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Abstrakt

Moderni klasifikace organismi je zalozena na molekularnich datech. Pfitom tyto metody
spoléhaji na vicendsobné zarovnani znakovych sekvenci, coz je Cini vypocetné velmi
narocnymi. Proto je také mozné zpracovavat pouze kratké useky genomu. Tato prace ukazuje
zcela novy algoritmus postaveny na konverzi celogenomovych sekvenci do signala
kumulované faze. Ty jsou podrobeny ztratové kompresi spocCivajici v odstranéni
nadbyte¢nych frekvencnich pasem pomoci vinkové transformace. Klasifikace organismu je
nasledné provedena jako shlukova analyza s vyuzitim euklidovské vzdalenosti dvojic
komprimovanych signald, kde je zarovnani provedeno algoritmem pro dynamické borceni
casove osy.

Klicova slova

genomicky signal, kumulovana faze, komprese, klasifikace, DWT, DTW

Abstract

Modern classification of organisms is performed on molecular data. These methods rely on
multiple alignment of sequences of characters which make them computationally demanding.
Only small parts of genomes can be compared in reasonable time. In this paper, the novel
algorithm based on conversion of the whole genome sequences to cumulative phase signals is
presented. Dyadic wavelet transform is used for lossy compression of signals by redundant
frequency bands elimination. Signal classification is then performed as a cluster analysis

using Euclidian metrics where multiple alignment is replaced by dynamic time warping.
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Uvod

Vyuziti Cislicového zpracovani signali v genomice muze na prvni pohled pusobit
nestandardné, protoze genomicka data jsme v prvni fadé zvykli vnimat ve formé znakovych
sekvenci. Ackoliv existuje cela fada technik na jejich zpracovani, tedy 1 na jejich kompresi,
zaCinaji tyto metody dosahovat svych moznosti, co se rychlosti a efektivnosti uziti tyce. Toto
omezeni vychdzi pravé z formy zapisu. Symbolickou sekvenci nelze zjednodusit,
podvzorkovat, vhodné graficky vyobrazit, vzdy musi v kazdém misté nabyvat hodnoty
jednoho z povolenych znaki. Moznosti komprese jsou tak omezeny na pouZiti pouze
bezztratovych technik. Navic jejich komprese spoc¢iva ve zméné kodovani a komprimovana

data tak nelze pfimo zpracovavat bioinformatickymi nastroji.

Posledni desetileti pfineslo velky rozvoj v oblasti sekvenace DNA. Nové techniky jsou
nekolikanasobné rychlejsi a levnéjsi nez predchozi postupy. Standardem dne$ni doby je tak
sekvenovani celych genomu. Soucasné nastroje pro identifikaci a klasifikaci organismu ale
neumoznuji pracovat s celymi genomy v dusledku pfili§né vypocetni naro¢nosti. Analyzu tak
stavi pouze na urcitych genech, ¢i jinych kratkych usecich sekvence. Tyto useky pfitom

nemusi vérné reprezentovat fylogeneticky vyvoj celého genomu.

V nasledujicim textu chci ukazat moznost porovnani celych genomi pomoci
numerické reprezentace genomickych dat. Technik prevodu sekvence na signal existuje vetsi
mnozstvi a poskytuji rozdilné signaly. Jejich vlastnosti vSak zustavaji do dnesni doby jen
velmi malo popsané. Podrobnou analyzou chci ziskat techniku, ktera bude vypocetné
nenarocna a bude poskytovat signaly, které jsou specifické pro rizné organismy a jsou snadno

zpracovatelné.

Casové-frekvenéni, respektive u genomickych signald poziéné-frekvenéni analyzou,
chci odhalit moznosti ztratové komprese pii zachovani vyznamnych charakteristik signalu.
Mira komprese pak bude volena jako kompromis mezi mnozstvim ztracené informace
a uSetfenim vypocetniho Casu pfi dalsi analyze a bude zvlast hodnocena pro prokaryotni
a eukaryotni organismy. Nejpodstatnéj§i podminkou komprese pak bude zachovani kédovani,

které bude pfimo zpracovatelné dalSimi néstroji.

Pred samotnou klasifikaci se zaméfim na zarovnani signalt, coz je nedilna soucast
bioinformatickych postupl pii zpracovani vice sekvenci. Nasledné chci vytvofit banku

komprimovanych signald, podle kterych by mohly byt nove ziskané sekvence identifikovany.
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1. Genomicka data

V prvni kapitole této prace si objasnime zakladni pojmy, se kterymi genomika pracuje.
Pro numerickou reprezentaci a naslednou kompresi genomickych dat je podstatné, kromé
pochopeni principu zapisu jednotlivych nukleotidi, také pochopeni jejich chemického
a fyzikalniho zakladu.

1.1 Genomika

Genomika je véda zabyvajici se studiem genomi organismu. Je tedy jednim z podobora
genetiky. SpiSe nez zkoumanim funkci jednotlivych gend, coz je ukol genetiky jako takové,
se zabyva genomy jako celky. Genomem rozumime veSkerou DNA, kterou organismus
obsahuje. V té geny tvoii pouze urCitou Cast. Hlavné u vyvojové vysSich organismu
mnohanasobné prevazuji predevsim nekodujici useky. I kdyz struktura DNA je znama jiz
od roku 1953, kdy J. Watson a F. Crick publikovali svoji praci o pravotoCivé
dvousroubovici [1], vznik genomiky je spjat az s objevenim techniky umoziujici odhaleni
posloupnosti dusikatych bazi ve vldknech DNA, tzv. sekvenaci. Prvni masivnéji vyuzivanou
metodou byla Sangerova dideoxy metoda [2], za niz autor dostal v roce 1980 Nobelovu cenu.
Prvnimi kompletné¢ osekvenovanymi byly genomy virt a mitochondrii, které jsou
v porovnanim s témi vysSich organismu velice malé. Snad proto, ze rychlost Sangerovy
sekvenace neni vysoka azpocatku nebyla bézn€¢ dostupnd, stalo se standardem
nasekvenovana data sdilet prostfednictvim verejnych databazi. V celosvétovém méfitku dnes
funguje trojice databazi, které jsou vzajemné propojené. Jednd se o americkou GenBank,
evropskou EMBL a japonskou DDBJ [3]. Ty si kazdy den vyméfiuji data a jejich obsah je tak

az na prirustky z posledniho dne totozny.

Prelom v genomice znamenal projekt The Human Genome Project (HGP) [4], jenz
zapocal v roce 1990 a jeho hlavnim cilem bylo odhaleni 20 000 az 25 000 genu a zhruba
3 miliard part bazi lidského genomu. A nasledné uchovani téchto dat pravé ve vefejnych
databazich. Projekt byl zavrSen s dvouletym predstthem oproti planu v roce 2003. V ramci
piidruzenych cilt byly sekvenovany i dalsi organismy. Objem dat ve vefejnych databazich tak
zacal rust velkym tempem, jelikoz sekvenace se stala diky vylepSenim, které projekt pfinesl,
dostupnéjsi. Kazdy clovék je ovSem jiny, protoze geny se vyskytuji ve vice forméch.
I po ukonceni HGP jsou tak znovu sekvenovany jiz znadmé genomy, vcetné toho lidského.
V dnesni dobé je toto otazkou spiSe sekvenatori nové generace [5]. Ty jsou uzpusobeny
na sekvenaci vice vzorki najednou a odhalovani rtznych haplotypt jednotlivych gent.
Verejna prezentace nove objevenych genotypt ma pak za nasledek dalsi rust databazi. Ten je
v dnes$ni dob& exponencialni. Zatimco v roce 1982 obsahovala databaze GenBank pouze

606 sekvenci, v dnesnich dnech je jich v ni vice nez 100 miliont.
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1.2 Genom

