny v porovnani
s validacnimi modely. Modely (I.-II.) naopak Ize nahradit valida¢nim modelem tipu-

jicim pramér nebo modus dat a nejsou proto pro uvaZzovanou aplikaci nijak pfinosné.
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Shrnuti vysledki domén

Nyni lze shrnout, Ze na irovni domén nachazime vztah popsatelny jako Menzerath-
Altmanntv zakon. V pfipadé obou typti anotaci jsme dale zjistili, Ze modelem nejlépe
reflektujicim pozorovana data je model (IV.), coZ je zajimavé, nebot se nejedna o pu-
vodni model, ale o model navrzeny v Mili¢ka 2014. Pozorovani Menzerath-Altman-
nova zakona na roviné domén a sekundarnich struktur sice neni pro vytyceny cil zcela

klicové, nicméné je pfinosné z nékolika diivoda.

Prvnim pfinosem je doplnéni existujicich vyzkumu uvedenych vyse — prede-
v8im pak doplnéni Shahzad et al. 2015, kdy je potvrzeno pozorovani Menzerath-
Altmannova zdkona na doménach i se zapocitanim sekundarnich struktur. Druhym
pfinosem je nalezeni modelu, ktery prozatim nejlépe odpovida pozorovanym datiim
a muize tak slouzit k presnéjsi interpretaci souvislosti velikosti domén a jejich sekun-
dérnich struktur. Tfetim pfinosem je mozZnost porovnani jednotek casové predchaze-
jicich proteiny. Ctvrty p¥inos je podminén nalezenim Menzerath-Altmannova zakona
i na roviné proteinti. Pokud nékteré proteiny kombinuji vice domén, pak by pozoro-
vani shody i na téchto kombinacich néco vypovidalo o systému ¢i zptisobu jejich pro-
pojovani. Dale ovéfime, zda je Menzerath-Altmanntiv zadkon pfitomny i na trovni pro-

teinu.
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Analyza proteint

V predeslé ¢asti jsme analyzovali domény, u kterych jsme identifikovali obecnou ten-
denci sniZovat priimérnou délku sekunddarnich struktur s jejich nartistajicim poctem,
tj. tendenci, kterou miiZeme povazovat za shodnou s Menzerath-Altmannovym zdko-
nem. Tento krok ndm poskytl informace o evoluc¢né starsich konstruktech, nez kterymi

jsou proteiny. Tém budeme nyni vénovat dalsi pozornost.

Sekvence proteinti jsou obecné a pro uvazovanou aplikaci zcela kritické, nebot
hypoteticka aplikace spociva ve schopnosti pro libovolny protein, ktery muiZe nebo
také nemusi byt sloZen z vice domén, dokdzat urcit miru pfirozenosti designu jeho
sekundarnich struktur. Domény jsou v tomto ohledu pouze podmnozZinou proteinti
a pozitivni vysledky u nich nemusi nutné znamenat i pozitivni vysledky na trovni

proteinti.

Nalezeni Menzerath-Altmannova zdkona na doménach mtiZeme proto sice
chédpat jako uspéch, ten je vSak z uvaZovaného aplikacniho hlediska nevyuZitelny.
Prvnimi sekvencemi, na které se zaméfime, jsou proteiny s anotaci DSSP pochazejici
z banky RSCB PDB a nésledné se podivame na zobecnénou tfi tfidovou variantu po-
chdzejici z databdze Uniprot. Vzhledem ke komplexnosti proteinti 1ze jen nesnadno

predvidat vysledky.

Proteiny RSCB PDB filtrované VAST

Prvni sekvence proteinti uréenych k analyze pochdzi z databdze RSCB PDB s anotaci
sekundarnich struktur osmi tfidami DSSP. Prvnim krokem je test pfitomnost Menze-
rathova zdkona na zakladé negativnich hodnot Pearsonovy a Spearmanovy korelace
na 95% konfidencnich intervalech, a to na ptivodnich i zprimérovanych datech. Vy-
sledky téchto korelaci vidime v tabulce 12. Zde miizeme pozorovat, Ze vysledky kore-
laci potvrzuji pfitomnost Menzerathova zdkona na roviné proteinti a sekundarnich

struktur svymi negativnimi hodnotami.

Hodnoty korelaci jsou zde nizsi nez v pfipadé domén uzivajici stejny typ ano-
tace (viz tabulka 7), a to az 0 12,8 % v ptipadé hodnoty ” a 0 18 % v pripadé p’. Zdaje
dusledkem pouze fakt, Ze jsou zahrnuty i proteiny evoluéné kombinujici vice domén
nebo je pfic¢inou jiny faktor, napt. zptisob filtrace redundantnich proteinti, prozatim
nemuzeme vysvétlit. Rozdily v datech vSak muZeme porovnat pomoci grafu?.
Zde zjistujeme, ze je skutecné viditelny obecny trend snizovani primérné velikosti

sekunddrnich struktur na zakladé jejich poctu. Popsany pokles kvality korelaci, v po-
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rovnani s doménami v grafu 3, ma ziejmé pricinu v nové pritomnosti proteinti s niz-
kym poctem sekunddrnich struktur a jejich nizkou primérnou velikosti. Ty jsou dobfe
viditelné v logaritmicko-linearnim zobrazeni (log-lin) jako vyplnéni prostoru mezi
osou x a pomyslnym hlavnim trendem. I pfes naruseni kvality korelaci je vSak tento
trend signifikantné pfitomen a mtiZeme pfistoupit k identifikaci nejlepsiho modelu,
predtim se vSak podivejme, jak tyto modely viibec dokdaZi reflektovat primérny trend

obsaZeny v datech.

Priimér Dolni 95% CI Horni 95% CI

r -0,37705056 -0,37736922 -0,37673190
‘ -0,62086406 -0,62157204 -0,62157205
P -0,22409579 -0,22432392 -0,22386766
p’ -0,52124501 -0,52215827 -0,52033174
Rz 0,14232563 0,14208557 0,142565692
Rz 0,38625462 0,38537431 0,387134935

Tabulka 12: Vysledky korelaci pro proteiny anotované DSSP.

Jednotlivé modely (I.-IV.) proloZime zpriimérovanymi a bootstrapovanymi
daty tak, abychom ziskali ptehled o alternativnich pribézich proloZeni a variabilité
priméri jednotlivych poctii sekundarnich struktur x. Vysledky vidime v grafu 8. Po-
zorovana data i prbéhy prolozenych modelt se ndpadné podobaji vysledkiim ziska-
nym z prokladani domén anotovanych tfemi obecnymi typy struktur, viz graf 6 a po-
pis vySe. Samotna zprimérovanda data maji velmi podobny prtibéh, véetné chaotic-
kého zakonceni, které od pohledu postradd jednoznaény trend. VSimnéme si vsak,
Ze délky proteinti a domén jsou u této chaotické ¢asti odlisné, u proteinti jde o délky
6,5 — 8,5 v ptirozeném logaritmu (tj. 90 az 362 sekunddrnich struktur) a u domén
o délky 6 — 8 v pfirozeném logaritmu (tj. 64 az 256 sekundarnich struktur). Obdobna
je i variabilita dat, ktera je shodné nejvyssi v chaotické ¢asti zminénych intervald. Jed-
notlivé modely rovnéz vykazuji prakticky stejné pribéhy se stejnymi nedostatky, jako
je napf. neregistrace strmosti poklesu u modeli (I.-1II.). Nejlépe odpovidajicim mode-

vvvvv

kvantitativnich méritek.
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Graf 8: ProloZeni zprumérovanych a bootstrapovanych dat RSCB & VAST.
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Pivodni data proloZime jednotlivymi modely a pomoci bootstrapu ziskame pa-
rametry a metriky kvality proloZeni. Nalezené parametry jsou uvedeny v tabulce 13
a metriky kvality v tabulce 14. V tabulce 14 opét identifikujeme model (IV.) jako model
s nejnizsi chybou RMSE, MAE i MAPE zaroven. Model (IV.) dokaze urcit primérnou
velikost sekundarnich struktur v 95 % s chybou maximalné 1,6 aminokyselin. Oproti

tipu na nejcastéjsi velikost validaénim modelem je vSak chyba modelu niZsi (v nejhor-

$im p¥ipadé) jen o 0,654 %.

Model A 95% CI b 95% CI c 95% CI
L 7,80949 7'7?32)253_ 0,01588 Ob(féfggz_
I, 18,72937 1%7’(7)53)241}0_ -0,46971 _?biggia_
1L 20,10708 2(2)2)05;3(’)38_ -0,56366 '%S'Sgﬁo_ -0,00735 '%‘?835’23_
Iv. 3,38537 3'33’53231_ 19,25031 1?;92;;*222_
Tabulka 13: Vysledné parametry proloZeni dat RSCB & VAST.

T RMSE 95% CI MAE 95% CI MAPE 95% CI
L 4,75949 4;7';‘2(5)32_ 2,16032 2'21;23;2_ 0,49378 06%23 i;‘z_
R AR A

m | aos2s | YUocie | 178418 | Mese | 0468 | “Gusers
Iv. 3,96698 359’3;3;5_ 1,60342 1{%%1‘2; 0,39131 0652;2 g -

Tabulka 14: Vysledné metriky proloZeni dat RSCB & VAST.

Abychom model (IV.) mohli oznacit za Gspésny a pfinosny pro predikci primérné
délky sekundarnich struktur pro nezndmy protein, musi tato byt vyhodnéjsi nez vali-
dacni modely tipujici primér a modus dat na zakladé chyb RMSE a MAE. Pro model
(IV.) tak musi dle tabulek 6 a 13 platit podminka:

3,97265 < min(4,5; 4,6) A 1,60443 < min(1,9; 1,615),

coz plati a model (IV.) mtizeme povaZzovat za tuspésny. Modely (I.-IIL.) Ize pro predikci
primérného poctu sekundérnich struktur dle jejich poctu nahradit tipem na priimér

¢i modus empirickych dat.

Prvotni vysledky na roviné proteinti jsou tedy alespon c¢astecné slibné v tom,
Ze jsou konzistentni s poznatky ziskanych z domén a nalézdme na nich primérny
i obecny trend interpretovatelny jako Menzerath-Altmanntiv zakon a také, Ze tato data
nejlépe modeluje pravé model (IV.). Dale se podivame na vysledky pro anotaci tfemi

tfidami struktur.
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Proteiny Uniprot filtrované VAST

Poslednimi daty, na kterych otestujeme pfitomnost Menzerath-Altmannova zakona,
jsou sekvence ziskané z databaze Uniprot. Tyto sekvence, jak uz bylo uvedeno dfive,
jsou anotovany pouze tfemi typy sekundarnich struktur, které Uniprot zobeciiuje
z anotace DSSP. Na tirovni domén jsme u tohoto typu anotace zaznamenali pokles
kvality trendu interpretovatelného jako Menzerath-Altmanntiv zdkon a pokles jsme
registrovali i pfechodem na uroven proteint. Intuitivné tak mutiZeme pfedvidat,

Ze u vysledkt dojde k dalSimu zhorSeni.

Prvnim krokem analyzy je vypocet a ovéfeni korelacnich koeficientti 7, v/, p a
p’, které musi byt na svych 95% konfidené¢nich intervalech zdporné, abychom prijali
moznost pozorovani Menzerathova zdkona. Pohledem na vysledky korelaci v ta-
bulce 15 zjisStujeme, zZe je trend Menzerathova zdkona v datech pfitomen. Oproti do-
ménam se shodnou anotaci jsou naméfené hodnoty dle ocekdvani horsi, v ptipadé
r" 018,88 % a v pfipadé p’ 0 9 %. Pohledem na graf 9 se mlizeme presvédcit o kvalité
a obecnosti trendu Menzerath-Altmannova zakona. Data se v porovnani s detailnéji
anotovanym datasetem zobrazenym v grafu 7 prili§ nelisi, coz nas vede k relativni

predvidatelnosti vysledkd.

Déle se podivame, jak dokazi jednotlivé modely reflektovat priamérny trend
v datech. Vysledky proloZzeni modeli na zprimérovanych datech vidime v grafu 9.
Zde miizeme pozorovat vizualizace bootstrapovanych zpriimérovanych dat a jejich pro-
lozeni. Grafy se opét jevi velmi podobné s témi predchazejicimi, v ¢islech 6 a 8, tj. na-
chazime podobnosti jak na trovni proteinti s anotaci DSSP, tak i na trovni domén
a anotace tfemi tfidami sekundarnich struktur. Jedinymi snadno pozorovatelnymi
zménami je vys$si chaoti¢nost pozorovani v rozmezi x = (6;8) a pfitomnost odlehlé
hodnoty na x = 7. Zptisob proloZeni jednotlivych modelti ztistava prakticky beze

zmény, kromé subjektivné lepsi polohy modelu (IV.), ktery lépe odpovida zptisobu

klesani.

Priimér Dolni 95% CI Horni 95% CI
r -0,30336240 -0,30373830 -0,30298650
r -0,50775337 -0,50922385 -0,50628296
P -0,17265327 -0,17295054 -0,17235599
P’ -0,43987670 -0,44102430 -0,43872909
R2 0,09224932 0,09202155 0,09247708
Rz 0,26118856 0,25964930 0,26272782

Tabulka 15: Vysledky korelaci pro proteiny anotované tremi typy sekunddrnich struktur.
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Graf 10: ProloZeni zpriimérovanych a bootstrapovanych dat Uniprot & VAST.
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Piivodni data dale proloZzime vSemi ¢tyfmi modely. Nalezené parametry jsou
uvedeny v tabulce 16 a vysledky jednotlivych metrik v tabulce 17. Pohledem do ta-
bulky 17 zjiStujeme, Ze dle chyby RMSE, ale i MAE a MAPE je opét nejlepsi model
(IV.). OvSem v tabulce 6 a 17 také zjiStujeme, Ze valida¢ni model tipujici modus dosa-
huje primérné absolutni chyby MAE v nejlepsim pfipadé pouhych 2,294 aminokyse-
lin, zatimco model (IV.) v tom nejlepsim pfipadé 2,35869 aminokyselin. Podminka pro

oznaceni modelu jako tspésného, tj.:
4,82391 < min(5,3; 6,1) A 2,36137 < min(2,591; 2,294)

tak neplati — model nemtizeme oznacit jako tspésny, nebot jej Ize nahradit tipem na
modus dat, tj. tip na vlastnost vyplyvajici pfimo z dat. Vzhledem k obsaZeni celého
konfidenéniho intervalu chyby MAE modelu (IV.) uvnitf konfidencniho intervalu va-
lida¢niho modelu tipujictho modus pak lze rovnéz tvrdit, Ze rozdil obou metod neni
z tohoto pohledu signifikantni. Nelze vSak fici, Ze by tento model selhal aplné, a to
vzhledem k vyznamné nizsi chybé RMSE zohledniujici velké chyby predikce. Mo-

del (IV.) tak lze, alesponi ¢astecné, stale vnimat jako tspésny, avsak ne aplikovatelny.

Model A 95% CI b 95% CI c 95% CI
L 10,29177 1?52335; 0,01123 Ob(féﬁgs_
I 17,65472 11’76:2;}232_ -0,30038 _%%28334_
1L 19,36402 1?;;‘;?29_ -0,40439 '%‘f%gé; -0,00872 '%‘?832?0_
Iv. 6,39829 6'63’283(239_ 15,49290 15?,%256_

Tabulka 16: Vysledné parametry proloZeni dat Uniprot & VAST

Model RMSE 95% CI MAE 95% CI MAPE 95% CI
L 5,39094 55?3;2; 2,72035 2'27’;‘2%6_ 0,34549 063,232553_
no | aseass | fpoly | 2emer | GG | 03505 | Oiidse
1L 4,89733 4;53 g;’fg 2,46576 2;2224_ 0,33161 05;;‘;0_
V. 4,81913 4;5;3381_ 2,36003 2'2%32%?7_ 0,31441 0623?7_

Tabulka 17: Viysledné metriky proloZeni dat Uniprot & VAST.
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Shrnuti vysledkt proteint

V tuto chvili jiz vime, Ze nejen na doménadch, ale i na celcich, které tyto domény mohou
kombinovat, tj. na proteinech, pozorujeme vztah popsatelny jako Menzerath-Altman-
novuv zakon. Takové zjisténi je pro cil vytyceny na zacatku této kapitoly kritické, ne-
bot MAL by mél v této praci slouZit jako rukovét v heuristickému skoringu anotaci
sekundarnich struktur. Vybér vhodného kandidata na takovy model je zde zjednodu-
Sen prakticky bezvyhradnym uaspéchem modelu (IV.), ktery, i pfes nékteré pozoro-

vané nedostatky, miizeme prohlasit za mozného kandidata pro uvazovanou aplikaci.

Otdzku vybéru anotace pak miizeme opustit skrze nedostate¢nou prediktivni
kvalitu model{i na anotaci proteinti tfemi tfidami sekunddrnich struktur. Kromé iden-
tifikace vhodného modelu a anotace smétujicich k planované aplikaci vSak jizZ mame
v rukou poznatky opét doplnujici fadu vyzkumt potvrzenim pfitomnosti Menzerath-
Altmannova zdkona na urovni proteint, sekundarnich struktur a aminokyselin.
Je vSak otevienou otazkou, jaky vliv na ziskané vysledky maji proteiny s vice domé-

nami.
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Skoring anotace sekundarnich struktur

Analyzou domén a proteinti jsme identifikovali model (IV.) jako prozatim nejvyhod-
néjsi zptisob reflexe vztahu poctu sekundarnich struktur x € N a jejich primérné
délky y € R, parametrizovany dvéma empiricky stanovenymi parametry 4,b € R
ve vzorci (Milicka 2014):

—a+2
y= X

Cilem, kterého bychom chtéli pomoci této formule modelujici Menzerath-Altmanntv
zakon dosdhnout, je vytvoreni urcitého etalonu — modelového zptisobu vztahu veli-
kosti proteinu v poétu sekundarnich struktur a jejich priimérné velikosti. Takovy
vztah by mohl byt pfinosny pro explanaci jevli v genetice a dale by mohl byt apliko-
vatelny v pripadé predikce, kdy zndme pocet sekundarnich struktur a chceme ovéfit,
zda se jejich primérna délka chova v souladu s modelem. Predstavit si tak mtiZeme
situaci, kdy fada predikénich softwarti sekundarnich struktur vytvofi riizné anotace
vytvarejici rizné velikosti sekundarnich struktur, na zakladé kterych bude vytvaren

odhad tercialni struktury slouZici pro odhad funkce proteinu v organismu.

Nyni uZ vime, Ze model Menzerath-Altmannova zdkona dokaZe pomérné
dobfe vystihnout priimérny trend vztahu poctu sekundérnich struktur a jejich pra-
mérnych délek. Na zakladé tohoto modelu by bylo mozné riznym alternativam ano-
taci ptiradit skore urcujici blizkost k modelu. Tento prosty skoring tak mtize u ¢asové
narocnych analyz pomoci vybrat a sefadit jednotlivé anotace podle toho, jak se jevi
prirozené a napomoci tak l1épe zaméfit casové omezené prostredky. Takovy cil aplikace
nefikd, kterd anotace je Spatné a ktera spravné, ale napovidd, které z nich jako prvni

vénovat pozornost.

Abychom uvazovanou aplikaci Menzerath-Altmannova zdkona mohli pfi-
jmout z teoretického hlediska za moznou, musime nejprve provést nékolik testt. Prvni
z nich musi odpovédét na to, zda neni jednodussi a efektivnéjsi ke stejnému cili na-
misto modelu vyuzit pfimo vypocitané pruméry ¢i mody jednotlivych hodnot y, kon-
krétnich proteinti. Takova moznost tu skutecné je, nicméné je pfi jejim uziti nutné zva-

zit nékolik pragmatickych faktorti.

Prvnim z nich a velmi dilezitym je absence nékterych délek proteinti v do-
stupnych datasetech. Napfiklad u datasetu RSCB chybi pocty sekundéarnich struktur
x = {186, 189, 196, 203, 206} a dalsi. Absence takovych pozorovani vede k jejich pii-

padné interpolaci, a to opét pomoci uréitého modelu.
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Druhym pragmatickym faktorem je problém urceni skutecného priiméru
v pripadé nizkého poctu pozorovani. Priméry sice lze opatfit konfiden¢nimi inter-
valy, ale v pfipadé jednoho ¢ dvou pozorovani i tato metoda vede k nejistoté

(viz napf. proloZeni v grafu 10 zobrazujici zpriimérovana data).

Z téchto divodu je vhodné pouzit model, ktery co nejlépe vystihuje pozoro-
vany trend dat. Absentujici pozorovani poctii sekundarnich struktur x jsou nasledné
interpolovana na zakladé globalniho, a nikoliv lokalniho trendu. Pragmatickou namit-

kou proti uziti modelu je tedy rozhodné jeho kvalita.?

Uvazované skore anotace sekundarnich struktur A mtizeme, zcela experimen-
talné, definovat jako kvadrat vzdalenosti mezi predikci modelu y a pozorovanou hod-

notou y:
A= (y _5})2 ’

tj. v pfipadé uziti modelu (IV.) s definovanymi parametry a a b:

A= (y ~(a- g))z (1)

Interpretace vyslednych hodnot 4 je pak nasledujici. Nulova hodnota A znamena do-
konalou shodu s modelem, tj. anotace sekunddrnich struktur proteinu odpovida mo-
delu. Rast hodnoty A pak odpovida postupnému vzdalovani anotace od modelu,
tj. poruSovani nalezeného vztahu. Vyssi hodnoty skore A tak odpovidaji pfisuzované

horsi kvalité anotace/proteinu.

Z hlediska zapisu budeme pouzivat zkracenou verzi zapisu pomoci funkce
HAm) urcujici skére A pro anotaci proteinu m. Uvedenou metodu zde miizeme pra-
covné nazvat jako A skdring. P¥i vybéru anotaci jsou upfednostiovany ty, které mini-
malizuji hodnotu skdre A. Déle provedeme nékolik testti, které nam ukazi, zda je po-
psand metoda a aplikace za naivnich pfedpokladii schopna plnit vytyceny cil. Kritéria
nastavime tak, abychom ziskali, v rdmci moZnosti, co nejvérnéjsi obraz schopnosti této

metody.

2 Pomoci genetickych algoritmt (Schmidt a Lipson 2009) zde byly vyhledavany i vyhodnéjsi modely pro

vvvvvv

o parametr ¢, a t0 Yuyogerair1 = a +C*x +§ a Ymodelalrz = @ — ¢ * L(x) + Z, kde L(x) je logisticka regrese
1
L(x) =

1+e™™
ticky vyznamné zlepseni viici modelu (IV.) bylo pozorovano u zprimérovanych dat z RSCB i Uniprot

pro model ModelAlt2, na originalnich datech je statistické zlepSeni nevyznamné.

vyuzivana pro modelovani exponencialniho riistu v prostredi s omezenymi zdroji. Statis-
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Testovani metody nahodnymi anotacemi

Prvni test, ktery ma odpovédét na to, zda je aplikace modelu Menzerath-Altmannova
zakona na urcovani pfirozenosti anotace sekundarnich struktur proteini pomoci
A skore viibec redlnd, je zaméfen na relativné hrubé a zaroven vsak striktni pfedpo-
klady. Test spociva ve vytvoreni vzorku ndhodnych ¢i takeé falesnijch anotaci sekundar-
nich struktur , proteini”. U téchto ndhodnych anotaci nasledné zjistime, s jakou prav-
dépodobnosti by doslo k jejich chybné zdméné se skutecnou anotaci redlného proteinu
na zakladé nizsiho A skoringu. Tuto pravdépodobnost ziskame pro kazdy pozorovany
pocet sekundérnich struktur x a tim nahlédneme na miru nejistoty, se kterou metoda
dokaze pro tyto pocty rozeznat ndhodnou anotaci od té realné.

Algoritmus testu je nasledujici. Pro zadany pocet sekundarnich struktur x na-
hodné z uniformni distribuce vybereme jejich délky. Mozné délky sekundarnich
struktur (v aminokyselinach) jsou omezeny pozorovanym minimem L a maximem P.
V nasem piipadé se jedna o hodnoty z tabulky 4 a 5. Déle nahodné vybrané délky
sekundarnich struktur musi byt v souctu mensi, nez empiricky znama nejvétsi délka
proteinu (v aminokyselinach). Timto alespon ¢dstecné zarucime, Ze vytvorené anotace
budou svymi vnéjsimi vlastnostmi odpovidat empirii. Je vSak zajimavé, Ze vytvoreni
nadhodné anotace timto zptisobem neni zcela jednoduché. Pravdépodobnost, Ze pro
x sekunddrnich struktur o jejich maximalni velikosti s (v aminokyselindch) ndhodné
z uniformni distribuce vybereme takovou kombinaci, kterd bude mit soucet mensi
nebo roven maximalni délce Z (v aminokyselinach), vypocitdme pomoci (2; odvozeno

a upraveno z de Moivrovy pravdépodobnostni funkce, dle DasGupta 2010, 84):

P57
wsn=Y (LYo (OET) e
p=1 k=0

Enumeraci (2) pro jednotlivé pocty sekundarnich struktur x ziskdme pravdépodob-
nosti, se kterymi mohou nahodné a z uniformni distribuce vzniknout anotace sekun-
darnich struktur proteinti odpovidajicich dosavadni empirii. Na vysledek enumerace
(2) pro specifikace z RSCB (viz tabulka 4), tj. x = 1, ...,100; s = 152; Z = 3245 se podi-
vejme do grafu 11. Zde vidime, Ze do poctu 34 sekundéarnich struktur mtize s touto
konfiguraci vzniknout s naprostou jistotou anotace, kterd neporusuje empiricky sta-
novené parametry. Napiiklad pro x = 20 je prakticky jisté, ze 1ze ndhodné vybrat
pravé 20 délek sekundarnich struktur z uniformni distribuce tak, aby jejich soucet ne-
presahl empiricky znamou maximalni délku proteind. Jiz pfi 55 sekundarnich struk-
turach je pravdépodobnost takového ndhodného vybéru téméf nulova a u 60 sekun-
darnich struktur nulova. To znamena, ze pfi 60 sekundarnich strukturach prakticky
nelze ndhodné a z uniformni distribuce vytvorit anotaci, ktera by neporusovala empi-
ricky dané maximum délky proteinu. Pfitom se miizeme z grafu 12 s daty z RSCB pfe-

svedcit, ze jsou zde obsaZeny proteiny i o 500 sekundarnich strukturach.

155



Problém vysSe navrzeného testu tedy je, Ze pro pocty sekundarnich struktur ~60
a vice nejsme schopni nahodné vytvofit anotaci, kterd by neporusovala empirické
udaje a zustala tak z hlediska zakladnich kvantitativnich vlastnosti shodna s témi re-
alnymi. Technicky proto generovani délek sekunddarnich struktur 83,85, ..., 8, upra-
vime tak, aby v pfipadé¢, kdy na prvni pokus nebude platit };6 < Z, budeme pokraco-
vat v ndhodném generovani téchto délek tak dlouho, dokud nebude tato podminka
splnéna, nebo bude ptfekrocen pocet pokust F. V piipadé piekroceni poctu pokusti F,

bude vybrano takové nalezené nastaveni, které minimalizuje }5.
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Graf 11 (vlevo) a 12 (vpravo): Pravdépodobnost vytvoreni nadhodné anotace o x sekunddrnich strukturdch
limitovanych maximdlni délkou vysledného proteinu empiricky zndmym maximem. (vlevo) Pocty sekunddrnich
struktur protein( z RSCB a jejich primérnd velikost. (vpravo)

Timto zptisobem vytvofime ndhodné anotace m, které by svymi vnéjsimi parametry
(poc¢tem aminokyselin a minimalni a maximalni délkou sekunddarnich struktur) meély
priblizné odpovidat ¢i se bliZit empirii. Timto zptisobem vytvofime vzorek n ndhod-
nych anotaci m, _, a vzorek jejich skoringli 4; _,, ktery oznacime L. Za idealnich
okolnosti pro aplikaci by skoéringy nahodnych anotaci L. mély byt oproti A skéringu
skutecnych proteinti T vzdy vys$si. To znamena, Ze i skutecny protein, ktery je od mo-
delu nejdale a ma tedy nejvétsi skore A, bude mit toto skdre stale niZsi nez ten nejblizsi

nahodny protein s nejniz§im skore A.

Formalné tedy ocekdvame, Ze pro kazdy pocet sekundarnich sekvenci x bude
platit min(LL,) > max(T,). Vzhledem k nahodilosti vSak existuje vZzdy nenulova prav-
dépodobnost, Ze néktery z ndhodnych proteinti bude pfeci jen ,lepsi” nez ten , nej-
horsi” redlny protein a metodou A skoringu bychom tak chybné upfednostnili Spatny
protein (¢i anotaci). Pravdépodobnost, se kterou takova chybnd zdména mizZe nastat,
oznacime jako pccepe- Pro mnozinu skoéringti nahodné vygenerovanych proteinti L,
mnozinu skoringti skuteénych proteintt T a zadany pocet sekunddrnich struktur x ji

vypocitame jako:
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.
Accept “Lxl

W, ={1 €L, |1 <max(T,)}

Pravdépodobnost pyqccep: tedy jednoduse fika, s jakou pravdépodobnosti bude jaky-
koliv nahodné vygenerovany protein ,lepsi” v A skéringu nez-li ten nejhorsi z real-

nych proteinti pro dany pocet sekundarnich struktur x.