Dukladné studium genomd, jejich rozbor a popis charakteristik jakymi se vyznacuji, odhali
nékteré teoretické moznosti pouzitelné pravé pro jejich kompresi. Genom muzeme rozdélit
do dvou zakladnich &asti. Jsou to Gseky kodujici a useky nekodujici. Useky kodujici v sobé
nesou informaci pro vytvoreni pfisluSného proteinu. Pfi genové expresi jsou prepisovany
(transkribovany) do mediatorové RNA (mRNA) a na zakladé jejich posloupnosti triplett
(kodont) je vytvorena posloupnost aminokyselin v proteinu (proces translace mRNA
do proteinu), coz je funkéni projev genu. Useky nekodujici tuto funkci nemaji. Gen se oviem
nemusi nutné vyznaCovat expresi do proteinu, ale pouze transkripci do RNA, ktera dale
ovliviiyje transkripci dalsich gen. Dulezité je brat v potaz, ze genomy obsahuji velké
mnozstvi Useku, jenz se opakuji. Tyto opakujici se useky mohou byt navic pohyblivé. K jejich
vmezefeni do kodujici oblasti dochazi pouze zfidkakdy, tedy muze se zdat, ze do klasifikace
na zakladé kratSich kodujicich tsekd nezasahuji. Musime si ovSem uvédomit, Ze geny
se skladajici z vice exond, neboli z vice kodujicich Casti, mezi které jsou vlozeny introny,
které kodujici funkei nemaji. Pokud se do intronu vmezeti pohyblivy element (tj. transpozon),
zméni jeho délku. Pozice nasledujicich exonu v ramci celé sekvence se tak zméni. To muze
vést k zcela neopravnéné klasifikaci takového genu, ¢i iseku DNA, pokud jsou geny ziskany
pouze vybérem z osekvenované DNA, nebot identifikace exoni znakovymi metodami
v soucasné dob¢ jesté nedosahuje zcela uspokojivych vysledkt [6]. I zde tak naléza uplatnéni
signalova reprezentace a nastroje Cislicového zpracovani, nebot dosahuji slibnéjSich
vysledkt [7]. Stale je ovSem nutné pocitat s tim, ze data z vefejnych databazi jsou zatiZzena
raznymi chybami, nebot’ databaze velké trojky nejsou moderované. Pii klasifikaci sekvenci
de novo assembly [8]. Tedy na urovni bioinformatickych postupt, pfi kterych jsou jednotliva
kratka cteni DNA, ziskana sekvenovanim, skladana ve vyslednou dlouhou sekvenci. Riziko
takovych chyb je mozné snizit vyuzitim sekvenci ziskanych pomoci pair-end read, tj. postupu,
pii kterém jsou kratké useky DNA ¢teny z obou konct. Na rozdil od single-end read, kdy se
vlakno DNA cte pouze z jednoho konce, maji tato Cteni lepSi predpoklad pro spravnou
assembly [9], neboli vyslednou konsezualni sekvenci poskladanou z prectenych kratkych
usekt. Jednoznacné nejspolehlivéjsi metodou je pak pouzit sekvence ziskané sekvenovanim
mRNA po splicingu, kdy mame jistotu, ze dana sekvence je kodujici. Sekvenovani mRNA je
ale kvali nizké stabilité molekuly slozit&si a je mozné az po jejim prevedeni na stabilni
komplementarni DNA (cDNA). Prestoze jsou takové useky o mnoho kratsi nez sekvenovani
celé DNA i s introny, stale se ve vétSiné pripada jedna o Useky sloZené spojenim vice Cteni.
Chyba zpusobena Spatnou assembly je tak niz$i, ale ne nemozna. Podle nepublikovanych
odhadt obsahuje az 25% assemblies ve vefejnych databazich chyby.
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Vhodngjsi tak mize byt rozdéleni genomu na repetitivni a nerepetitivni DNA [10].
Pod pojmem neopakujici se DNA pak zobecnime sekvence gend, at' jiz protein, ¢i pouze
RNA kodujici. Zbyla DNA je potom ta opakujici se. RozlisSujeme v ni tandemové a rozptylené
repetice.

Zcela zakladni rozdil na turovni genomu vSak nalezneme mezi organismy

prokaryotnimi a eukaryotnimi.

Prokaryotni genom
Prokaryotni organismy maji jednoduchou skladbu jadra burky, které je tvoreno jednim
kruhovym chromosomem, tedy jedinym dvojvlaknem DNA. Pfesnéji je tvofen z DNA, RNA
a proteinu. Podil nerepetitivni DNA (vypocitany jako celkova délka nerepetitivni DNA ku
velikosti genomu) je vets§i nez 50%, tedy tyto sekvence maji v genomu pievahu. U vétSiny
genomu zcela zasadni, protoze podil dosahuje 85 az 90%. To teoreticky znevyhodiuje tyto
genomy pii kompresi, protoze z obecné teorie o kompresnich algoritmech je jasné, ze
opakujici se informace muze byt s vyhodou komprimovana naptiklad algoritmy RLE [11].
Tento predpoklad plati pouze pro znakovou sekvenci a v signalové reprezentaci nemusi byt
prekazkou, jak si pozdé€ji ukdzeme. Prokaryotni buiky jsou jednodussi celkové, neobsahuji
organely, ale pouze struktury. Tedy kromé jaderného genomu uz zadny dalsi nemaji. Mohou
sice obsahovat plazmidy, kratké cirkularni molekuly DNA, ty ovSem pro buriku nejsou
zivotné dualezité. Samotna klasifikace a identifikace je otazkou mnohem jednodussi nez u
eukaryot, pravé diky pfitomnosti jediného chromosomu. Schéma prokaryotni butiky se

zvyraznénym kruhovym jadernym chromosomem a plazmidem ukazuje Obr. 1.1.

pouzdro
bunééna sténa
cytoplazmaticka
membrana

) k
nukleoid
(kruhova DNA

Obr. 1.1: Prokaryotni burika [12]
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Klasifikace a identifikace prokaryot ma dveé zakladni uziti. Prvnim z nich je
klasifikace a identifikace za ucCelem objeveni rozdilt, ¢i podobnosti mezi jednotlivymi druhy.
Tedy klasifikace za ucelem zjisténi fylogenetického vyvoje. Takova klasifikace je velmi
obtizna pravé kvuli velkému podilu pohyblivych element, jenz kruhovy chromosom
obsahuje. Je velmi tézké vybrat pro analyzu takovy usek genomu, ktery by byl stabilni
u vSech testovanych organismt. Navic u prokaryot dochazi velmi ¢asto k horizontalnimu
prenosu genetické informace, coz je zakladni problém, se kterym se znakové metody zalozené
na analyze pouze kratkych usekdi genomu nemohou vyrovnat. Casto tak neni klasifikace
jednoznacna, vyjadritelna pouze stromovym grafem s binarnim vétvenim, ale je nutné pouzit
fylogenetické sité [13]. Pouzitim celého genomu pro takovou analyzu bychom mohli
klasifikaci velmi zjednodusit a predevsim oprostit od chyb zptisobenych vySe zminénymi
uskalimi.

Druhym uzitim je klasifikace a identifikace prokaryot ze vzorku odebraného
na ur€itém misté. Tedy metagenomickd analyza. Jedna se o velmi moderni pfistup analyzy
prokaryotnich spoleCenstev, napiiklad v pade, ve stfevé apod. V tomto typu identifikace neni
misto pro celogenomové signalové zpracovani, protoze hlavnim pozadavkem takové analyzy
je rychlost klasifikace. Jsou tedy porovnavany pouze useky, zpravidla 16S rRNA, jenz mohou
byt pokryty jednim ctenim. Takové vzorky tak nejsou sekvenovany shotgun technikou, ale
metodou amplikonového sekvenovani. Kromeé kvalitativni analyzy je u nich dalezita i analyza
kvantitativni zaloZzena na poCtu Cteni pfifazenych jednotlivym identifikovanym organizmim
ze vzorku [14]. Nadale tak klasifikaci a identifikaci prokaryot budeme chapat pouze

ve smyslu predchazejiciho odstavce.

Eukaryotni genom

Eukaryota maji jadernou DNA délenou do chromosomi, které se v jadie buriky navic mohou
objevovat ve vice kopiich. Pocet kopii je dan ploidii organismu. Napfiklad u diploidni lidské
buriky je tedy kazdy somaticky chromosom zastoupen dvakrat. Celkova velikost genomu se
vSak pocita vztazena pouze na jednu sadu chromosomu, jinak bychom zbyte¢né pracovali
s velkym mnozstvim redundantni informace. Pro zpracovani dat tak pro nas tento rozdil oproti
prokaryotim neni podstatny. Problémem vsak zlstava samotné rozdéleni DNA do vice
chromosomt, jejichz poCet se muze u riznych organismu lisit. Klasifikaci by tedy bylo
mozné provadét napriklad na zakladé vybranych chromozomu. Eukaryotni buika je ov§em
slozitéj$i nejen co se bunécného jadra tyCe, obsahuje rtizné organely. Velmi vyznamnou
organelou je mitochondrie se svou vlastni DNA. Schéma eukaryotni buiiky se zvyraznénym
jadrem a mitochondrii ukazuje Obr. 1.2 na nasledujici strané.
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Obr. 1.2: Eukaryotni burika [15]

Mitochondrialni DNA je kruhova a velmi se podoba kruhovému chromosomu
prokaryotnich organismu. I dnesni algoritmy na klasifikaci organismi Casto pracuji praveé
s useky mitochondrialni DNA. Nabizi se tak otazka vyuziti celé mitochondrialni DNA
(mtDNA) na klasifikaci organismi, nebot’ jevi dobrou intradruhovou stabilitu a interdruhovou
variabilitu. Vhodnost jejiho vyuziti podtrhuje 1 fakt, ze pfi sekvenaci genomu urcitého
organismu byva zpravidla prvnim krokem sekvenace jeho mitochondrialni DNA.
I ve vefejnych databazich najdeme spoustu eukaryotnich organismu, které jiz maji anotovany
mitochondrialni genom, zatim co ten jaderny jesté ne. Proto nadale budeme chapat klasifikaci
a identifikaci eukaryot na zakladé celého genomu, jako na zékladé mitochondrialniho, nikoliv

jaderného genomu.

1.3 Repetitivni a nerepetitivni DNA

Nerepetitivni DNA
Nerepetitivni DNA se v genomu vyskytuje pouze v jedné kopii. Tudiz jsou tyto sekvence
neredundantni a jejich komprese ve znakovém zapisu je tim velice omezena. Jednad se
predev§im o koédujici DNA, tedy geny. Nerepetitivni tseky jsou proto Casto pouzivané pfi
klasifikaci organismu. Jednou ze snah pfi klasifikaci na zakladé znakovych metod je tak jejich
odliSeni. To muze byt zalozeno na GC obsahu. Pod timto pojmem rozumime podil guaninu
a cytosinu v dané sekvenci. GC obsah celého genomu je rizny pro rizné organismy. Ov§em
kodujici sekvence jsou GC bohatsi nez pozadi genomu [16]. Problém muZze nasledné nastat
v rozliSeni funk¢nich gent a pseudogenti. Pseudogeny jsou byvalé geny, které ztratili svoji

kodujici funkei a nejsou nadale exprimovany [17]. Jsou obecné povazovany za odpadni
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nekodujici DNA. I pres své funkce si ovSem nadale drzi rysy kodujici DNA, vcetné vyssiho
podilu GC.

Rozdil mezi prokaryoty s vys§im podilem kodujici DNA a eukaryoty, jejichz celkovy
podil kédujici DNA je velice maly, jsme potlacili pouzitim genomu mitochondrialniho.
Napriklad geny clovéka jsou v genomu opravdu hodné rozptylené. Na 1 milion bazi pfipada
pouze 12 gent. Exony mohou byt velice malé, nékteré pouze 19 bp dlouhé. Mnoho intront je
pouze 87 bp dlouhych, délka nékterych vSak prertsta hranici 10 000 bp [18]. Nicméne¢ lidsky
mitochondrialni genom obsahuje predevsim useky kodujici.

Repetitivni DNA
Repetitivni DNA se v genomu opakuje. Kvili opakovani jsou takovéto sekvence redundantni
a vhodné ke kompresi. Pravé vyhledani strukturnich podobnosti a opakujicich se vzora je
klicem pro zvySeni ucinnosti kompresniho algoritmu znakovych dat. Opakujici se DNA je
zpravidla ta nekodujici. V lidském genomu tedy ta bohatsi na AT obsah (podil adeninu
a thyminu ku délce sekvence). RozliSujeme pfitom dva typy téchto opakujicich se motiva.
Pokud se vyskytuji v fadé za sebou hovoiime o tandemovych repeticich, motivy rozptylené

v genomu oznacujeme jako transpozony.

Tandemové repetice, také nazyvané satelity, jsou otazkou predevsim oblasti centromer
chromosomu, coz jsou oblasti genomu, jejichz sekvenace je problematicka. I u lidského
genomu, ktery povazujeme za kompletné osekvenovany je oblast centromery zapsana znaky
N (cokoliv). Nicméné se vyskytuji 1 v prokaryotnich genomech a tak se s nimi bézné
setkavame. Transpozony maji svij nazev spjaty se svym vznikem, tzv. transpozici. Tu lze
chapat jako preskoky segmentu DNA z jednoho mista v genomu na jiné. Rozli§ujeme pfitom
2 typy té€chto motivii. Prvnim jsou DNA transpozony, které se vSak v lidském genomu

o, e

velmi aktivni a v prokaryotickém genomu hojné zastoupené. [19]

Pozadavky na genomické signaly
Z toho co vime o nerepetitivni a repetitivni DNA, mizeme vyvodit pozadavky pro idealni
signalovou reprezentaci genomu pro klasifikaci a identifikaci organismi. Cilem nebude
odliSeni téchto tisekq, jak je tomu u soucasnych algoritmi. Ale naopak zakomponovani téchto
dvou casti takové, aby jejich vzajemna pozice, zpusobena pohyblivymi elementy, méla
co nejmensi vliv na celkovy tvar signalu. Samoziejmé pii zachovani odlisnych tvart signala

pro jednotlivé organismy.
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1.4 Genomicka data

Zavérem této kapitoly jeSté rozebereme zapis genomickych dat, jak v konvencni znakové

formé, tak v signalové reprezentaci.

Genomicka sekvence
Zvyklosti je zapisovat genomické sekvence jako posloupnosti IUPAC (International Union
of Pure and Apllied Chemistry) znakt. A to ve sméru od 5' ke 3' konci nukleové kyseliny.
Standardem je pouziti 4 znakt: A,C,G,T. Ty reprezentuji 4 nukleotidy nachazejici se v DNA:
adenin, cytosin, guanin, thymin. Pro RNA je pak znak T nahrazen U, protoze misto thyminu
se v RNA nachazi uracil.

Pfi hledani idealni numerické mapy, tj. konvence, podle které pifipocteme kazdému
nukleotidu odpovidajici ciselnou hodnotu, je vhodné uvazovat jes§t€¢ dalsi vlastnosti
nukleotidi. A to jejich molekularni strukturu, zda se jedna o purin (A, G) nebo pyrimidin
(C, T). Silu vazby jakou se vazou ke komplementarni bazi. Za vazbu silnou je povazovana
vazba 3 vodikovymi mistky mezi C a G, slaba vazba mezi A a T je dana pouze 2 vodikovymi
mustky. Nebo obsahem volnych radikalt, kdy rozliSujeme amino (A, C) a keto (G, T)
skupinu. I pro tyto vlastnosti ma IUPAC kod svoje znaky, jsou uvedené v tabulce nize.

Tab. 1.1: IUPAC kody pro nukleové kyseliny

IUPAC kod vyznam
adenin
cytosin
guanin
thymin
uracil

cokoliv
A, G (purin)

C, T (pyrimidin)
A, T (slaba vazba)
C, G (silna vazba)

A, C (amino skupina)
T, G (keto skupina)
mezera

~Zlwn| <=2 1alal>

- mczera

Genomicky signal
Zakladem prevodu genomické sekvence na genomicky signal je numericka mapa. Na idealni
numerickou mapu klademe nékolik pozadavki. Prvnim pozadavkem je, aby signal nesl

stejnou informaci jako sekvence a nezavadél zadnou informaci nad ramec symbolického
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zapisu. Signalova reprezentace musi umoznit rychlé a efektivni zpracovani. Velkou vyhodou
pak muze byt dobra Citelnost pouze lidskym okem. [18]

Numerickych map a metod konverze existuje veétsi mnozstvi a poskytuji signaly
s riznymi charakteristikami. Jednotlivym postuptiim tak budou vénovany specialni nasledujici
kapitoly. Zde si ovSem rozebereme zakladni rozdily signali a sekvenci a ruzné pohledy
na tyto dvé odli§né formy zpracovani.