Aplikaci tohoto testu na anotace z RSCB i z Uniprot (pro srovnani, vzhledem
k odlisnym vlastnostem anotaci) ziskdme prvni nahled na to, zda a s jakou pravdépo-
dobnosti dokdZe A skorovani rozeznat anotaci realného proteinu od nahodné vytvo-
fené anotace. Jak bylo popsano, anotace jsou pro tento ucel vytvareny se specifiky bli-
Zicimi redlnym proteinim tak, aby bylo jejich rozeznani ztiZeno. V testu pro kazdou
délku sekunddarnich struktur x vygenerujeme 1 000 ndhodnych anotaci proteinti a na
jejich zakladé zjistime pravdépodobnost chybné zamény p4ccep:- Model, na zakladé
kterého budou pocitany hodnoty A pro oba zdroje (RSCB a Uniprot), proloZime zv1ast
na puvodnich datech tak, aby odrazel jejich specifika. Vysledky hodnot pccep: projed-

notlivé hodnoty x vidime v tabulce 20, odkud miiZeme vy¢ist zasadni informace.

Zdroj X [ss.] 1 2 3 4 5 6 7 8 9
RSCB Paccept | 0,978 | 0,392 | 0,411 | 0,099 | 0,010 | 0,004 0 0 0 0

Uniprot | Paccepe | 0,730 | 0,704 | 0,196 | 0,060 | 0,011 | 0,003 | 0,001 | 0,001 0 0

Tabulka 20: Pravdépodobnost chybného pfijeti paccept Ndhodné anotace namisto anotace skutecného proteinu
pro datasety RSCB a Uniprot.

V pfipadé proteinu obsahujiciho pouze jedinou sekundarni strukturu je velmi
pravdépodobné, Ze metoda A skérovani nedokdzZe rozeznat ndhodné anotace od téch
skute¢nych, a to vzhledem k témét 100% pravdépodonosti jejich zamény. S vétsim po-
¢tem sekundarnich struktur tato pravdépodobnost nasledné klesa, az pfiblizné u po-
¢tu 9 zkonverguje k hodnoté 0. Z tohoto vyplyva, Ze od deviti a vice sekundarnich
struktur ani jedna z 1 000 nahodnych ¢i falesnych anotaci nebyla proloZzenému modelu
Menzerath-Altmannova zdkona bliZe nez anotace skutecného proteinu. Od tohoto po-
¢tu tedy plati idedlni pfedpoklad pro uzite¢nost této metody dané nulovou klasifikacni
chybou. U mensich poctia sekundarnich struktur, u kterych dochazelo k chybé s prav-
dépodobnosti pyccep: < 0,5, by bylo nutné zvazit pfinos uZziti této metody, pro mensi

pocty s pravdépodobnosti chyby> 0,5 pak tato metoda nema aplikacni vyznam.

Zjisténa data a situaci lze pro vétsi vhled ilustrovat pomoci grafu 13, ve kterém
vidime dvé dvojice grafti s fadky odpovidajicimi zdrojim RSCB a Uniprot. Leva dvo-
jice grafti pro oba zdroje zobrazuje pocty sekundarnich struktur a A skére pro realné
anotace (modré krouzky) a pramérné A skore ndhodnych anotaci (¢ervené body) s vy-

znacenim jejich minimalnich hodnot (¢ervené tisecky). Ose x zde tedy odpovida model
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Menzerath-Altmannova zékona. Pravy graf z dvojice nasledné zobrazuje pravdépo-
dobnost pyccepe (1. data z tabulky 20). U obou zdroji miiZeme v grafech zobrazujicich
A skore (vlevo) sledovat odchylku realnych anotaci od modelu Menzerath-Altman-
nova zakona (odpovidajici ose x), ktera se s rostoucim poc¢tem sekundarnich struktur
postupné vytraci. Pro ndahodné vytvorené anotace je tento trend téméf opacny. Z po-
¢atku je z empiricky nastavené uniformni distribuce snadné vytvofit anotace, které
jsou modelu blize nez ty skutecné, a to diky jejimu vysokému priiméru (4 = 76 ami-
nokyselin pro data z RSCB a u = 75,5 aminokyselin pro Uniprot). Nasledné toto na-
staveni distribuce interferuje s rostoucim poctem sekunddrnich struktur a heuristic-
kym omezenim souctu jejich délek na empirické maximum. Pravdépodobnost zdmény
nahodné anotace se skutecnou tak rychle klesa (viz popsana tabulka 20 a pravé grafy
v grafu 13) spolu s tim, jak undhodnych anotaci opét zacne dochdzet vlivem poctu

sekundarnich struktur ke konvergenci jejich primérné délky k priameéru distribuce.
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Graf 13: Vizualizace vysledki testovdani metody A skérovdni na falesnych proteinech vytvdrenych z uniformni dis-
tribuce. Vlevo vidime vzddlenosti skutecnych a zdrovern nejvzdadlenéjsich proteint (modre) a prumérnych falesnych
proteint (éervené) od modelu (osa x). Cervené chybové usecky sahaji k hodnoté
umisténi nejlepsich falesnych proteind.

Na zakladé téchto vysledk Ize fici, Ze metoda A skdérovani je v tloze odhaleni na-
hodné vytvofenych anotaci z uniformni distribuce spolehliva, a to pfiblizné od deviti

a vice sekunddrnich struktur, v zavislosti na typu anotace.
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Déle jsme odvodili, Ze ndhodné vytvareni anotaci proteinti z této distribuce od-
povidajici vnéjsim vlastnostem skutecnych anotaci je od jistého poctu sekundarnich
struktur téZké a nasledné i nepravdépodobné. Dtivodem je predevsim takovy vybér
délek sekundarnich struktur, které v souctu nesmi prekrocit empiricky pozorovanou
maximalni délku sekvenci redlnych proteind, coz je komplikovano zminénym vyso-

kym pramérem distribuce.

Uloha vytvofit ndhodnou anotaci splitujici véechny vnéjsi vlastnosti skuteé-
nych anotaci (minimalni a maximalni délky sekundarnich struktur a jejich maximalni
délka v souctu) bude snazsi v pfipadé, kdy jsou tyto délky ziskavany z normalniho ¢i
jiného unimodalniho rozdéleni, pfedevsim pak takového, které prebira parametry
primo ve shodné s empirii. V takovém pfipadé by nemélo byt tézké ziskat anotace,
které nepfesahnou empiricky stanovené maximum délky proteinti, a to vzhledem
k nizké empiricky znamé primeérné velikosti sekundarnich struktur, coZjsou priblizné
4 aminokyseliny pro RSCB a 7 aminokyselin pro Uniprot (viz tabulky 4 a 7).

Dopfedu tak miizeme spekulovat, Ze uziti unimodalni distribuce bude pfi
jiz muzeme také predvidat, Ze s unimodalitou distribuce dojde k nasledujicimu jevu:
primér hodnot y, bude s nartstajicim poctem sekundarnich struktur x nebo s narts-
tajicim poctem vzorkh anotaci konvergovat ke konstanté a neda tak moznost vznik-
nout trendu Menzerath-Altmannova zékona, ktery tak ziistane timto procesem dale

nevysveétlen.

Vytvofeni nahodnych anotaci budeme pro nasledujici testovani provadét na-
hodnym vybérem z modelovych distribuci sekundarnich struktur reflektujicich empi-
rickd data a identifikovanych metodou maximalni vérohodnosti (likelihood maximali-
zation). Pro data z RSCB bylo jako nejvérohodnéjsi nalezeno inverzni Gaussovo rozlo-
Zeni (3) s parametry u = 3,8998 a 4 = 3,14 a pro data z Uniprot byla jako nejvérohod-
n€jsi nalezena negativni binominalni distribuce (4) s parametry u =4 ap = 0,9. Vy-
tvafené anotace opét musi dodrzet pravidlo maximdlni délky souctu obsazenych

sekunddrnich struktur pomoci vyse uvedeny heuristiky.

1 12 —Alx — )l
16(xum2) = [27Tx3 ] exp{ 2u?x } (3)
+k—-1 4
NB(k,u,p) = (“ X )p"(l—P)“ @

Dtlezité ovsem také je, Ze samotna distribuce vzorkii pro kazdy pocet sekundarnich
struktur x neni uniformni (viz histogramy v grafu 1), coz by mohlo vést k ipravé hod-
not vyslednych primért. Kromé shodného poctu vzorkt proto testovani provedeme

i na zdkladé jejich empirické distribuce dle dat z grafu 1 a tabulek 4 a 5.
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Vysledek generovani nahodnych sekvenci unimodalnimi distribucemi pro oba
zdroje si nasledné mtizeme prohlédnout v krabicovém grafu 14, ve kterém horni fada
obsahuje pro kazdé x vzdy 1000 vzorki ndhodnych anotaci a spodni fada v téchto
poctech reflektuje empirickou distribuci. Cervenou linkou jsou zde zvyraznény pri-
meérné hodnoty y. Ze vSech grafti je pravé na zakladeé této linky zfejmé, Ze i pres uziti
vérohodnych distribuci nedoslo k vytvoreni priimérného projevu Menzerath-Altman-
nova zakona, nebot linka ziistava téméf konstantni. Vliv empirické distribuce poctu
vzorkt pro x je viditelny v mnozstvi odlehlych hodnot znazornénych krouzky vytva-
fejicimi zdani Menzerath-Altmannova zakona. Z tohoto pozorovani 1ze fici, Ze MAL
neni diisledkem nahodného vybéru zjedné nebo ze dvou unimodalnich distribuci.
Vznik projevit MAL je nyni vedlejsi otazkou. Hlavni otazkou, ke které se opét vratime,
je, zda metoda A skoérovani dokaze rozliSit mezi takto vytvofenymi nejlepsimi fales-
nymi anotacemi a témi nejhorsimi skutecnymi. Vzhledem k popsanému mnozstvi od-
lehlych hodnot kopirujicich Menzerath-Altmanntv trend vSak mtiZeme i nadéle oce-
kavat, Ze dojde k selhani celé metody. Na vysledek testu zdmény nejhorsich skutecnych

anotaci proteint od téch nejlepsich faleSnych se muzZeme podivat v grafech 15 a 16.

Simulace RSCB (1 000 vzorku) Simulace Uniprot (1 000 vzorku)
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Graf 14: Ndhodné anotace proteint vytvorené z modelovych distribuci délek sekunddrnich struktur s fixnim po-
¢tem vzork( pro kaZdy pocet sekunddrnich struktur x (horni fada) a s poctem odpovidajicich empirii (dolni fada).
Cervend linka odpovidd priméru hodnot y.
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Graf 15: Vizualizace vysledki testovdni metody A skérovdni na falesnych proteinech vytvdrenych z uniformni dis-
tribuce. Vlevo vidime vzddlenosti skute¢nych nejvzddlenéjsich proteini (modre) a priimérnych falesnych proteint
(¢ervené) od modelu (osa x). Cervené chybové tisecky sahaji k hodnoté umisténi nejlepsich falesnych proteind.
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Graf 16: Vizualizace vysledkdi testovdni metody A skérovdni na falesnych proteinech vytvdrenych z empirické dis-
tribuce. Vlevo vidime vzddlenosti skutecnych nejvzddlenéjsich protein( (modre) a primérnych falesnych proteint
(¢ervené) od modelu (osa x). Cervené chybové usecky sahaji k hodnoté umisténi nejlepsich falesnych proteind.
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Z vysledku v grafu 15 i 16 zjistujeme, Ze se faleSné anotace ze zacatku svym
pramérem umistuji modelu Menzerath-Altmannova zdkona mnohem bliZze nez ty
skutecné (grafy vlevo), a to v pfipadé dat z RSCB i z Uniprot. Grafy pravdépodobnosti
zamény (vpravo) tuto blizkost jednoduse vystihuji, kdy si miiZeme vSimnout, Ze pro
shodné pocty vzorku x (graf 15) je pfiblizné do prvni stovky sekunddarnich struktur
prakticky jisté, Ze v priiméru bude ndhodné vytvorend anotace modelu Menzerath-
Altmannovu zdkonu bliZe neZ skute¢na anotace. Pro pocty vzorkli x odpovidajicich
empirii (graf 16) je tato jista chybovost omezena pouze pro nékolik prvnich délek
sekundarnich struktur. Chybovost klasifikace metody se vSak s nartistajicim poctem

sekundarnich struktur nezlepsuje, nebot pravdépodobnost chyby stéle fluktuuje.

Z tohoto vysledku lze odvodit, Ze vytvareni ndhodnych anotaci pomoci empi-
ricky zjisténé i uniformni distribuce poctu vzorka nevede k Menzerath-Altmannové
trendu a zaroven zjistujeme, Ze uziti modelu (IV.) nevystihuje ty nejodlehlejsi (nejhorsi)
skutecné anotace natolik dobfe, aby je dokazal od téch faleSnych odlisit. Na takové
pozorovani miizeme pfimo nahlédnout v grafu 17 zobrazujicim hodnoty x a y skutec-
nych (¢erné) a falesnych (cervené€) anotaci, véetné prolozeného modelu (oranzova
kfivka). Zde si miZeme vSimnout, Ze modelu na zac¢atku unikaji extrémné vysoké hod-
noty y skutecnych anotaci, a proto povaZzuje faleSné proteiny drzici se u nizkého pru-

méru za blizsi. Nasledné je zfetelnd konvergence obou dat k priiméru a zaménitel-

nosti.
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Graf 17: Skutecné proteiny (Cerné) a vygenerované falesné proteiny z distribuci (Cervené)
véetné proloZeného modelu (IV.) (Zluté).
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Z dosavadnich vysledkt je tak zfejmych nékolik dilezitych poznatka. Jiz je
jasné, Ze ptivodné zamyslena aplikace projevii pfipadné se vyskytujictho Menzerath-
Altmannova zakona pro identifikaci skutecné ¢i pfirozené anotace neni z hlediska téch
nejstriktnéjSich testovanych vlastnosti bez problémi. Jakmile bude anotator sekvenci
vyuzivat empiricky zndmé distribuce délek a poétti sekundarnich struktur proteint,
dosdhne do jejich uréitého poctu lepsiho A skdre nez skutecné proteiny. Uziti A skdre
tak sice mtize vést k nutné, ale nedostacujici, a predevsim neostré podmince identifi-

kace nestandardniho proteinu.