Sekvence ma presné€ dané rozliSeni na trovni jednotlivych nukleotidl, na které se neni
mozné podivat "z vétsi dalky". To vSak neni vzdy zcela zadouci. Vizualizace delSich useka
najednou je tak zcela vylouCena. Oproti tomu je signalové zpracovani ve formé grafu
jednoduSe piiblizitelné a oddalitelné a umoziuje tak lidskému operatorovi vizualizaci
napiiklad celého chromosomu v jenom okné. Nemluvé o zméné rozliSeni, napiiklad
na zakladé podvzorkovani. V takovych pfipadech je mozné vypustit ¢ast informace, aniz by
se zmenil charakter sekvence jako celku, coz pfi znakovém zpracovani také neni mozné.
Pti tomto postupu vSak dochézi ke ztrat€ dat a takovy signal jiz neni zpétné preveditelny
na sekvenci. Nekteré metody konverze poskytuji rovnou signaly, které jiz nelze zpétné
konvertovat.

Posledni zminéna vlastnost signalti vSak otevira cestu pro vyuziti ztratové komprese
na genomicka data. Ta je pro znakova data vylouCena, vypusténi nékterych znakd by
odporovalo dal§imu korektnimu zpracovani. Signal ale muzeme zpracovat korektné
1 podvzorkovany, jelikoz své vlastnosti si ponechava i tak. Samoziegjmé v ramci uZziti

podvzorkovani v rozumné mifte.
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2. Teorie komprese dat

V této kapitole probereme kompresni postupy a pojmy, které se v souvislosti s kompresi dat
vyskytuji. Komprese dat je zalozena na teorii informace, jiz vénujeme jednu z podkapitol.
Dale probereme dilezité pojmy potiebné pro hodnoceni parametri komprese. V zavéru

kapitoly si zminime souc¢asné kompresni algoritmy.

2.1 Teorie informace

Zakladem komprese je snizovani redundance kodu, ve kterém jsou komprimovana data
zapsana. Témito pojmy se zabyva teorie informace, coz je abstraktni teorie zameéfena
na prenos dat. Vznikla jiz ve 40. letech minulého stoleti a za jejiho zakladatele je povazovan
C. E. Shannon [20]. Teorie je zaloZend na méfeni mnozstvi informace, kterou nam zdroj dat,
v naSem piipadé sekvenace DNA, poskytuje. Informaci mame k dispozici ve formé zpravy
slozené ze slov. V pripadé sekvenci jsou slovy znaky, u signalu pak vzorky. Celou zpravu
chapeme jako stochasticky proces, deterministickd zprava totiz nenese zadnou informaci.
Zdrojova slova pro pocitacové zpracovani kodujeme do kodovych slov. Kodova slova se pak
skladaji z n symboli (délka slova) a mohou obsahovat M symbolii kodové abecedy. Pocet

vSech moznych slov je pak
N =M" (2.1)

Dale se budeme vylu¢né bavit o binarnim koédovani, jez je pfirozené pro vypocetni
techniku. V tom je pocet symboli kodové abecedy roven dvéma, zpravidla se jedna o znaky
{0, 1}. Délka slova ve zdrojové abecedé tak nemusi byt shodna s délkou slova v kodové
abecedé. Mozné kddovani nukleotida je vidét v nasledujici tabulce. Toto kddovani sice neni
idealni, pocet slov, ktera dokazeme takto kodovat, je roven pouze 4 viz rovnice (2.1), nicméné

i to staci na pokryti mnoziny 4 zakladnich znaka pouzivanych v sekvencich {A,C,G,T}.

Tab. 2.1: K6dovani nukleotidu

zdrojové slovo kodové slovo
A 00
C 01
G 10
T 11

Mnozstvi informace, jenz je slovem neseno pfimo souvisi s pravdépodobnosti vyskytu
slova. M¢jme slova A a B s pravdépodobnostmi vyskytu P(4) a P(B), potom pro mnozstvi
informace /(4) a I(B) co nesou plati [28]:
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e musi byt nezaporné: I(A) = 0 pro P(A4) € (0,1)
e musi byt nulové pro apriorni znalost: [(4) = 0 pro P(4) = 1
e musi byt vétsi u slov méné pravdépodobnych: I1(A) > I(B) pro P(A) < P(B)

e musi byt zajisténa moznost s¢itani pro nezavisla slova: I(AB) = I(A) + I(B)

Celkové mnozstvi informace binarniho kddového slova pak vypocitame jako zaporné
vzaty logaritmus (pii zédkladu 2) pravdépodobnosti vyskytu slova

1(4) = —log,P(A) [bit]. (2.2)

Mnozstvi informace na slovo vSak neni vhodny ukazatel, jelikoz tato hodnota mize
mezi jednotlivymi slovy razantné kolisat. ReSenim je vyjadfeni primémého mnozstvi

informace na slovo. Tuto veli¢inu oznacujeme jako entropii

N
H=— Z P,log, P; [bit], 2.3)
i=1

kde P; je pravdépodobnost i-tého slova a N pocet vSech moznych slov (viz rovnice). Coz
odpovida fyzikalni definici entropii, jako mife neusporadanosti systému, ktery mize nabyvat
N moznych stavi a pravdépodobnostmi P;. Maximalni hodnota entropie, jaké pro danou

zpravu muze nabyvat, je rovna entropii pro shodné pravdépodobnosti vSech slov
Hmax = log;N, pro P; =, Vi. (2.4)
Samotna entropie pak nabyva hodnot z intervalu (O, H4). Pomér entropie
ku maximalni entropii urcuje relativni entropii

H =2 (2.5)

Hmax

A z té jiz snadno dopocitame redundanci kodu

p=1-H, (2.6)

2.2 Zakladni pojmy

U&innost komprese
Zakladnim pozadavkem komprese dat je zmenSeni jejich objemu. Pfi volbé nevhodného
kompresniho algoritmu vSak muze dojit k negativni kompresi, tedy situaci, kdy maji data
po kompresi vétsi objem. Vykon komprese miizeme méfit nékolika zptsoby. Prvnim z nich je

kompresni pomeér, ktery je definovan jako

objem vystupnich dat

kompresni pomér = :
p p objem vstupnich dat
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Hodnota 0,5 znamena, ze zkomprimovana data maji 50% velikosti dat pavodnich.
Tedy ¢im mensi je kompresni pomér, tim lepsi komprese je. Hodnoty vétsi nez 1 pak
znamenaji kompresi negativni, tedy expanzi objemu vstupnich dat.

Prevracenim hodnoty kompresniho pomeéru ziskame dal§i zpisob pro hodnoceni

kvality komprese ozna¢ovany jako kompresni faktor

objem vstupnich dat

kompresni faktor = :
p objem vystupnich dat

Pro mnoho lidi mize byt toto vyjadieni pfirozenéjsi, protoze ¢im vétsi hodnoty faktor
nabyva, tim je komprese uCinnéj§i. Naopak Cisla mensi nez 1 znaéi expanzi [11]. Jinym

zpusobem hodnoceni kvality komprese je pruméma délka slova

objem dat po kompresi

primérna délka slova = [bit/vzorek].

pocet vzorkid signalu
Jedna se o zpusob hodnoceni spjaty se signaly, jak napovida i jednotka bit na vzorek
definovana pro primérnou délku slova. Cilem je samoziejmé dosahnout co nejmensiho poctu

bita na vzorek.

Rychlost komprese
Protivahou ucinnosti komprese je jeji rychlost. Obecné mezi nimi plati nelinearni vztah,
s vétsi mirou komprese Casto rapidné nartsta naro¢nost algoritmu a tim klesa jeho rychlost.
Kompresni algoritmus musi volit vhodny kompromis mezi témito dvéma faktory podle svého
primarniho urcenti.

Hodnoceni rychlosti komprese je stejné jako hodnoceni rychlosti jakéhokoliv jiného
algoritmu. Tedy nehodnoti se pfimo rychlost (Casova naroCnost), jez je podminéna
procesorem pocitae, nybrz asymptoticka naroc¢nost. Ta je definovana pomoci Omikron
notace (velké O notace) [21]. Je zbytecné hodnotit prfesnou hodnotu narocnosti. Bereme tedy
v uvahu pouze nejrychleji rostouci ¢len zavislosti a ostatni vypustime. Napfiklad slozitost
algoritmu fizena vztahem 6n3 + n + 5 znamena naroénost 0(n®), tedy kubickou naroénost.
Kubicka narocnost je typicka naptiklad pro dva vnotrené cykly, kdy zdvojnasobeni 7, berme
jako zpracovani dvojnasobné dlouhé sekvence, zptisobi osminasobné prodlouzeni délky béhu

kompresoru.

Ztratovost informace
Z hlediska ztratovosti informace pfi kompresi délime algoritmy na bezztratové a ztratové.
Pro genomiku je typické pouziti bezztratové komprese dat, prave kvuli faktu, ktery jsme si jiz
jednou zminili v pfedchozi kapitole. Vypusténi urcité casti nukleotida ze sekvence by vedlo
k nespravné klasifikaci, protoze nukleotidim nemiZeme piifazovat dulezitost. Vypusténi byt

jediného vede k nespravnému zpracovani. U signalt je vSak ztratova komprese mozna. A pro
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vyuziti pfi klasifikaci 1 vhodna, nebot’ neklademe pozadavek, aby komprimovana data bylo

mozné navratit do ptvodniho stavu.

2.3 Schéma komprese

Komprese genomickych dat pomoci nastroju Cislicového zpracovani signalt pridava do
schématu jeden blok zpracovani navic. A to blok, ve kterém je potieba sekvencni data prevést
na genomicky signal. Prvnim krokem je tedy konverze dat, ktera jsou v druhém kroku

komprimovana.

genomicks sekvence > konverze genornicky slgnél )| komprese zkamprimovana data >

Obr. 2.1: Schéma komprese

Pro sekvencni znakova data je typicka bezztratova komprese. Pokud tedy budeme
chtit, abychom po dekompresi ziskali zase data znakova, musi byt postupy konverze
a komprese reverzibilni bez ztraty informace. Tedy v zadném z blokd nesmi dojit ke ztraté
puvodni informace. Schéma dekomprese, je pak stejné jako schéma komprese, pouze probiha

v opacném sméru.

Jak jiz bylo feCeno, zpracovani genomickych signali otevira cestu i pro vyuziti
ztratové komprese. V takovém piipadé uz tedy nebudeme pozadovat po dekompresi
genomickou sekvenci, kde 1 zaména jednoho znaku znamena nésledné nekorektni zpracovani,
jelikoz sekvenéni metody pracuji vzdy na trovni rozliseni jednotlivych nukleotidii. Cislicové
zpracovani vSak mize pracovat i s ,,hor§im™ rozliSenim. Na rozdil od klasické komprese zde
vsak mame dva bloky, kde muize nastat ztrata informace. Muize nastat jiz pfi konverzi,
kdy signal neni znovu preveditelny na sekvenci nebo az pii kompresi. Navic muze nastat

ztrata informace v obou dvou blocich soucasné.

2.4 Soucasné kompresni algoritmy DNA

Soucasné algoritmy pro kompresi DNA sekvenci jsou zalozeny na znakovych metodach.
Proto prevazuji algoritmy bezztratové komprese. Existuji ovSem 1 algoritmy pro kompresi
ztratovou, nejedna se ovSem o algoritmy uzplsobené pfimo pro kompresi DNA, spise
o obecné textové komprimacni algoritmy, které funguji 1 pfi pouziti pouze 4 pismenné
abecedy. Protoze se v nukleotidové sekvenci vyskytuji pouze 4 znaky, neni mozné pouzit
standardni textové kompresni algoritmy. Samotnd nekomprimovana sekvence totiz pouziva

pouze dvou bitové kodovani. Pouziti nastroju jako je Unix ,,compress™ nebo MS-DOS , arj*
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zpusobi expanzi souboru se sekvenci [22]. V podstaté se souCasné algoritmy daji rozdélit

do dvou skupin.

Prvni skupinou jsou statistické algoritmy. Jejich kodovani je zalozeno na piifazovani
kratsiho kodu popularnéjsim znakiim. Popularita je zde hodnocena Cetnosti vyskytu znaku
v sekvenci. Statistické algoritmy mohou byt postaveny na aritmetickém nebo Huffmanové
kodovani. Pritom se ukazalo, ze pro kompresi DNA neni Huffmantv kodér piili§ ucinny
avpraxi se tak pouzivaji spiSe aritmetické kodéry [23]. Dobrych vysledki mohou tyto
algoritmy dosahovat pfi kodovani sekvenci, které jsou prevazné kodujici nebo prevazné
nekodujici, tedy v takovych, kde bude nadbytek GC nebo AT.

Druhou skupinou jsou algoritmy zalozené na slovnikovém koédovani. Komprese je
v takovém pripadé provadéna nahradou delSich useki sekvence uritym kodem. Ten je ziskan
pravé porovnanim daného tuseku se slovnikem. Velkého uspéchu dosahuji tyto metody pfi
kompresi opakujicich se motivll. Jsou zalozeny na mysSlence nenahodné DNA sekvence,

kdy je redundantni informace redukovana pouzitim slovniku.

Biocompress, biocompress-2

Jedna se o prvni algoritmus vytvoreny specialné pro pouziti na DNA sekvencich [24]. Pracuje
na myslence vyhledavani opakujicich se motivii. Pokud je v sekvenci nalezena subsekvence,
ktera se jiz vyskytla dfive, je zakodovana pouze svoji délkou a odkazem na sviyj prvni vyskyt.
Metoda se tak fadi k metodam slovnikového kodovani a jeji kompresni u€innost velmi zavisla
na vyskytu opakujicich se subsekvenci, nebot’ neopakujici se vzory nejsou zadnym zptuisobem
komprimovany. Pokud se navic v sekvenci objevuji pouze kratké opakujici se useky, muze
byt vysledna komprese negativni.

Novéjsi verze algoritmu, nazvana biocompress-2, byla publikovana stejnymi
autory [25]. Tento algoritmus zvySuje ucinnost komprese pifidanim druhé podminky
spoCivajici v pouziti aritmetického kodéru. Kdykoliv neni nalezena opakujici se sekvence, je
dané misto kodovano na zaklad€ Cetnosti vyskytu jednotlivych nukleoidi. Jedna se tedy

o kodér nerepetitivnich i repetitivnich sekvenci.

Cfact
Cfact je slovnikovy kodér s garantovanou kompresi [26]. V podstaté je zalozen na stejné
mysSlence jako vySe zminény biocompress, provedeni algoritmu je ale jiné. Jedna se
o dvoukrokovy algoritmus. V prvnim kroku je projetim sekvence vytvoren suffix tree. Ten je
datovou strukturou, ve které¢ jsou ulozeny vSechny kombinace moznych posloupnosti
nukleotidd v komprimované sekvenci. Teprve v druhém kroku zaina samotné kodovani
prohlizenim stromu. V kazdém uzlu je totiz kddovana informace o maximalnim mozné poctu
repetic v sekvenci na zakladé poctu vétvi, které z uzlu vychazi. Zkoumanim pozic ptislusnych
repetic je nasledné zkoumana ucinnost komprese. V pripadé€, ze by slovnikové kodovani pro

prislusnou subsekvenci znamenalo expanzi datového souboru je pouzito standardni 2 bitové
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koédovani. Diky tomu je garantovana vzdy pozitivni ucinnost komprese. Pro malo repetitivni

sekvence je vSak ucinnost tohoto postupu velmi mala.