Dalsim nalezenym a dtileZitym poznatkem je, Ze trend, ktery miiZeme sledovat
v prumeéru hodnot y anotaci skuteénych proteinti nevznika trividlné ndhodnym vybeé-

rem z jedné ¢i dvou distribuci, ale je disledkem systému upravujiciho jejich vyuziti.

Poslednim dtileZitym poznatkem je moZna irelevance modelu (IV.), ktery ne-
dokazZe svym prubéhem vystihnout extrémné vysoké hodnoty y pro nizké pocty
sekunddrnich struktur x a tim zapficinuje témér jistou zdménu skuteénych a falesnych
anotaci. Takové prosté selhani modelu (IV.) ndm bylo prozatim skryto, nebot dosud
uvedené grafy 8 a 10 zobrazovaly jen priiméry téchto dat. Nicméné z tohoto vyplyva,
Ze A skore vyuzivajici modelu (IV.) je v ohledu klasifikace i skdringu anotaci netrivi-
alné vyuzitelné, nebot dokaZeme generovat ndhodné anotace tak, aby byly blize mo-

delu nez ti nejhorsi zastupci skutecnych.

Ackoliv je tento test velmi strikini a automaticky ptivodni myslenku aplikace
projevu Menzerath-Altmannova zdkona zcela nevylucuje, je minimalné nutné nalézt
vyhodnéjsi model, ktery by pozorovana data reflektoval lépe a redukoval pocatecni
ignoraci pozorovani. Takové hledani pak obnasi provést vSechny vyse uvedené testy

znovu a identifikovat novy nejlepsi model.

V této praci proto ponechdme puvodni zamyslenou aplikaci Menzerath-
Altmannova zdkona na skdrovani pfirozenosti proteinti jako statisticky nepriikaznou,
nicméné zcela nezavrhujeme jeji potencidl s odliSnym modelem.* Tyto prvotni nega-
tivni vysledky nas vSak vedou k moznosti na cely problém proteinti a jejich anotaci

nahlédnou odliSnym zptisobem a s myslenkou zcela nové aplikace.

% Lze vsak predeslat, ze byl v této fazi pro porovnani testovan i v predchozi poznamce pod ¢arou pred-
staveny alternativni model vyuzivajici logistickou regresi a v testu vyuzivajicim generovani nahodnych
anotaci z empirickych distribuci selhal obdobnym zptisobem jako model (IV.). Zaroven byl test upraven
tak, aby byly vyuzity prameéry skutecnych proteinti namisto téch nejhorsich. Vysledky a predevsim fluk-
tuaci uspésnosti klasifikaci to vSak pfili§ neovlivnilo.

163



Testovani metody nahodnymi sekvencemi s realnou anotaci

Pfedchozi test mél za kol odpovédét, zda metoda A skoringu dokaze registrovat roz-
dily mezi anotacemi skutecnych proteinti a anotacemi vzniklymi nahodné s reflexi
vnéjsich empirickych specifik. Prvotni pozitivni vysledky naivné tvofené z rovnomér-
ného rozloZeni ndm poskytly iluzi, Ze metodou A skérovani dokazeme s vysokou jis-
totou a prakticky idedlné rozlisit ndhodné anotace od extrému téch skutecnych. Ta-
kova myslenka a prvotni moznd aplikace byly posléze vyvraceny davtipnéjsim zpt-

sobem vytvareni nahodnych sekvenci vychazejicich ze zjisténych distribuci.

Cilem nasledujiciho testu je ovSem zjistit, zda metoda A skorovani dokaze re-
gistrovat rozdily mezi ndhodnymi sekvencemi aminokyselin (falesnymi proteiny) a sek-
vencemi skute¢né kddujicimi proteiny, a to na zakladé anotace vytvotrené prediktorem
sekundarnich struktur. Smyslem je zjistit, zda by dokazala rozliSit mezi sekvencemi
kédujici proteiny a sekvencemi, které funkéni jednotku mohou vytvaret jen prostou
shodou okolnosti. V nasledujicim testu proto vyzkousime, jaké zastoupeni falesnych
proteinti bude pro jednotliva x svym A skore spadat do 95% kvantilu skutecnych pro-
tein(i, coZ miizeme interpretovat jako urceni mnoZstvi faleSnych proteinti zaménitel-
nych s témi skuteénymi, nebot spadaji do blizkosti modelu stanoveného empirii. Aby-
chom odhalili pripadnou tendenci k faleSne-negativnim vysledkiim neboli tendenci
ve vétsiné pripadt odpovidat v otdzce kddovani proteinu sekvenci negativné, apliku-
jeme stejny test i na sekvence skutecné kddujici proteiny, které nechdme znovu a ano-
nymné anotovat shodnym prediktorem. Tento test nam tak pro dva datasety — dataset
faleSnych sekvenci a dataset skutecnych sekvenci proteinti — zjisti, zda je mozné Men-
zerath-Altmanniv zdkon aplikovat pfi identifikaci kédujicich a nekddujicich sekvenci
a s jakou nejistotou. Vysledkem testu budou pro jednotlivé pocty sekundérnich struk-
tur pravdépodobnosti prijeti testovaného proteinu za redlny na zadkladé prekondni

prahové hodnoty dané 95% kvantilem skute¢nych proteinti.

Algoritmus testu sekvenci je nasledujici: Je vygenerovan vzorek Z nadhodnych
sekvenci aminokyselin S o minimalni délce L a maximalni délce K. Vybér aminokyselin
probiha ndhodné z empiricky znamé distribuce. Vytvorené sekvence by tak mély opét
odrazet vnéjsi specifika skutec¢nych sekvenci. Kazdé sekvenci je pomoci predikéniho
softwaru pfifazena anotace domnélych sekundarnich struktur. Déle, pro dataset sku-
tecnych proteinti R bude nalezeno nejlepsi prolozeni MAL modelem (IV.). Pro kazdy
pocet sekundarnich struktur x vypocitame A skore skute¢nych proteinti a uréime 95%
kvantil vytvéafejici prahovou hodnotu T;2. Pro jednotlivé pocty sekudnérnich struktur
x ziskdme seznam testovanych sekvenci z S se shodnym poétem sekundarnich struk-
tur, u kterych nésledné vypocitdme A skére neboli S{. Pro tyto nésledné urcime pro-
centualni zastoupeni sekvenci, jejichz A skére je nizsi nez prahova hodnota T}, neboli
hodnota paccepe x = |Si < Ti#|/|S#| , kterou lze interpretovat jako pravdépodobnost

oznaceni testované sekvence P za skutecny protein.
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Veskera data, tj. dataset skutecnych proteinti na zakladé kterého je prokladan
model a je stanovovéan prah S{ a dale dataset testovanych sekvenci, jsou bootstrapo-
vana. Vysledkem tohoto algoritmu jsou hodnoty psccept x pro jednotlivé pocty sekun-
darnich struktur x, u kterych zaroven existuji vzorky skutecnych (podkladovych) pro-
teint1 a testovanych proteint ¢i sekvenci. Pro oznaceni sekvence jako kodujici je nutné
splnit vyse uvedenou podminku niZsiho A skore, nez je pro dané x urcena prahova
hodnota. Pro testovani skute¢nych (znovu predikovanych) sekvenci je tento algorit-

mus dale shodny, ovSem s vyjimkou jejich vytvafeni.

Pro test nahodnych sekvenci vygenerujeme vzorek celkem 1 300 sekvenci o mi-
nimalni délce 100 a maximalni délce 3 400 aminokyselin s empiricky danym zastoupe-
nim jednotlivych aminokyselin®. Ziskany vzorek sekvenci anotujeme pomoci predik-
toru DeepCNEF??, ktery je zaloZen na kombinaci hlubokych konvoluénich neuronovych
siti a podminénych neuronovych poli (Wang et al. 2016a a 2016b), tj. nastrojem aktu-
alné dosahujicim nejlepSich vysledkt pfi predikci sekundérnich struktur (Yang et al.
2018, 486—488). Vysledné anotace jsou uvedeny dle DSSP. Jako dataset skute¢nych pro-
teinti definujicich proloZeni modelu a prahové hodnoty proto vyuZijeme dataset
RSCB. Vzhledem k nedostatecnému zastoupeni ziskanych anotaci prevysujicich

200 sekundarnich struktur je test omezen pouze do této hodnoty.

Pred provedenim testi nahlédneme na samotna data falesSnych i nové anoto-
vanych skutecnych proteinti, véetné proloZeni podkladovych dat z RSCB mode-
lem (IV.). VSechny tfi datasety a jejich proloZeni modelem vidime v grafu 18. Z tohoto
grafu ziskavame rychly ndhled na to, Ze vSechny tfi skupiny proteinti, at uz jsou fa-
lesné (Cerven€), skutecné s ptivodni (zelené) nebo novou anotaci (¢erné), jsou modelu
Menzerath-Altmannova zdkona velmi blizko. Paradoxné muZeme sledovat, Ze vzda-
lenost od modelu je vyssi pro skutecné, znovu anotované sekvence, a to v pfipadé né-
kolika prvnich desitek sekundarnich struktur, coz plati i pro ptivodni proteiny
z RSCB, které nalezneme pod modelem. Cisté vizudlné se také muze jevit, ze model
urcitym zptisobem vytvari podporu pro ndhodné sekvence, které se objevuji témér jen
nad nim. Jiz z téchto vysledkti mizZeme soudit, Ze separabilita obou skupin sekvenci,

tj. faleSnych a skutecnych proteint bude tézka, ne-li nemozna.

%1 Distribuce aminokyselin je pfevzata z vydani UniProtKB/Swiss-Prot 2013_04, duben 2013; dostupné
online https://web.expasy.org/protscale/pscale/A.A.Swiss-Prot.html, cit. 20. 8. 2018.
%2 Metoda je dostupna online v aplikaci http://raptorx.uchicago.edu, cit 20.8. 2018.
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Graf 18: Vizualizace vztahu poctu sekunddrnich struktur a jejich primérné délky pro znovu anotované rediné
sekvence kddujici proteiny, anotované ndhodné sekvence a data z RSCB vcetné
proloZeni modelem Menzerath-Altmannova zdkona.

Aplikaci vySe definovaného testu na 1 300 nahodnych sekvenci ziskdvame pro
kazdé dostupné x pravdépodobnost pfijeti ndhodné sekvence jako kodujici, tj. ziska-
vame v podstaté pravdépodobnosti chybné Kklasifikace. Vysledky testu nalez-
neme v grafu 19 a konkrétni hodnoty v tabulce 21.

V horni poloviné grafu 19 nalezneme znazornéné prahové hodnoty A skore pro
jednotliva x (modfe) a priimérna A skdre faleSnych proteinti (Cervené). Zamétime-li se
na umisténi pramért nahodnych proteint, zjistime, Ze znovu nachazime pozorovany
trend, ve kterém jsou sekvence faleSnych proteinii modelu paradoxné bliZe, nez jsou
mu sekvence podkladové, tj. ty, na jejichz zdkladé je model proloZen (srov. grafy 15
a 16 s testy ndhodnych anotaci). Pohled na spodni polovinu grafu zobrazujici jednot-
livé pravdépodobnosti pfijeti psccepe Nas o této podobnosti dale presvédcuje, nicméné
v uzitém datasetu neni dostatek kratkych falesnych proteinti (pfedevsim x =1 az 10)
na to, abychom dokazali fici, zda je jejich vzdalenost od modelu pfiblizné konstantni,

nebo je z pocatku odchylena stejné, jako jsme vidéli v pfedchozich grafech 15 a 16.

Takové pozorovani nas proto znovu vede k otdzce relevance uzitého modelu
a noveé i k otazce fungovani prediktoru DeepCNF. V pfipadé datasetu vétsiho a dopl-
néného o tyto nizké pocty x bychom mohli zjistit, zda ve vytvofenych anotacich uva-
zuje Menzerath-Altmanntv zakon (at uz zjakéhokoliv d@ivodu) anebo zda délky
sekundarnich struktur vybird pouze z empirické distribuce. Obé protichtidna zjisténi
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by pak byla mimofadné zajimava — v pfipadé reflexe Menzerath-Altmannova zakona
prediktorem by to znamenalo jeho znamost, at uz implicitné ¢i explicitné, a jeho dtle-
Zitost pfi anotaci proteinti a v pfipadé jeho nereflektovani moZnost tento jednoduchy

princip do prediktorti doimplementovat.

Pokud se vsak vratime zpét k nové uvazované aplikaci, tj. odhadu, zda ne-
znama sekvence koduje protein, pohled na blizkost faleSnych proteinti a pravdépo-
dobnosti pgccepr v grafu 19 nam prozrazuje, Ze itato aplikaci nebude statisticky
schiidna. Pro prvnich 50 sekundarnich struktur k chybné klasifikaci ndhodné sekvence
jako kodujici dochazi v priméru s pravdépodobnosti 85,5 % (vypocet z tabulky 21).
Dale se tato pravdépodobnost sice sniZuje a od 120 sekundarnich struktur je blizka
nule, ovSsem vzhledem k pozorované fluktuaci je tato pravdépodobnost 25%. OvSem
celkem je pramér pravdépodobnosti pro vSechny pocty x pfiblizné 50 %, coz znamens,

Ze metoda neni v disledku pro klasifikaci kddujici sekvence lepsi nez hod minci.

Na zakladé sekundarnich struktur a uzitého modelu Menzerath-Altmannova
zakona tak nedokazeme rozeznat falesné proteiny od téch skuteénych tim, zda spadaji
¢i nespadaji do intervalu vzdalenosti od modelu stanovenych 95% kvantilem skutec-

nych proteint.
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Graf 19: Vizualizace lambda skdre redlnych proteini (modre) a proteint pochdzejicich z ndhodnych sekvenci (Cer-
vené). Modré chybové usecky zndzorfiuji.
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x pAcc| x pAcc.| x pAcc| x pAcc| x pAcc| x pAcc| x pAcc| x pAcc
T | 26 100] 51 50| 76 044|101 46| 126 (14| 151 (00| 176 )
2 | 27 g7g| 52 e8| 77 077|102 093|127 0| 152 qo0| 177 00
3 . | 28 (g3| 53 (37| 78 (56| 103 (47| 128 (18| 153 (0| 178 (o
40 129 ggg| 5% o076 79 042|104 015[129 oo | 154 (36| 179 0,00
5 . | 30 100] 55 gs0| 80 070|105 ggo|130 o3|155 _ |180
6 023| 31 099 | 56 (4| 81 58| 106 (37| 131 791|156 (o] 181 (g
7| 32 079 ] 57 71| 82 056|197 g46| 132 00| 157 gg0| 182 .
8 100| 33 100| 58 o081| 8 009|108 37| 133 40| 158 (go| 183 .
9 100| 34 o078 | 59 o061| 8% 049|109 qo0| 134 085|159 qoo| 184 .
10 00| 35 029| 60 40| 85 (36| 110 (15| 135 34 |160 _ [185
11 q00| 36 097 | 61 o037| 8 (49[111 (55| 136 (oo| 161 (43| 186
12 91| 37 go4| 62 o7a| 87 og5 |12 31| 137 ge1| 162 . [187
13 094| 38 o78| 63 o51| 88 (e8| 113 (45(138 oo (163 _ 188 g4
14 091| 39 o88| © 093] 8 072|114 (26| 139 (oo| 164 (g0 | 189 (o
15 100| 40 o099| 65 033 90 30| 115 (38| 140 (59| 165 (39 | 190
16 100| 41 067 | 66 054 91 029|116 (10| 141 (oo | 166 9| 191 .
17 01| 42 078| 67 os0| 92 066|117 000|142 45| 167 . [192
18 100 43 093] 68 o062] 93 054|118 (ue| 143 g7 | 168 (43| 193
19 400 # 099 | 6 os58] 9% 026|119 22|14 o[ 169 _ [ 194 (g
20 g0 | 45 059 70 072| 95 18|12 (09| 145 ggo|170 . | 195 .
21 88| 46 o066 "1 096| 26 003|121 000|140 064 | 171 000|196 0,00
22 087 | 47 o070 | 72 o060| 97 031|122 000|147 061|172 063|197 0,00
23 100| 48 097| 73 o060| 8 012|123 000|148 000|173 000|198 0,00
24 075 49 o083 | 7% 030| 9?2 056|124 062|149 033|174 3|19 .
25 81| 50 ges| 75 075|100 g35|125 (sg|150 _ |175 _ |200

Primeér pyceepe = 0,5041790, 95% CI1=(0,5035648 ; 0,5047933)

Tabulka 21: Vysledky hodnot pAccept pro jednotlivé pocty sekunddrnich struktur x.

Pro aplnost, i presto, Ze je jiz zfejmé, Ze uvedena aplikace nemtize na tomto
principu fungovat, uvedme i vysledky pro znovu anotované sekvence skute¢né kodu-
jici proteiny. Jejich vysledky si mtizeme prohlédnout v grafu 20 a konkrétni hodnoty
v tabulce 22.

Opét se jako prvni zaméfime na graf 20 a jeho horni polovinu zndzornujici pra-
hové hodnoty A skdre pro prijeti skutecné kodujici sekvence jako koédujici (modfe)
a pozorovana A skodre testovanych, tentokrat skutecnych proteinti (¢ervené). Zde si
muizeme vsimnout, Ze predikce kodujicich sekvenci spadaji v pofadku pod vytycené
prahové hodnoty a splnuji tak podminku pro oznaceni kddujicich sekvenci nalezitosti
do 95% kvantilu. S nartistajicim pocétem sekundérnich struktur ovSem tento spravny
trend klesd, ovSem se znacnymi fluktuacemi, az k nulové pravdépodobnosti, tj. situaci,
kdy prediktor nedokaZe s jistotou produkovat anotace, které by do uzitého 95% kvan-
tilu empirickych dat spadaly. Pohledem do tabulky 22 se mtizeme pfesvédcit, Ze prav-

dépodobnost oznaceni kddujici sekvence touto metodou jako kddujici je v primeéru
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pouhych 50 %, coz je shodna hodnota jako u urceni, Ze nahodna sekvence neni kodu-
jici. Timto je pfesnost metody potvrzena i z druhé strany. Poslednim negativnim vy-
sledkem je i to, Ze nedokdzZeme oznacit jako kodujici i sekvence s vysokym poctem
sekundarnich struktur, jejichZ falesSné protéjsky byly v testu vySe spravné odmitnuty.
Uvazovana metoda tak z tohoto pohledu nedokaze o koédovani ¢i nekéddovani pro-

teinu danou sekvenci podat zddnou informaci.
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Graf 20: Vizualizace lambda skdre redlnych proteint (modre) a protein( pochdzejicich ze skutecnych kddujicich
sekvenci (Cervené). Modré chybové usecky zndzorfiuji.

Z vysledkil obou testi mtizeme konstatovat, Ze Menzerath-Altmanntv zdkon
modelovany pomoci (IV.) a za pouziti vySe uvedeného testu neni schopen z anotaci
sekundarnich struktur urcit, zda sekvence koduje ¢i nekodduje protein, nebot vysledné
predikované anotace jsou z hlediska uzitého datasetu vzdy natolik blizké skutecnym
proteintim, Ze je neni mozné v 50 % rozliSit. Takovy vysledek uvazovanou aplikaci,
ktera méla na zakladé anotace sekundarnich struktur rozhodnout o kédujicim ¢i ne-
kédujicim charakteru sekvence, zcela znevalidniuje. Lze tak fici, Ze kvantifikace této

jediné vlastnosti nevede k pozadovanému rozliSeni a aplikaci.
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Vzhledem k poznatkiim, které jsme ziskali z testti nahodnych sekvenci, takovy
vysledek nemusi byt zcela prekvapivy, nebot uzity prediktor mohl skute¢né vytvaret
anotace dle empirickych distribuci, které implikovaly blizkost modelu. Timto se do-
stavame do paradoxni situace, ve které by mohl pomoci jednodussi prediktor sekun-
dérnich struktur, ktery nevytvari a priori takové anotace, které se musi blizit empirii.
Problémem vsak je, Ze takovy prediktor by byl zfejmé v praxi téZko pouZitelny.
Nicméné je nutné dodat, Ze predikce kodujicich a nekddujicich sekvenci na zakladé

kvantifikace vlastnosti sekundarnich struktur je moznd, viz napf. Washietl et al. 2005.

X pAcc| x pAcc| x pAcc| x pAcc| x pAcc.| x pAcc| x pAcc| x pAcc
1 1,00| 26 100| 51 o050| 76 096|101 032|126 . | 151 ¢,15| 176 0,00
2 100| 27 100| 52 o048| 77 044|102 033|127 085|152 00| 177 .
3 1,00| 28 1,00| 53 098 78 000|103 049|128 000|153 0,17|178 050
4 . 29 1,00| 54 100| 79 o0,79| 104 044|129 . 154 71| 179 0,00
5 094 30 . 55 o050 80 047|105 900|130 100|155 o0,00| 180 .
6 . 31 . 56 25| 81 . 106 0,25| 131 0,63| 156 0,00| 181 0,30
7 - 32 . 57 o0,00| 82 . 107 45| 132 o,05| 157 ¢o,00| 182 .
8 100| 33 100| 58 1,00| 8 050|108 068|133 064|158 024|183 0,00
9 100 34 - 59 o0,00| 84 050|109 037|134 047|159 0,00 184 0,78
10 100| 35 - 60 100| 8 o0,19|110 ogo| 135 . 160 03| 185 .
11 100| 36 - 61 1,00| 8 000|111 041|136 0,14| 161 063|186 0,63
12 1,00 37 1,00| 62 .| 87 - 112 961|137 o0,64| 162 ogg| 187 .
13 100| 38 o059 63 001 8 75| 113 18| 138 . 163 92| 188 .
14 100| 39 100| 64 o067| 89 008|114 043|139 063|164 0,88 189 0,00
15 . 40 1,00| 65 - 90 053|115 (49| 140 (04| 165 . 190 0,41
16 og80| 41 - 66 - 91 - 116 0,01| 141 o0,48| 166 0,35 191 0,00
17 o50| 42 o020| 67 o0,00| 92 0,79| 117 036|142 034|167 095|192 .
18 100| 43 1,00| 68 1,00| 93 029|118 100|143 066|168 064|193 0,00
19 1,00| 44 - 69 0,01| 94 089|119 038|144 000|169 000|194 -
20 . 45 . 70 040| 95 022|120 050|145 o0,00| 170 . 195 .
21 100| 46 0,75| 71 1,00| 96 0,15|121 o45|146 . | 171 (96| 196 0,00
22 . 47 . 72 o51| 97 034|122 00| 147 o87| 172 . 197 0,63
23 - 48 o020| 73 0,83 98 0,00| 123 45| 148 0,00 173 - 198 .
24 - 49 - 74 033 99 054|124 000|149 073|174 064|199 0,00
25 1,00| 50 1,00| 75 o0,29|100 093|125 (00| 150 o220 175 o,77| 200 .

Primeér pyccepe = 0,5023772,95% C1=(0,5016832 ; 0,5030713)

Tabulka 22: VVysledky hodnot pAccept pro jednotlivé pocty sekunddrnich struktur x.
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Shrnuti vysledku testu aplikovatelnosti

Vyse jsme definovali a aplikovali dva riizné testy vyuZitelnosti zjisténé pritomnosti
manifestace Menzerath-Altmannova zakona na proteinech a jejich sekundarnich
strukturach. Ukolem prvniho testu bylo ovéfit, zda je na zédkladé dodrzeni tohoto zd-
kona mozné odlisit skutecné (spravné) anotace od téch chybnych ¢i nahodnych. Druhy
test mél dale zjistit, zda je mozné na zdkladé jeho dodrZeni rozlisit pfimo sekvence,
jejichZ biologickou interpretaci vznikne dle empirie funkéni protein. Obé tyto aplikace
by byly v ptipadé jejich potvrzeni pfinosné pro praxi molekuldrni genetiky ¢i bioin-
formatiky. Jak testy nicméné prokazaly, je vyuZiti pfitomného Menzerath-Altman-
nova trendu pro dané tcely statisticky nevyznamné. Tyto testy, véetné jejich variant
testujicich partikularni konfigurace celého problému, vsak alesponi poukdzaly na dvé
kritické vlastnosti genetického kodu, kterymi jsou komplexita a pfitomnost systému

ovliviujictho navrh proteint.

Z prvniho uvedeného testu moznosti rozeznani nahodné vytvorfenych anotaci
od téch skutecnych jsme zjistili, Ze délky sekundarnich struktur proteint nemohou byt
vybirany ndhodné z uniformni a ani unimodalni distribuce v kombinaci s jinou distri-
buci. Vyuzitim uniformni distribuce je vyloucena minimalni pravdépodobnost vzniku
anotaci neporusujicich empiricky dané limity a ndhodny vybér z unimodalnich distri-
buci je vyloucen tim, Ze s nartstajicim poctem vzorkt primeér délek sekundarnich
struktur konverguje k primeéru distribuce, coz odporuje pozorovanému primeérnému
trendu. Tato zjisténi nejsou prekvapiva, ovsem nejsou ani trividlni, nebot dle zjisté-
nych dat tvrdi, Ze za vybérem délek sekundarnich struktur proteinti neni jen nahodny
vybér z konkrétni distribuce, ale stoji za nim pravidlo ovliviujici vybér distribuce,
jeji parametry nebo zptisob jejich kombinace. Délky sekunddrnich struktur tak nejsou
na zakladé testli jen pouhym dtisledkem nahody, ale diikazem o pfitomnosti evoluc-
nich filtrd, které design proteinti pfekondva. Piivodni myslenka, Ze tuto systematic-
nost bude mozné jednoduse modelovat a vyuzit ji tak ke kvantifikaci pfirozenosti ano-
tace, byla vyvrdcena tim, Ze jen ndhodny vybér z vhodné distribuce umozni vytvorit
anotace modelu paradoxné blizsi nez anotace skutecnych proteinti. Takové zjisténi

vede k nedivéryhodnosti celé metody a uvazovaného zptisobu modelovani.

Posléze navrzené alternativni vyuziti manifestace Menzerath-Altmannova za-
kona diskutovalo moznost, Ze sekvence nekodujici proteiny by mohly vytvaret pii je-
jich ,, proteinové” interpretaci natolik empiricky se vymykajici sekundarni struktury,
které by mohly byt z hlediska tohoto zdkona zachytitelné. Vysledky testti ndhodnych
a skutecnych sekvenci vSak ukdzaly, ze prediktor pro libovolnou sekvenci v poloviné
pripadt vytvori takovou anotaci sekundarnich struktur, kterd bude spadat pfimo
mezi 95% skutecnych proteinii. Takovy vysledek neni pfili§ pfekvapivy, ale opét neni

trivialni, nebot znamen4, Ze uz samotné predikce sekunddrnich struktur vychazi bud
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z empirické distribuce nebo prediktor implementuje nékteré z diskutovanych pravidel
hypoteticky vedoucich k projeviim Menzerath-Altmannova zakona. Ktera z téchto za-
jimavych alternativ nastavd, vSak neni vzhledem k uzitému datasetu zfejmé. V du-
sledku ovSem tento vysledek znamena, Ze i navrZena alternativni aplikace nelze s ja-

kymkoliv ziskem vyuZit.

Prozatim tedy lze tvrdit, Ze explikované aplikace v oblasti testovani sekundar-
nich struktur proteint s cilem jejich fazeni dle pfirozenosti nebo identifikace kodujici
¢i nekddujici sekvence za pomoci nejvyhodnéjsiho nalezeného modelu Menzerath-

Altmannova zdkona nejsou s timto modelem a metodikou mozné.
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Shrnuti MAL na proteinech

V této Casti prace jsme plynule navazali na pfedchozi teoretickou kapitolu, kterd nam
poskytla ponékud odliSny nahled na geneticky kod a jeho typické vnimani jednotek.
Ziskana zména perspektivy nam pfinesla otazku, zda je na nové vnimanych jednot-
kach genti, které lze urcitym zplisobem nahliZzet jako moZnou analogii k jednotkam
uzivanym v pfirozeném jazyce, pritomen jeden z klasickych empirickych zakonti
kvantitativni lingvistiky upravujicich vztah velikosti konstruktii a jejich konstituentd,
ato Menzerath-Altmanntiv zdkon. Duvodili, pro¢ by zjiSténi pfitomnosti tohoto
vztahu na proteinech bylo zajimavé, bylo v této kapitole predstaveno nékolik a tykaly
se pfedevsim praktickych i teoretickych diisledkii pro molekularni biologii a posléze

i lingvistiku.