Genbit
Prikladem Cisté statistického algoritmu bez vyuziti dynamického programovani je
Genbit [23]. I tento algoritmus je zaloZen na mysSlence redundance zpusobené obsahem
repetitivnich subsekvenci. Misto zpracovani po jednom nukleotidu rozdéluje sekvenci
do fragmentt o délce 4 nukleotidd. Typl téchto fragmenti mutize byt pii vyskytu Ctyf znaka
4* tedy celkové 256. Na kodovani tedy stadi 8 bitd (2° dava pravé 256 kombinaci). K témto
8 bitim se pridava jesté jeden bit, ve kterém je kodovana informace o dvou sousednich
fragmentech. Pokud jsou fragmenty stejné, je ulozen devaty bit jako 1, v jiném piipadé je
kédovan 0. Tento algoritmus je pomeérn€é nenaroény diky nepouziti dynamického

programovani. MuZze vSak trpét negativni kompresi.

Gencompress
Dalsim ze slovnikovych algoritmil je Gencompress [22]. Od algoritmt zalozenych na tomto
principu, jenz jsme si zminili dfive, se ale lisi pouzitim vyhledavani pfibliznych opakovani,
zatimco Biocompress a Cfact jsou zalozeny na detekci exaktnich opakovani. Diky tomu
dosahuje vétsi kompresni ucinnosti, protoze opakujici se motivy jsou ¢asto mutované, at’ jiz
pouze v jednom nebo i vice nukleotidech. Na zacatku je vybrana sekvence, kterd je
porovnavana se zbytkem sekvence. Toto porovnani si Ize predstavit jako globalni zarovnani
takovych usekd. Pritom je sledovano, zda jsou znaky shodné nebo nikoliv, pfipadné jestli
doslo k deleci ¢i inzerci znaku. Shodné znaky tak mohou byt kodovany pouze jednim bitem.

Diky tomu dosahuje dobrych kompresnich vysledka.

Vyuziti vySe zminénych kompresnich algoritmi pro genomicka data je navrzeno
pro zpracovani znakovych fetézci. Primarné tedy pro kompresi signali pouzitelné neni.
Nabizi se ovSem moznost upravy stavajicich algoritmti pro pouziti na signalova data. Toto
vyhodnoceni si v§ak uvedeme az po objasnéni charakteristik genomickych signalti. Doplnime
i obecny priklad algoritmu pro kompresi signald, ktery ted nema smysl uvadét, nebot
signalovych reprezentaci existuje velké mnozstvi a rizné algoritmy nemusi byt vyuzitelné
pro vSechny typy signalt té samé sekvence DNA.
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3. Konverze dat

V této kapitole se dostaneme k jadru problému zpracovani genomickych dat pomoci
Cislicovych metod. Tim je konverze genomickych sekvenci na genomické signaly.
Numerickych map existuje vetsi mnozstvi a poskytuji rizné signaly. Muzeme je délit podle
raznych kritérii.

Degenerativni vs. nedegenerativni
Toto déleni bylo zminéno jiz v pfedchozi kapitole. Pfi pouziti degenerativni konverze dat,
jiz signal neni mozné znovu pievést na sekvenci. V tomto pifipad€é bude komprese ztratova
(va¢i puvodni znakové sekvenci). Nedegenerativni konverzi pak muzeme vyuZzit

1 pro kompresi bez ztraty informace.

Dimensionalita signalu
Predstavé Cislicového signalu nejvice odpovida reprezentace v jedné roviné, tedy ve 2D
prostoru. Mnoho numerickych metod je zaloZzeno pravé na dvourozmérnych vektorech, které
ve vysledku takovéto signaly poskytuji. Vyjimkou nejsou ani signaly vyjadiené v prostoru,
tedy 3D signaly. Moznosti je i 1D numericka reprezentace. Alternativni formou pak muze byt
prevod sekvence do barevného kodu.

Ukazky jednotlivych signali budou predvedeny na vybranych testovacich sekvencich
ziskanych z databaze GenBank. Jako zastupce mitochodrialnich genomu byl vybran
mitochodridlni genom lidsky s pfistupovym koédem NC 012920 (Homo sapiens
mitochondrion, complete genome.) o délce 16 569 bp. Jako zastupce genomi prokaryotnich
pak genom £. coli kmene K-12 s pfistupovym kédem NC 000913 (Escherichia coli str. K-12
substr. MG1655, complete genome.) o délce 4 639 675 bp. Pro porovnani je navic mozné
najit jednotlivé signdly pro lidsky 21. chromosom v piiloze A, jedna se o sekvenci s
ptistupovym kdédem NC 000021 (Homo sapiens chromosome 21, GRCh37.p10 Primary
Assembly.) o délce 48 129 895 bp

3.1 H krivka

I kdyz je signalové pojeti genomu véc predevs§im 21. stoleti spojena s rozvojem stolnich
pocitact, prvni numerické mapy se zaCaly objevovat s nastupem Sangerovy sekvenace.
Takovym prikladem mize byt H kiivka [27]. Jedna se 3D signalové zobrazeni DNA, které
vzniklo jiz v roce 1983 kvuli stale nartstajici délce znamych sekvenci, které jiz nebyly celé
dobfe vizualizovatelné v podobé sekvence znakti. Na tehdejsi dobu se ovsem jako o dlouhych
sekvencich bavime o posloupnostech Ccitajicich okolo 1000 znakd. Tedy v porovnani

s dne$nimi mnoho miliona nukleotidt ¢itajicimi sekvencemi se jedna o velice kratké useky.
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Jednotlivé nukleotidy jsou reprezentovany vektory, které dostaneme slozenim tii

b .
ednotkovych vektorti I, 7, k mificich ve smérech os x,y. respektive z.
Vy 2 2

(.1)

Obr. 3.1: Bazové vektory H kiivky [27]

Sumaci téchto bazovych vektord podél celé sekvence dostaneme kiivku H. Protoze

k je vzdy zaporné, smér vysledného signalu je v zdporném smeéru osy z. Absolutni hodnota
posledni z soufadnice tak udava délku celé sekvence. Zbylé dvé souradnice posledniho prvku
nesou také informaci. Hodnota y udava pomér purini a pyrimiding, piicemz kladna hodnota
znamena nadbytek purini. Hodnota v ose x pak vyjadiuje pomér slabé a silné vazby, kladna

hodnota znamena pievahu A/T.

Tyto poznatky lze vyuzit také pfi pozorovani celého signalu. Pfedni pohled,
v rovin€ x-z, muaze pomoci v odhadu kodujicich a nekodujicich oblasti. Piky v tomto pohledu
znamenaji zmeénu oblasti bohatych na slabovazebné a silnovazebné nukleotidy. Piky doprava
znamenaji prechod od GC bohatych k AT bohatym oblastem, piky doleva pak ukazuji
opacnou situaci. Stejnym zpusobem v roviné y-z rozliSime regiony bohaté na puriny nebo
pyrimidiny.

Z predpisu vektort je jasné, ze H kiivka je nedegenerativnim signalem a mize byt
znovu pievedena na znakovou sekvenci. Uel vzniku H kiivky byl primamé v dobré

vizualizaci dlouhych sekvenci. Ta ale nemusi byt optimélni v piipadé delSich sekvenci, které

chceme zobrazit v jednom okné. Detaily vedou ke tlustsi, §patné rozliSitelné kiivce. Proto
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vznikla jesté vyhlazena forma H kiivky. Ta vyuziva plovouciho okna o pfedem definované
délce, ze kterého podle pomérného zastoupeni nukleotida pocita nahradni vektor. Tato forma
signalu ovSem jiz nespliuje bezezbytku podminky pro zpétné mapovani na sekvenci znakd, je

tak formou mapy degenerativni, ovSem pouze v nékterych ohledech jak zjistime nize.

Na nasledujici sérii obrazkii mizeme porovnat rozdily mezi H kiivkami. Skripty
pro vypocet kiivek jsou dostupné v priiloze, stejné€ jako originalni H kiivka pro 21. lidsky
chromosom.