Pfipomenime, Ze podstata genti tkvi v linedrnim zapisu textu uchovavajiciho
informace nejen o tom, jak vytvofit funkéni trojrozmérné nastroje, ale i o zptsobu,
jak tyto informace dekddovat a jak s nimi za rtiznych okolnosti pracovat. Uzity line-
arni zapis je mozno navic uchovavat ve formeé textu s konecnou abecedou a stejné tak
i timto zptisobem 1ze, az anekdoticky feceno, i v textovém editoru vytvaret nové a
funkéni biologické nastroje. V tomto ohledu, at uz je ¢i neni jazykova metafora DNA
platna, pfinasi i tak potencidl pro vytvareni heuristickych metod schopnych analyzo-
vat tyto sekvence a poskytnout teoreticka voditka vyvstavajici z porovnani ekonomi-
zacnich principt a dalSich faktort ovliviiujicich design obou linedrnich systémi pro
ukladani informaci. Vysledky ziskané v této kapitole 1ze vSak nahliZet z obou disciplin

i jejich kombinace.

Manifestace Menzerath-Altmannova zdkona je jednim z netrividlnich po-
znatkt o pfirozeném jazyce a nyni je i takovym poznatkem o designu proteinti, ktery
muZe nabidnout obéma disciplindm nahled na faktory, které tento projev zptisobuji.
Je zfejmé, Ze tyto dlivody mohou byt u obou typt dat odlisné, ovSem i tato odlisSnost
by méla zajimavou dohru ve vnimani Menzerath-Altmannova zdkona jako dalsiho
obecného principu pozorovatelného napfi¢ riznymi typy dat, disciplin atd., jak se

tomu jiz jevi napf. ve zminéné hudbé nebo architektufe.

Ovéfeni pfitomnosti projevu tohoto zakona na trovni proteint a jejich sekun-
dérnich struktur nam dale posunuly moznosti porovnani DNA s pfirozenym jazykem.
Dtivod pritomnosti ¢i manifestace tohoto zdkona na proteinech je ovsem véci interpre-
tace molekularnich biologt a aZ posléze ¢i paralelné véci jazykovédcti, ktefi mohou
prispét vysvétlenim vychdzejicim napfiklad ze zplisobu kédovani struktur (Kohler
2005, 84-87). Z biologického hlediska vSak mtizeme v této praci alespon naivné odhad-
nout nékolik faktort, které by mohly mit na evolucni zisk manifestace Menzerath-

Altmannova zdkona néjaky vliv.
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Prvnim z takovych faktori mohou byt neustalé kolize proteint uvniti bunky,
kdy lze zcela hypoteticky pfedvidat, Ze by sniZovani priamérné velikosti konstituentii
s jejich rostoucim poctem mohlo vést k jejich vyssi stabilité. DalsSim moZznym faktorem
muZe byt korektni a cileny zptisob kolizi (neboli interakci), které by v pfipadé absence
teinu by bylo jednak téZké vytvoftit detailni konformace umoznujici spravné interakce
mensich makromolekul a déale by bylo naro¢né skryvat vazby, které by nemély byt
exponovany a které by mohly negativné ovliviiovat ostatni proteiny. Tfetim faktorem
muZe byt pfipadné usnadnéni baleni proteinti v pfipadé dodrZeni Menzerath-Altman-
nova zakona z opét hypotetického dtivodu, kdy jsou velké pocty sekundarnich struk-
tur dostateéné malé na to, aby se s nimi v kontextu buriky dalo snadno pracovat. Ctvr-
tym hypotetickym d@ivodem miiZe byt opak baleni, tj. rozklad proteint, ktery probiha
napiiklad v pfipadé jejich poniceni. S rostouci velikosti proteinu, tj. s rostoucim po-
¢tem sekunddrnich struktur se zkracuje, na zakladé Menzerath-Altmannova zakona,
jejich primérnd délka a lze tedy predvidat, Ze sila vazeb mezi strukturami ztstava
timto vztahem konstantni s libovolnou velikosti proteinti, coz by mohlo umoznit jejich

snazsi rozklad.3?

K pfedestfenym biologickym diivodiim lze nalézt i paralely v pfirozeném ja-
zyce, pfedevsim v pfitomnosti Sumu (kolizi), fyzické, fyziologické i kognitivni limitaci
mluv¢ich a recipienti (mnoZstvi materialu, energie, spravné zptisoby interakce atd.),
tj. faktorech s potencidlem ovliviiovat strukturu a délky jednotlivych konstituentti
textil pfirozeného jazyka. V tomto ohledu je napfiklad pfinosem testovani uvazova-
nych aplikaci poznatek, ze k tvorbé proteint a designu jejich sekundéarnich struktur
nemtize dochdzet ndhodnym vybérem z uniformnich ¢ unimodalnich distribuci, které
nejsou parametrizovany poctem sekundarnich struktur. Z evoluéniho hlediska proto
muzeme fici, Ze v priméru zbyly pravé takové proteiny, které Menzerath-Altmanntiv

zakon dodrzely.

Nalezeni projevii Menzerath-Altmannova zdkona a jeho vysvétleni tak mtize
mit vliv nejen na zptisob vnimani specifickych procesti uvniti buriky a jejich ekonomi-
zaci, ale maze ovliviiovat i aktudlni praktické tlohy, napfiklad na metodiku designu
novych proteint (coz je kriticky bod navrhu novych 1éki1) nebo zptisob predikce
sekunddrnich struktur ze sekvenci. Menzerath-Altmanntiv zdkon tak mtiZe byt pfidan

jako formalni slozka do rtiznych metod molekularni biologie a bioinformatiky.

Sméfovanim k ovéfeni zamyslenych aplikaci jsme ovSem ddle z empirickych
dat identifikovali i nejvyhodnéj$i model Menzerath-Altmannova zakona. Pozoruhod-
nym vysledkem je, Ze tento model pochazi z Milicka 2014 a nahrazuje tak pfedchozi

tradicni modely uvadéné v Altmann 1980. I pfes vyuziti modelu vyhodnéjsiho nezli

3 Mnozstvi z uvedenych hypotetickych dtivodit byly stanoveny pfi diskuzich s Danem Faltynkem,
Jitim Milickou, Daliborem Pavlasem a Lukasem Zamecnikem.

174



téch klasickych, nasledujici testy prokazaly, Ze obé uvaZované aplikace nejsou, na-
vzdory specifi¢nosti nalezeného vztahu a pravidel, vyuzitelné. Lze tedy shrnout,
ze pouhd kvantifikace pramérné délky sekunddarnich struktur vici jejich poctu
ve vztahu k empirickému modelu neni dostate¢nou vlastnosti rozhodujici o kddovani
¢i kvalité anotace proteinti. DiileZité ovSem je, Ze pfitomnost Menzerath-Altmannova
zakona a blizkost k modelu mtiZe byt pro tyto tcely stale nutnou, avsak nedostacujici
podminkou (v heuristickém vyznamu), tj. podminkou, ktera vynucuje s urcitou prav-
dépodobnosti splnéni blizkosti k empirickému modelu tak, aby bylo mozné anotaci

uvazit za realnou, avsak neni dostacujici k tomu, aby jeji povahu potvrdila.

Poslednim poznatkem, ktery nelze opomenout, je nalezeny alternativni model
(viz pozndmka pod carou 29), ktery ve vypoctu vyuziva logistickou funkci aplikova-
nou pfi modelovéani exponencialniho rtistu v prostfedi s omezenymi zdroji a ktery by
tak bylo vhodné dale v kontextu proteint prozkoumat. V tomto ohledu je rovnéz
nutné uvazit, zda a jaky vliv mél vyuzity model na vysledky testt aplikovatelnosti,
protoZe lze spekulovat, Ze s vyhodnéjsim modelem by bylo mozné dosahnout lepsich
vysledkt, pfedevsim u proteinti s nizkymi pocty sekundarnich struktur. OvSem jak
uvadi pozndmka pod ¢arou 29, pfedbézné testy tohoto modelu na zvySenou tspésnost

neukazuji.

Dalsi hypoteticky poznatek vyuzitelny v teorii evoluce proteinti vyplyva z pa-
ralelnich test(i pfitomnosti Menzerath-Altmannova zdkona na evoluéné starsich kon-
struktech, nez jsou proteiny, tj. na doménach, na kterych byl tento zdkon také potvr-
zen. Takovy poznatek je zajimavy, jelikoz mtze poukazovat na stafi evolu¢niho vynu-
covani konformity designu sekundarnich struktur timto zdkonem nebo na jeho dtle-
zitost. Zaroven jeho pfitomnost miize poukazovat i na dalsi vlastnost evoluc¢niho pro-
cesu: Jak jiz vime, proteiny i domény vykazuji Menzerath-Altmanntiv zdkon, pfitom
proteiny jsou vytvareny pravé i kombinaci domén. Dle Mili¢ka 2016 ovSem kombinace
dvou konstruktii dodrzujicich Menzerath-Altmanntiv nemusi nutné znamenat, Ze tato
noveé vznikla kombinace bude tento zakon dale dodrZovat. Vzhledem k tomu,
Ze na obou z nich Menzerath-Altmanntiv zdkon v priméru plati, miizeme uvazit moz-
nost, ze evolu¢né byly v priiméru vybrany do kombinace proteinti takové domény,
které v souctu tento zakon opét dodrzovaly. Takovou moznost je nicméné mozné déle
ovéfit a testovat, pfedevsim ve vztahu proteintt kombinujicich vice domén a jejich kon-
formity s Menzerath-Altmannovym zdkonem. Takovy vyzkum vSak ponechdvame
na dalsi praci.

Poznatky ziskané z testovani Menzerath-Altmannova zdkona na proteinech
i doménach tak doplnily nejen existujici studie testujici jeho pfitomnost na raznych
konstruktech a komponentach v kontextu gent s potvrzenim pfitomnosti na trovni
domén/proteinti, sekundarnich struktur a aminokyselin, ale poukdzaly i na dalsi teo-
retické a praktické implikace, které lze z tohoto pozorovani ucinit.
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Zaver

Analyza sekvenci je mistem, ve kterém se stfetdva zadjem mnoha védnich disciplin a za-
roven je i mistem, které je blizké jazykovédé a jeji kvantitativni ¢asti. V této problema-
tice se tak setkdva lingvistika, bioinformatika, sociologie i kryptoanalyza. Na mnoho
jevl, at uz se tykaji mezilidské komunikace, chtize po sekcich obchodu analyzované
pro potfeby marketingu, zableskti kvasarti, zapisti biologickych dat nebo fady sym-
bolti na svitku papiru, 1ze nahliZet jako na sekvence, u kterych hleddme odpovédi
na p¥itomnost vzorti, nahodilosti nebo komplexity. Sife mnoZstvi moznych aplikaci
nam tak poskytla motivaci k nalezeni a popisu dalsich metod analyzy sekvenci, a to
skrze optiku ndstroji kvantitativni lingvistiky, od studia opakovani n-gramti az po

testovani pfitomnosti lingvistickych zdkont.

V prvni kapitole této prace jsme se setkali s metodou, kterou jsme pracovné
pojmenovali jako metodu MKM, jejimzZ cilem je umoZznit analyzovat sekvence v co ne-
jobecnéjsim pojeti, s libovolnou abecedou, délkou, bez jakychkoliv apriornich znalosti
o jednotkach nebo jejich jiném clenéni. Metoda MKM odvozend za timto tcelem vyu-
zila ty nejjednodussi nastroje kvantitativni lingvistiky, kterymi jsou n-gramy a pomér
mezi velikosti slovniku a poctem realizaci tokenti neboli TTR. Zptisob uziti a kombi-
nace téchto nastrojii zde byl pfedstaven, formalné ukotven a ilustrovan na radé parti-
kuldrnich problémd, ke kterym se dale vratime. Pro metodu MKM byly odvozeny jeji
formalni vlastnosti vysvétlujici jeji vysledky a mapuijici jeji artefakty, které jsou pri

analyze sekvenci vytvafeny a mohly by bez jejich znalosti zkreslovat tisudek.

Jednim z diilezitych bodd odvozeni této metody bylo i jeji porovndani s jiz exis-
tujicimi a algoritmicky podobnymi metodami. Zejména pak u té algoritmicky nejpo-
dobnéjsi (Rao et al. 2009, Rao 2010) byly demonstrovany jeji hlavni nevyhody v sou-
ladu s jeji existujici kritikou a byla porovnana s feSenimi nabidnutymi metodou MKM.
Namitky, které vi¢i porovnavané metodé vznikly 1ze oznacit u metody MKM za vy-
feSené, pokud nastaly, nebo za neexistujici. Lze tak Fici, Ze navrzena metoda je vyhod-
n€jsi, stabiln€jsi a dosahuje vyssi miry transparentnosti nez nejblizsi konkurencni me-
toda.

Aplikovatelnost odvozené metody MKM jsme demonstrovali na fadé prikladd,
od prirozenych textt, pfes genetické sekvence, strukturované texty, trividlni repetice
a dalsi, véetné razné kvalitnich ndhodnych sekvenci pochézejicich z fady zdrojt en-

tropie uréenych pouze ke generovani té nejkvalitnéjsi nahody.

Vysledkem této kapitoly je metoda, ktera pro danou sekvenci vytvofi c¢iselnou
vektorovou reprezentaci o fixni délce (tzv. embedding), ktery dale umozni porovnani
této sekvence s ostatnimi cisté kvantitativni cestou. Tyto reprezentace jsou vytvareny

pouze na zakladé vydisleni kombinatorickych vlastnosti symbolii a jejich kombinaci
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uvnitf sekvence. Vysledky jsou i pres jednoduchost této metody a uZitych nastroji
skutecné zajimavé. Zjistili jsme, Ze i jednoduchym vykreslenim embeddingii do grafu
pomoci kiivek definovanych indexem sloZky a jeji hodnotou je mozné vizualné shlu-
kovat fadu typti text(, od téch prirozenych, pres silné strukturované ¢i trivialni. Dale
k sobé dokaze tato metoda shlukovat jazyky, sekvence DNA i ndhodna ¢ pseudona-
hodna data. Pro vysledné embeddingy a jejich analyzu jsme experimentalné ovéfili apli-
kovatelnost vicerozmérnych analyz a od nich odvijejicich se vizualizaci, které nam po-
skytly nové poznatky o celé metodé, a pfedevsim nam umoznily 1épe interpretovat

vysledky analyzy sekvenci.

Vyuzité vizualizace vicerozmérnych dat (pfedevsim metodou vicerozmérného
Skalovani a metodou tSNE), ndm poskytly ndhled na preciznost, se kterou kvantifiko-
vana kombinatorika sekvenci dokaze rozliSovat mezi jednotlivymi typy textti, a to na
zakladé vizualni separovatelnosti jejich shlukii. Zcela prekvapivy je tento vysledek
i proto, Ze uzité vzorky sekvenci, ze kterych byly jejich embeddingy vytvafeny, mély
pouze 6 000 bith (pfiblizné 750 grafémti). Aplikace a vysledky metody MKM v tomto
ohledu predc¢ily ocekavani a ukazaly na efektivitu klasickych nastroji kvantitativni

lingvistiky.