Homo sapiens

x10"

4_5k////////

2.
1000

~ 72000

-2000  -500

Obr. 3.2: Originalni H kiivka, Homo sapiens mitochondrie
Homo sapiens

x10"

-1_5\///J//////

-2-
1000

y -2000 -500

Obr. 3.3: Vyhlazena H ktivka, Homo sapiens mitochondrie
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Pro vyhlazovani bylo pouzito plovouci okno o délce 19 bp. Originalni ktivka
na Obr. 3.2 puasobi jako silngjsi, jelikoz se v ni projevuji jednotlivé zakmity zpusobené
zménou nukleotidi mezi jednotlivymi sousedicimi pozicemi. Vyhlazena kiivka na Obr. 3.3
tyto zakmity redukuje, a proto ve velkém meéfitku pisobi uzsim dojmem. H kfivka pro lidskou
sekvenci pusobi oproti sekvenci pro E. coli na Obr. 3.4 téméf linearnim dojmem. Jedna se
vsak pouze klam zptusobeny natoCenim 3D prostoru grafu.

E. coli

x10°

x10"

Obr. 3.4: Originalni H kiivka, E. coli

Rozdil mezi standardni a vyhlazenou H kiivkou je také v narocnosti obou algoritmu.
Klasicky pfistup je algoritmem linearnim O(n), vyhlazovani vSak zavadi v kazdém cyklu
soubor vnofenych prikazd, coz tento pristup déla algoritmem v asymptoté kvadratickym
0(n?). Vyhlazeni celého prokaryotického chromosomu je proto v praxi neproveditelné.
Sekvence je mnohanasobné delSi nez mitochondrialni genom a jeji vypocet je tak velmi
problematicky. Vypocetni naro¢nost vyhlazovani je projevem zastaralosti této metody, ktera
byla pivodné urcena pro velmi kratké sekvence.

Pti prevodu originalni H kiivky dostaneme podle predpokladu zcela stejnou sekvenci
nukleotidt jako pred konverzi. Navic ke zpétnému mapovani postacuji pouze vzorky v osach
x a y, diky ekvidistantnimu vzorkovani v ose z. Informace o délce sekvence ulozena
v posledni hodnoté vzorku v ose z je nadbytecna, nebot” miize byt nahrazena informaci délky

vektoru soutfadnice v ose x, piipadné ose y.

Zpétna konverze vyhlazené kiivky muze byt provedena také bez nadbyteCné osy z.
Trasovani v osach x a y uz je ovSem slozitéj§i, nebot jednotlivé vzorky jiz nenabyvaji
definovanych celociselnych hodnot. Jedna se o rizné necelociselné prvky dané riznym

sklonem kiivky v jednotlivych ¢astech signalu, ten je navic jest€¢ ovliviiovan délkou okna.
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Navic plovouci okno o délce w (liché ¢islo) zpusobi ztratu w-/ nukleotidi. Neztracené vzorky
signalu lze ovSem zpétné€ pievést porovnanim vzdy dvou po sobé jdoucich prvkia vektort
nesoucich informaci o x a y souradnici prvku signalu. Rozdily kladné lze chapat jako
hodnotu 1 a rozdily zaporné jako hodnotu -1. Diky tomuto lze vzorky konvertovat zpét
na nukleotidovou sekvenci bez ztraty informace. Nebyt tedy =ztraty nukleotidG dané
plovoucim oknem, 1 tato metoda by byla metodou nedegenerativni, coz ukazuje velkou
robustnost tohoto signalu a prostor pro pifipadné podvzorkovani, které by také nemuselo

znamenat ztratu informace.

3.2 Z kfivka

Z kiivka je podobna predchazejici metod€, ovSem numericka mapa byla pozménéna, co se
tyCe vypoctu ve sméru osy z. Vystupem je tedy také 3D signal. Reprezentace délky sekvence
pomoci hodnoty v ose z, jako je tomu u H kiivky, neni potieba, nebot’ kiivka je slozena z N
uzla, jejichz pocet je roven délce symbolické sekvence. Metoda byla vyvinuta jiz roku 1994
aod této doby je stale vylepSovana o nové moznosti analyzy, napiiklad Fourierovou

transformaci [29].

Vypocet Z kiivky je dan tzv. Z transformaci DNA sekvence. Ta je postupné pocitana
po jednotlivych uzlech Py az Py, kde N je délka sekvence. Soutfadnice uzli v jednotlivych
osach vychazi z kumulativniho vyskytu jednotlivych nukleotida.

Xn = (Ap + Gp) — (G + Tp)
Yo = (An + C) — (G + T}y)
Zn = (An + Tn) — (Gn + C)
X Y Zn € (—N,+N),n=0,1,2,...,N (3.2)

Nulty uzel P, odpovida nultému nukleotidu, tedy vSechny jeho soufadnice jsou rovny
nule. Z kiivka tak vzdy zacina v pocatku soufadné soustavy. Dalsi vyznamnou vlastnosti je,

ze suma vyskytu jednotlivych typt nukleotida pro n-ty znak je rovna prave n, tedy
A, + Co+ G, + T, =n. (3.3)

Diky tomu muze byt signal zpétné preveden na sekvenci pomoci inverzni

Z transformace, dané vztahem

Ay 1 1 1 1 X
o\ _n f(1),2_[-1 1 -1 !
¢, |=3X\1)tax 1 -1 1% (JZ/n) (3.4)
T, 1 -1 -1 1 "

Ze souboru rovnic (3.2) je patrnd analogie s predchozi numerickou mapou. Osa x
ukazuje vyskyt purini/pyrimidint. Tuto funkci u H kfivky plnila osa y. Osa y u Z kiivky
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ukazuje pomér amino/keto skupiny, coz je informace, kterou pfedchozi signal postradal. Osa
z pak patii vyjadreni slabé/silné vazby, jez v predchozi mapé byla ukryta v ose x. Tento
podobny charakter obou metod znamena, ze 1 Z kfivka nemusi byt pro lidského operatora
v zakladnim rozliSeni dobfe Citelna a je potfeba ji vyhladit. Pro tuto operaci jsou zavedeny

v jednotlivych osach B-splajnové funkce.
1 2 1
Xn = gxn—l + gxn + gxn+1

1 2 1
Yn = gyn—l +§yn +gyn+1

Zn :%Zn—l +§Zn+%zn+1 (3.5)

Diky pocatku signalu v nultém prvku nedochazi ke zkracovani sekvence na zacatku.
Aplikaci vyhlazovani posledniho uzlu pouze na zéklad€ jeho pozice a pozice uzlu
predchazejiciho se muzeme vyvarovat i zkracovani sekvence od konce. Cely proces
vyhlazovani mizeme nékolikrat opakovat. Pro zobrazovani celych lidskych chromosomi je

typické vyhlazovani v fadu tisici opakovani.

Srovnani kfivek poskytuje nasledujici série obrazkd, pfitom signal pro lidskou
jadernou DNA lze nalézt v ptiloze.

Homo sapiens

2000., — |

500

Obr. 3.5: Originalni Z kiivka, Homo sapiens mitochondrie

Z kiivky nabyvaji podstatné odlisnych prostorovych soutradnic nez korespondujici
H kiivky. Nicméné i zde pusobi nevyhlazené kiivky siln€j§im dojmem jak je patrné
na Obr. 3.5 a Obr. 3.7. Vyhlazovani zde spociva ve snizovani skoki mezi sousedicimi vzorky
signalu bez techniky plovouciho okna. Sila vyhlazovani je tak dana poctem opakovani
vyhlazovani celé sekvence. Na Obr. 3.6 a Obr. 3.8 jsou puvodni sekvence vyhlazeny 50x.
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Homo sapiens

2000-, | T ~

Obr. 3.6: Vyhlazena Z kiivka, Homo sapiens mitochondrie

Inverzni Z transformace vyhlazeného signalu je ovSem problematickd. Dochazi
k nenavratné ztraté detaild. Pii vyhlazeni 50x je po zpétné konverzi vysledna sekvence pouze
z 52% shodna se sekvenci ptvodni.