K aplikaci metody jsme pfipojili i experimentalni analyzu tzv. Vojnic¢ova ruko-
pisu, u kterého jsme pozorovali blizkost k pfirozenym jazyktim a demonstrovali jim
predevsim problematiku interpretability téchto metod plynoucich z diskriminaéni po-

vahy uzitych vizualizacnich néstroj.

Jednou z ovéfovanych a uvazovanych aplikaci metody MKM je i mozZnost tes-
tovat ndhodnost sekvenci. V tomto ohledu jsme pro metodu MKM odvodili popisné
modely a z nich nésledné statisticky test, ktery dokaze rozeznat ndhodné ¢i pseudona-
hodné sekvence od téch zcela nendhodnych. Zjistili jsme vSak, ze pro detekci a odliSeni
pseudondhodnych sekvenci od téch skutecné ndhodnych je metodika MKM pfili$ be-
nevolentni, paradoxné shodné s oficidlnimi metodami detekce ndhodnych sekvenci

NIST, na jejichz slabost bylo jiz dfive poukdzano.

Lze vSak predvidat, Ze metoda MKM mtiZe byt upravena, predevsim nahraze-
nim vypoctu TTR pomoci silnéjsiho nastroje, naptiklad pomoci normalizované entro-
pie, kterd by potencialné dokazala zvysit presnost, se kterou jsou embeddingy vytva-
feny, predevsim vzhledem k zapocitani pravdépodobnosti uziti jednotlivych slov
ze slovniku. Takové zmény by vsak vynutily opétovné vyhodnoceni tvorby artefakt
inherentnich nové metodé a paradoxné by mohly znamenat i ztratu popsanych schop-
nosti shlukovat typy sekvenci vzhledem k vyssi striktnosti ¢i zaméfeni na detail. Ta-

kové tpravy a vyzkum ponechavame na dalsi préci.
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Pozoruhodnou moznosti, jak metodu déle rozvést a rozsifit jeji aplikovatelnost,
je vyuziti heuristického vyhodnocovani shody mezi pozorovanymi tokeny, coz by
mohlo vést pfedevsim k identifikaci sekvenci se vzory tvofenymi specifickymi kon-
texty (fj. vyuziti tzv. fuzzy n-grams).>* Dale je potieba pro celou metodu prozkoumat
vliv délky textu, a pfedevsim na vétsim vzorku ovéfit vliv velikosti abecedy a jeji sku-
te¢nou invarianci vici vysledktim. Stejné tak je vhodné analyzy zopakovat se zastou-
penim vétsiho mnozstvi jazyki. Celkové vsak lze metodu MKM pro analyzu zcela
obecnych, nezndmych sekvenci bez libovolnych apriornich znalosti hodnotit jako pfi-

nosnou.

V nasledujici kapitole jsme se od sekvenci s a priori neznamou pfitomnosti jed-
notek vyssich nez samotné symboly abecedy, dostali k otdzce, zda je mozné u sekvenci,
u kterych mame urcitou informaci o obsaZeni vyssich jednotek, urcit a nalézt jejich
délky. Pro tento tcel jsme navrhli specifickou metodu vyuzivajici projevy Zipfova za-
kona na bitové kombinatorice sekvenci, kterd na zdkladé experimentdlnich testi od-
haluje pfedevsim pfedél mezi kombinacemi symbold abecedy a kombinacemi tvorici
morfémy ¢i slova v pripadé prirozeného jazyka. Metodu jsme aplikovali na sekvence,
u kterych diskuze o umisténi jednotek analogickych ke sloviim pfirozeného jazyka

existuje a je feSena, a to na kodujici sekvence DNA.

V této kapitole jsme z diivodu experimentti s genetickym kdédem explikovali
zakladni postupy jeho chdpani a jeho analogie k pfirozenému jazyku, véetné popisu
existujici spoluprace jazykovédy s obory studujicimi genetické texty jako je moleku-
larni biologie a poukazali na jejich historickou provdzanost. Pomoci metody aplikujici
Ziptav zdkon, kterou jsme pracovné oznacili jako metodu mapovani, jsme hypoteticky
identifikovali mozny pfedél v tom, co lze chdpat v kontextu genetickych textd jako

analogii slov, pismen a distinktivnich ryst pfirozeného jazyka.

Pavodni chapani této analogie, ktera prisuzovalo roli pismen nukleotidovym
bazim znamych pod pismeny ACTG, bylo ve vysledku posunuto na jejich trojice, které
kéduji komplexnéjsi molekuly aminokyselin. Z nukleotidovych bazi se tak pfirozené
stala analogie distinktivnich ryst a z jejich trojic, respektive aminokyselin, analogie
pismen. Tato zména v chdpdani jednotek nas nasledné posunula k identifikaci slov,
tedy takové kombinace pismen, kterd pIni konkrétni funkci a pro kterou kombinaci

aminokyselin nalezneme analogii v tzv. sekundéarnich strukturach.

Posun v této jazykové metafore, jak je oznacovana, ackoliv je Cisté teoreticka,
vede k myslenkovému piehodnoceni roli jednotek ve struktufe a hierarchii DNA.
Myslenka pfehodnoceni jednotek odpovidajicich pismentim, sloviim a vétdm uvnitt sek-
venci DNA nés zavedla pfimo k nésledujici kapitole a dalSimu lingvistickému zakonu

s pozoruhodnym potencidlem aplikaci.

3 Vyuziti tzv. fuzzy n-gramii bylo doporuceno pii diskuzich s Alexandrem Bolshoyem.
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Ve tieti kapitole nds nové nalezena analogicka strukturace a hierarchizace jed-
notek uvnitf genetickych texti zavedla k otdzce, zda i na téchto novych jednotkach —
tj. na roviné aminokyselin, sekundarnich struktur a proteinti, metaforicky blizkych
pismentim, sloviim a vétdm — nalezneme projevy Menzerath-Altmannova zakona.
Motivace, které nas k této otazce i testovani jeho pfitomnosti vedly, byly pfedevsim
aplikacni, nebot Menzerath-Altmanntiv zdkon je specificky formalni vztah ovliviiujici
kombinatoriku uzitych délek jednotek (tzv. komponent, zde sekundarnich struktur)
tvoricich celek (tzv. konstrukty, zde proteiny). Odhaleni pfitomnosti tohoto zdkona by
znamenalo nejen dtleZity zisk teoretickych poznatk{i o moZnych faktorech zptisobu-
jicich shodné kvantitativni projevy nachazené na pfirozeném jazyce a které by tak
dokazaly poskytnout obéma disciplindm (tj. jazykovédeé i molekularni biologii ¢i bio-
informatice) nové nahledy a vysvétleni jeho pfitomnosti, ale hlavné by nam tento za-
kon umoznil testovat dvé kritické otazky tykajici se praktickych molekularné biologic-
kych aplikaci.

Prvni takova aplikace uvazovala vyuzit vztahu Menzerath-Altmannova za-
kona k hodnoceni pfirozenosti designu, nebo jinak feceno anotace, sekundarnich struk-
tur v pfipadé vybéru z mnoha jejich nabizenych variant, kdy je vybrana varianta nej-
lépe odpovidajici popsanému vztahu. Druhd aplikace pak na zdkladé obdobného prin-
cipu uvazovala rozeznani sekvenci DNA kodujicich proteiny, a to na zakladé pfirozené
se chovajici predikované anotace sekundarnich struktur profesiondlnim predikénim

nastrojem.

Cilem této kapitoly tedy bylo primarné otestovat pfitomnost Menzerath-
Altmannova zdkona na kdédujicich sekvencich DNA a v pfipadé jeho nalezeni na-
sledné ovéfit jeho vyuzitelnost pro uvedené aplikace. Sekundarni motivaci byl zmi-
nény teoreticky pfinos, ktery by nalezeni shodné manifestace v datech odlisné disci-
pliny poskytl obéma obortim. Nalezeni takové shody mezi obory by mohlo vést pie-
devsim k diskuzi nad motivaci vzniku téchto projevii a jejich alternativnich vysvétleni.
Motivace k testovani Menzerath-Altmannova zakona pak byla zdiraznéna ovéfenim
jeho netrividlnosti a poznatky zjeho mozné simulace ndm poskytly cenné zazemi

pri testovani obou uvazovanych aplikaci.

Projevy Menzerath-Altmannova zdkona jsme na studované roviné proteinti
i jejich evolucnich pfedchitidcti nalezli, véetné jeho zfetelnéjsi manifestace na jejich pra-
mérech. Takové zjisténi doplnilo fadu existujicich publikaci o Menzerath-Altmannové
zdkonu v kontextu DNA zcela novymi poznatky. Tyto pozitivni vysledky ndm na-
sledné umoznily testovat obé zamyslené aplikace s potencidlem poskytovat dulezité
informace o genetickych textech. Jednim z nejvétsich pozitiv téchto uvazovanych apli-
kaci byla navic jejich trividlnost a transparentnost, ktera by usnadnovala intepretaci

vysledkti a zvaZent jejich rizik.
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Jak jsme ovSem ukazali, obé aplikace tak, jak zde byly se vsi striktnosti navr-
Zeny, nejsou statisticky priikazné a nepfinasi dostatecné jisté informace, které by byly
pro ucinnou aplikaci tfeba. Pfi dosahovani bodu, ve kterém jsme mohli obé aplikace
zavrhnout, jsme vSak postupné nalezli a odvodili fadu dtileZitych teoretickych infor-

maci, které mohou slouzit obéma obortim tak, jak jsme predvidali.

Jednim z téchto poznatkil je predevsim netrivialnost, se kterou se v textech
muze Menzerath-Altmanntv zadkon projevit. Na zakladé simulaci i na zdkladé formal-
nich diikazli jsme odvodili, Ze pfitomnost tohoto vztahu na proteinech ¢i jinych tex-
tech nemtize byt ddna jen ndhodnym vybérem z distribuce, kterd neni pfimo parame-
trizovand poctem planovanych vybér(i. Takové zjisténi vede k tomu, Ze je design
sekunddrnich struktur proteint fizen konkrétnim systémem nebo k existenci evoluc-
nich filtri, kterymi proteiny v priméru nedodrzujici Menzerath-Altmanntv zakon
neprojdou a nasledné zanikaji. Pfekvapivym zjisténim, které jsme dale ucinili, byla
vyhodnost uziti nové predstaveného modelu Menzerath-Altmannova zakona nez téch
klasickych.

Zavérem této kapitoly je, Ze i na genetickych textech a jejich nové analogizo-
vanych jednotkach nachazime vztah, jehoz pfitomnost je empiricky ovéfovdna na tex-
tech pfirozeného jazyka. Zaroven vsak tento vztah neni natolik silny, aby mél pfimo-
¢aré predikcni schopnosti v kontextu analyzy proteinti a uvazovanych aplikaci. Presto,
jak jsme jiz diskutovali vySe, je zde stdle moznost, Ze pfitomnost tohoto pravidla je
nedostatecnou, ale nutnou podminkou, kterou proteiny svou strukturaci musi spliio-
vat. Takova myslenka, kterd si nutné zad4 dalsi zkoumani, muZe slouZit jako formalni
doplnéni existujicich metod pro predikci sekunddarnich struktur nebo design proteinti

de novo.

Cilem této prace bylo nalézt nové aplikace poznatkt kvantitativni lingvistiky
vyuzitelné v lingvistickych, ale i nelingvistickych oborech, nebo ptipadné vylepsit sta-
vajici. Pfekvapivym priisecikem zdjmu mnoha oborti, at uz téch cisté ptirodovédnych
nebo téch humanitnich, je analyza sekvenci, ktera jim umoziiuje studovat fadu rozma-

nitych jevi transformovatelnych do linearni, textové podoby.

Ve tfech kapitolach této prace jsme ukazali, Ze poznatky z kvantitativni lingvis-
tiky i jeji klasické nastroje dokazi nabidnout univerzalni a zajimavé analytické postupy

sekvenci a vzhledem k jejich lingvistickému ptivodu i jisté interpretacni zdzemi.

Nové formalizovanou a zavedenou metodou MKM jsme dokazali vyhodnotit
podobnost sekvenci riznych typti, o riznych délkach, vytvorenych rtiznou abecedou,
bez nutnych znalosti segmentace obsazenych jednotek, a to se zcela nepfedpoklada-

nou efektivitou, pouze na zdkladé vnitini kombinatoriky obsazenych symbold.
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Heuristickou aplikaci Zipfova zadkona na sekvence jsme byli schopni navrh-
nout metodu s potencidlem identifikovat rovinu odpovidajici roviné slov a jejich kom-
binaci. Vystupem aplikace této metody je pfehodnoceni zptisobu vnimani jednotek
v genetickém kodu, které nas v tomto kontextu posunulo k testovani zcela novych hy-

potéz.

Na zakladé nové ziskaného nahledu na jednotky sekvenci genetického kodu
a jejich hierarchie jsme na tirovni proteinti i domén identifikovali projevy Menzerath-
Altmannova zakona, a to s potencidlem poskytnout nové teoretické poznatky jak jazy-
kovédé, tak i molekuldrni biologii. Jeho pfitomnost na obou systémech linearné ukla-
dajicich komplexni informace mtiZze vést k diskuzi nad evolucnimi ¢i jinymi faktory

vedoucimi k jeho manifestaci.

Lze proto tvrdit, ze cile prace byly splnény a v nékterych pfipadech vedly
k zisku vysledkti pfekonavajicich ptivodni oéekdvani. Je zfejmé, Ze fada z uvedenych
metod ¢i vystupt musi byt doplnéna o dalsi testy na rozsahlejsich datech tak, aby byla
ovéfena jejich skutena univerzalnost a stabilita. Predevsim je v tomto ohledu tfeba
doplnit znalosti o predstavené metodé MKM, u které je nutné ovéfit skutecnou inva-
rianci vlivu velikosti abecedy sekvenci na vysledky. Dale je pak nutné doplnit statis-
tické testy, véetné rozsahlejsiho mnozstvi dat, ovétujici prikaznost heuristické metody
aplikace Zipfova zakona. Stejné tak je vhodné k metodé aplikace Menzerath-Altman-
nova zdkona ovéfit vhodnost uzitych modelti, nalézt jejich pfipadné alternativy, pre-

formulovat a znovu ovéfit testy uvazované aplikovatelnosti.

Takové tlohy vSak ponechame na dalsi praci, pfedevsim pak takové, kterd ko-

operativné zahrne kapacity v partikuldrnich oborech planovanych aplikaci.
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Summary

The purpose of this work is to introduce the possibilities made available by the use of
quantitative linguistics methods in the context of interdisciplinary applications focus-
ing on the analysis of texts and sequences. Sequence analysis is a discipline with a di-
verse array of applications for a variety of disciplines. ‘Sequences’” here refers to linear
texts using a finite alphabet, without necessary prior knowledge of the presence of any
units (except the alphabet itself) and their hierarchy. Linguistics itself is referred to in
terms of methods of sequence analysis in cases where there is no prior segmentation
method for texts, such as texts of unknown or putative languages. Methods of se-
quence analysis, often corresponding to linguistic methods, are extensively used in
bioinformatics and molecular biology in DNA sequence analysis, to give another ex-
ample. Biology is not the only discipline that draws on linguistic methods in sequence
analysis. Sequence analysis also has its position in sociology: this includes analyzing
interpersonal interactions by Markov processes, n-grams, editing distances, and other
methods (analogous to gene analysis in biology). Such interactions are transformed
into a linear symbolic text, allowing for quantitative search for patterns and similari-
ties, and consequently deriving clusters that allow for complex interpretation and in-
ference. For such tasks, not only methods from quantitative linguistics and natural
language processing are called upon, but also from communication theory. Surpris-
ingly, it may be important to analyze sequences in the field of computer security,
which is nowadays dependent on a particular type of sequences, namely random se-
quences. Perfectly random sequences are used to generate cryptographic keys and ses-
sion keys, which are also used to identify users logged in online services ranging from
e-mail to online banking. The randomness of these sequences is intended to prevent
hackers from guessing this key, and hence against asserting its identity by an attacker.
In this context, sequence analysis is directed precisely at detecting the predictability of
these sequences and verifying their source. Sequence analysis can be also found,
for example, in astronomy, in which signals from celestial bodies are analyzed. This
thesis deals with the analysis of sequences from the perspective of quantitative linguis-
tics, and investigates the possibilities of presenting novel information about sequences.
In three of its main parts, we will present an analysis of general and anonymous se-
quences, about which we do not know anything in advance except for alphabet,
through a chapter examining the possibility of revealing in the sequences of the unit
similar to the natural language, to testing the presence and usability of one of the clas-
sic laws quantitative linguistics on one of the most important sequences, the DNA se-

quences. We will describe the individual parts in detail.
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The first part of the thesis introduces and characterizes a method called ‘the
MKM method’, which creates a standardized vector representation for any given se-
quence in order to represent the sequence characteristic for the classification of its
source. Creation of such embedding is based only on the simplest tools of quantitative
linguistics, namely n-gram for n from 1 to empirically selected constant Z, where TTR
values (type to token ratios) are calculated for each n. These resultants form a Z-di-
mensional vector that can be used to visualize or aggregate sequences. Visualization
of such embeddings can be done in a number of ways, from the simplest rendering of
n-gram n dependence with their TTR values to multidimensional methods such as
MDS (classical multidimensional scaling), SVD (singular value decomposition) or
tSNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding). The MKM method is illustrated
and tested on several sequence types in which it demonstrated the surprising ability
to group or cluster the types clearly together. We deduce some formal properties of
this method, and derive and verify the possibility to apply it in the determination
of a sequence’s randomness. The MKM method is also compared with the selected and
closest competitive methods, and its development reflects the existing discussion of
their main disadvantages and shortcomings. By using the simplest tools, the MKM
method has achieved high transparency in the principles of producing results, which,
despite the simple principle described, has shown surprisingly successful clustering
results for many types of sequences in tests and illustrative applications. As a result,
this part of the work is a method capable of providing information about sequences
in which we do not know any information other than the alphabet used to help iden-
tify the most useful empirically known sequence sources by this method.

The second part of the thesis deals with a specific type of sequences, namely
sequences of genetic code storing information about the construction of biological in-
struments — the proteins — which are of key importance for all living organisms. This
part also describes historical links between linguistics and molecular biology, both
from the point of view of the methods employed and shared theoretical background.
However, the specific application of linguistic methods within coding DNA sequences
is complicated by the absence of units with a clear analogy to those of natural lan-
guage. In this work, we have presented an experimental method with which units
analogous to those of the natural language can be found by heuristic application of
Zipf's law based on the study of sequences and genetic code. The heuristic application
of this law resides, as with the method MKW, in the application of n-grams for n from
1 to a specified constant X, where for each size of n-grams the results of approximation
to the hypothetical constant are determined by the multiples of the rank and the fre-
quency of the individual contained types. By drawing these values into the graph us-
ing curves, we get the waveforms that tell us, based on empirical comparison, what
size of n-grams approximates hypothetical units of words. Empirical knowledge of
such waveforms was based on several languages, and on that basis, we have identified

a specific number of units that make up the analogy of words in coding sequences
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in order to fulfill the natural language analogy of genetic texts. Although this result is
metaphorical or very theoretical, it also allows for the at least somewhat justifiable
application of linguistic methods a priori requiring knowledge of units close to those
of natural language.

The third and final part of this work deals with whether it is possible to observe
Menzerath-Altman's Law (MAL) on gene sequences coding proteins with newly des-
ignated units of approximately equivalent analogues of those in natural language. This
law, present in natural languages, simply says that the larger the construct (a whole),
the smaller its elements (so-called “‘components’). Example of this relationship may be
sentences and words: With the increasing number of words in the sentence, the length
of the words should be, according to the MAL, reduced on average. The presence of
MAL associated with conservation and economy principles has been found at the level
of coding sequences. The search and testing of this relationship was, however, moti-
vated by the purely practical potential of implied applications resulting from the
knowledge of this relationship and by the possible gain of theoretical knowledge that
would allow for a further and purely quantitative comparison of the behavior of both
systems that store complex information in a linear manner. The two applications con-
sidered were based on the idea that when the MAL is present at the level of proteins
and their secondary structures and amino acids (i.e., at the level of segmentation of the
coding sequences) it might mean that: (1) proteins with a damaged secondary struc-
ture (e.g., which cause proteopathic disease) may be so varied in the law that they
could easily be identified as outlier values or anomalies; (2) that the non-coding se-
quence of the proteins would, by predicting their hypothetical secondary structures,
be so stray to the law that they would be readily recognizable from real proteins. The
first application would lead to the possibility of identifying damaged proteins or more
natural annotations of secondary protein structures in the case of several available ver-
sions from different prediction software. The second of the intended applications
would then be able to detect sequences coding the proteins within the DNA. Verifying
that this law is present at the level of proteins and domains has led to great theoretical
advancement and, above all, to the testing of both applications. However, the follow-
ing tests have shown that both ideas for the practical applications of the MAL statisti-
cally fail and have no proven efficacy. The conclusion nevertheless is that fulfilling this
law is necessary, however, insufficient condition for classifying the sequence as coding
an actual protein. For the purpose of testing and maximizing the effectiveness of indi-
vidual applications, however, the new formal model of the MAL, which surpassed
statistically its predecessors, was identified as more advantageous. This work has sup-
plemented existing knowledge about coding sequences, proteins, and the existence of
MAL in genetics — these existing knowledge have so far avoided the level of protein
and secondary structures, and the findings, including hypothetical applications tested,

can be perceived as beneficial.
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This thesis aimed to apply the tools of quantitative linguistics to analysis of
intersectional intersection segments. From the method of analyzing any sequences
with the ability to aggregate these sequences based on similarity to the analysis of ge-
netic sequences with the potential to contribute to the knowledge of molecular biol-
ogy, only the classical tools of quantitative linguistics and its empirical laws were used.
The objectives of this work have been fulfilled and we have verified that quantitative
linguistics tools can contribute to the study of different types of sequences and that
several notable findings can be obtained by analyzing the presence of empirical lin-

guistic laws.

Anotace

Cilem této prace je nalézt aplikace metod kvantitativni lingvistiky s mezioborovym
presahem. Nosnym tématem je zvolena analyza sekvenci, kterd je vyuzivdna v fadé
oborti od samotné lingvistiky analyzujici napfiklad nezndmé ¢i domnélé jazyky, dale
genetiky analyzujici sekvence DNA, aZ po pocitacovou bezpecnost, ve které je
napfiklad tfeba analyzovat kvalitu generatorti ndhodnych sekvenci. Tato prace obsa-
huje tfi kapitoly, ve kterych se postupné vénuje obecné a univerzalni analyze sekvenci
a nasledné pokracuje k jejich konkrétnim typtim i aplikacim. Prvni kapitola této prace
predstavuje metodu odvozenou za tucelem kvantitativni charakterizace obecnych
sekvenci a umoznéni jejich shlukovani ¢i dal$i analyzy, a to na zdkladé béznych
nastrojii kvantitativni lingvistiky. Druha kapitola se zabyva teoretickou moznosti
odhadu jednotek sekvenci tvoficich analogii ke sloviim pfirozeného jazyka na zakladé
testovani projevti Zipfova zdkona. Treti a findlni kapitola se zabyva moZnosti vyuziti
Menzerath-Altmannova zdkona, jakoZto specifického pravidla upravujictho vztah
konstrukttl a konstituentti na kddujicich sekvencich DNA s cilem vytvofeni heuris-
tické metody testujici vérohodnost segmentace sekunddrnich struktur. Vysledky této
prace poukazuji na pfinos metod a empirickych zakonti kvantitativni lingvistiky s po-

tencidlem ziskavat praktické i teoretické poznatky v kontextu mezioborovych aplikaci.
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Datova priloha

Programy

DomainsToStructs
Program pro konverzi anotaci sekunddrnich struktur odpovidajicich zadanému filtru do ta-
bulky hodnot X, Y pro interpretaci v Menzerath-Altmannové zdkonu.

GramPlotter
Zdrojové kody ndstroje vykreslujiciho grafy kfivek pro zadané sekvence pomoci metody MKM.

SsToAnonymous
Zdrojové kédy programu konvertujiciho anotované sekvence proteinti do anonymnich sek-
venci.

UniprotToMA
Zdrojové kody programu pro konverzi XML vystupu sluzby Uniprot na tabulku hodnot X, Y pro
interpretaci v Menzerath-Altmannové zdkonu.

Sekvence

DNA
MRNA sekvence.

GPG Single File
Jediny soubor 200x separdtné zasifrovany pomoci OpenGPG.

MonkeyTyping
Sekvence vytvorené nahodilymi thozy do kldvesnice.

Nahodné
Ndhodné a pseudondhodné sekvence z rtiznych zdrojd.

NatLang Bible 150
Bible ve 150 riiznych jazycich.

Repetice
Sekvence trividlnich repetic.

Voynich
Transkripce Vojnicova rukopisu.

Zdrojové kody C
Zdrojové kddy projektu Open GPG.
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Skripty

Extraktory
Skripty urcené pro ziskdvani dat z internetovych zdrojui Ci bindrnich sekvenci.

MAL
Skripty a predzpracovand data pouZita pri analyze Menzerath-Altmannova zdkona na protei-
nech a doméndch.

MKM
Skripty a predzpracovand data pouZitd pri analyze sekvenci metodou MKM.

Soubor README
Soubor s timto popiskem.

Soubor Dizertace.pdf
Soubor s touto praci.
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Priloha

Priloha 1: Seznam jazyku 150 Bibli

Aguacateco

Akawaio

Akukem

Alamblak

Ambai

Ampeeli-Wojokeso (Safeyoka)

Ashéninka Ucayali Del Sur (Ashéninka, South

Ucayali)
Awiyaana
Bambam

Bariba (Baatonum)

Biangai

Bo-Ung (Mara-Gomu) (Bo-Ung)
Bola

Bolinao

Borei

Brezhoneg (Breton)

Bukiyip

Bwaidoka

Candoshi-Shapra

Caquinte

Central Bontok (Bontok, Central)
Central Tunebo (Tunebo, Central)
Cuiba

Dano

Dobu
English
Epena
Ewage-Notu
Faiwol

Fore
Francais (French)
Gela

Gilaki

Gofa

Golin
Gwahatike
Halia

Hdi
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Masbatenyo

Maya, Mopan

Mazatec, San Jeronimo Tecoatl
Minica Huitoto (Huitoto, Minica)
Misima-Paneati

Mixtec, Ocotepec

Mixtec, Pinotepa Nacional
Mongi (Kube)

Monkole (Mokole)
Mountain Koiali (Koiali, Moun-
tain)

Naasioi

Nahuatl, Guerrero
Nahuatl, Huasteca Oriental
Nali

Naro

Nofe (Kwamera)

Nobonob

Nukna

Otomi, Tenango

Palikar

Paranan

Pogomchi'

Quechua, Cajamarca
Quechua, North Junin
Quechua, Northern Conchucos
Ancash

Quichua, Northern Pastaza
Rote Rikou (Rikou)

Saisai (Rifao)

Saliba

Saniyo-Hiyewe

Sea Island Creole English
Secoya

Seimat

Sepik Iwam (Iwam, Sepik)
Sharanahua

Shuar

Siriano

Suau



Helong

Huitoto, Murui

Chatino, Western Highland
Chinantec, Tepetotutla
Chiquitano

Chontal, Tabasco

Chorti (Chorti)

Chuukese

Imbo Ungu

Inabaknon

Inoke-Yate

Inupiatun, Northwest Alaska (Northwest
Alaska Eskimo)

Ivbie North-Okpela-Arhe
K'iche'

Kaapor

Kalam

Kamano-Kafe (Kamano)
Kanasi

Kandas

Kaninuwa

Kagchikel, (Kaqgchikel)
Kayabi

Keyagana

Kote

Kuna, Border

Kuot

Kwere

Lacandon

Lote

Maale

Makhuwa-Meetto
Mamara Sénoufo (Sénoufo, Mamara)
Mankanya

Manobo, Matigsalug
Manobo, Western Bukidnon

tHE1E X (Chinese)
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Sursurunga
Tagabawa
Tatuyo

Tawala
Tenharim

Teréna

Timbe

Tohono O'odham

Tok Pisin (Melanesian Pidgin)
Totonac, Xicotepec De Judrez

Triqui, Copala

Tsikimba

Tubetube (Bwanabwana) (Bwa-

nabwana)
Tz'utujil

Tzotzil De Chenalh¢ (Tzotzil)

Ubir

Waima

Wala

Wantoat

Washkuk (Kwoma)
West Kewa
Wuvalu-Aua

Yagua

Yopno

Yucuna

Zapotec, Coatecas Altas
Zapotec, Choapan
Zapotec, Ocotlan
Zapotec, Ozolotepec
Zapotec, Sierra De Juarez
Zapotec, Tabaa
Zapotec, Texmelucan
Zapotec, Zoogocho
IR<Tl (Bengali)

FT3,3B (Kannada)

vy (Thai)