E. coli

x10° T B e

x10"

Obr. 3.7: Originélni Z kiivka, E. coli
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E. coli

x10"

x10"

Obr. 3.8: Vyhlazena Z kiivka, E. coli

Témér polovina informace je tedy po vyhlazeni ztracena. Vyhlazovani ma za nasledek
vznik nesmyslnych homopolymernich usekd. I pfi desetinasobném vyhlazeni dochazi ke
ztraté jedné Ctvrtiny informace. Signal tak neni robustni va¢i zménam a je nevhodny
k podvzorkovani. Na druhou stranu umoziuje Z kiivka mnohem hlubsi nastroje pro analyzu
nez star$i H kiivka. Lze s vyhodou pocitat GC obsah bez nutnosti vyuziti plovouciho okna
po signalu. V kombinaci s Fourierovou transformaci je pak tato reprezentace vhodna
k oznaceni kodujicich ¢asti DNA sekvence.

Co se tyCe narocCnosti konverze, jsou obé verze, jak originalni, tak filtrovana,

v asymptoté€ linedrn€é naroénymi algoritmy.

3.3 DNA walk

Pod pojmem DNA walk nalezneme soubor 2D reprezentaci nukleotidovych sekvenci. Jedna
se také o velmi rozpracovanou metodu, nebot’ je intenzivnéji vyvijena od roku 1996 [30].
Samotné zaklady té€chto vizualizacnich metod vSak byly polozeny jiz roku 1985 [31].
Numericka mapa DNA walk neni pfesné Ciselné dana. Je zalozena na vizualizaci AT podilu
vjedné ose a GC podilu v ose druhé. Casto se pak setkavame s tim, Ze osa x reprezentuje
vyvo] GC, tedy vyskyt cytosinu znamend pohyb po ose vlevo, detekce guaninu pak vpravo.
Obdobné v ose y dochazi k pohybu nahoru pro adenin a pohybu dola pro thymin. Nejcastéji je
pak pouzivan jednotkovy krok. Jelikoz jde vyvoj signalu do vSech Ctyf zakladnich smérq,
dochazi k prekryvu signalu sebou samym. Takova signdlova reprezentace tak uplné
neodpovida konvenci, na kterou je lidské oko zvyklé pfi pozorovani signald. I tak je ale
metoda vhodna na vizualni porovnavani riznych sekvenci. Vizualizace testovacich sekvenci

pomoci DNA walk, dle nejcastéji pouzivanych pohybu, jsou na nasledujicich obrazcich.
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Obr. 3.9: DNA walk, Homo sapiens mitochondrie

V signalu lidského mitochondriadlniho genomu na Obr. 3.9 nejsou vyrazné piekryvy,
kiivka signalu je pomérné tuzka. Dalsi moznosti je vizualizace vyvoje GC nebo AT podél
sekvence zvlast, tedy vizualizace os x a y nezavisle na sobé [32]. Vyrazné piky v signalu
vizualizujicim GC slozku mohou pomoci v odhalovani replikacnich mist DNA. Rozklad

signalu mitochondrialniho genomu je na Obr. 3.10.
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T T T T

1200 T T T T T 500 - T T T T T
1000 - P o ]
/ I
A -500- . g
800/ - - .
o e
N -1000/- e -
St ) -
_ 600 , ~ .
—_ AN _ ™
= P " o -1500[- e
2 y
400 P : © .
7 ~ -20001- . -
200/ J "
-2500/- . 4
rd \\\
o
[1=2 7 -3000(- ™~ )
200 : : : : : : : : 3500 : : : : : : : :
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 1800f 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
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Obr. 3.10: Homo sapiens mitochondrie AT signal (vlevo), GC signal (vpravo)

Signaly jednotlivych os poskytuji o sekvenci zajimavé statistické informace. Z jejich
tvaru je zietelné, Ze sekvence mitochondrialniho genomu obsahuje vice adenind nez thymind,
nebot” kon¢i pro AT hodnotou 1000. Tedy obsahuje o 1000 adenin vice nez thymind.
A obsahuje vyrazné vice guaninli nez cytosinti, zhruba o 3000. Signaly 21. chromosomu je

opé€t mozné najit v piiloze.
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Obr. 3.11: DNA walk, E. coli
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Tvar bakteridlniho genomu na Obr. 3.11 se od pfedchoziho velmi li§i. Zde jsou

jiz patrné vyrazné piekryvy signalu a jeho kiivka je silngsi. Dalsi informace tak znovu

pfinese az rozpis do jednotlivych os na Obr. 3.12.
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Obr. 3.12: E. coli AT signal (vlevo), GC signal (vpravo)

Z rozepsanych signall je vidét, ze sekvence E. coli obsahuje asi o 1000 vic adenint

nez thymind, pfitom rozlozeni téchto nukleotidii podél sekvence je celkem vyrovnané, nebot

velikost signalu je mala. GC signél nabyva mnohem vétSich hodnot a kon¢i v nule, tedy pocet

cytosini a guaninu je sice shodny, ale jejich rozlozeni podél sekvence nikoliv. Prvni Ctvrtina

sekvence je velmi bohatd na cytosin, pak nasleduje dlouhy usek s pfevazujicimi guaniny

a posledni Cast sekvence opét obsahuje vice cytosini nez guanind. Tato vlastnost je velice

dulezita a muze byt s vyhodou pouzita pro kompresi, jak si pozdé€ji ukazeme.
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Vizualizovany signal DNA walk je degenerativnim vyjadienim sekvence. Kvuli
prekrytim nelze od oka presné urcit sekvenci nukleotidi. Pocitacové zpracovani vSak pracuje
po jednotlivych uzlech, tedy s posloupnosti jednotlivych pohybt signalu. Diky tomu je cely
signal zpétné mapovatelny na znakovou sekvenci bez ztraty informace. Celkova narocnost

algoritmu je definovana linearni zavislosti a to 1 pfi rozepsani signalu do obou os zvlast.

Vyrazné vylepSeni ve vizualizaci ve 2D prostoru se povedlo skupince autort [33]
v roce 2003. Tato metoda nema piesné pojmenovani, svym charakterem se vSak da zaradit
mezi techniky DNA walk. Jedna se o genomicky signal vyjadieny pouze ve dvou kvadrantech
kartézské soustavy soufadnic. Diky tomu ma charakter obecné vnimaného signélu, ktery
sevyviji s rostouci hodnotou v ose x. Cely signal je tvofen skladanim vektort
reprezentujicich jednotlivé nukleotidy na sebe. Pro kazdy nukleotid je tedy definovan vektor
zacinajici v pocatku soutadnic s koncovym bodem

G-D-aGF)-cGF-)-eG3D)-T

Z toho vyplyva, ze je vyuzit pouze prvni a ¢tvrty kvadrant soufadné soustavy. Pritom
1. kvadrant je vyuzit pro pyrimidiny a 4. pro puriny, jak je ukazano na Obr. 3.13.

V4

=¥

Obr. 3.13: Vizualizace vektori DNA walk v 1. a 4. kvadrantu [33]

Nedegenerativnost signalu je dana stejnym vztahem jako u Z transformace a vychazi
tak z rovnice (3.3). Zpétnou x a y projekci tak dostaneme zcela stejnou nukleotidovou
sekvenci jako pfed konverzi. Mitochondrialni signal na Obr. 3.14 se zadnému
predchazejicimu signalu nepodoba, hlavné kvili nevyrovnanosti poctd jednotlivych
nukleotidd. U prokaryotického chromosomu na Obr. 3.15 se ale projevuje vyrovnané
rozlozeni adeninu s thyminem. Tvar signalu je tak dan pfedev§im distribuci zbyvajicich
nukleotidi a je tak podobny GC signalu s prohozenym znaménkem u jednotlivych vzorka

signalu.
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Obr. 3.14: DNA walk Homo sapiens mitochondrie, signal v 1. a 4. kvadrantu
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Obr. 3.15: DNA walk E. coli, signal v 1. a 4. kvadrantu

3.4 Sekvence binarnich indikatoru

Sekvence binarnich indikatort je nejpfirozengjsi formou DNA signalu co se formy vyjadreni
tyCe. Vzhledem k tomu, ze mame 4 rizné nukleotidy, je takovy signal reprezentovan
4 vektory binarnich hodnot, tedy zpravidla nulami a jednickami. Kazdy z téchto vektora je
stejné dlouhy jako pavodni nukleotidova sekvence a mapuje vyskyt prave jednoho nukleotidu.
Tedy sekvence pro adenin ma jednicky na mistech, kde se v pavodni sekvenci adenin
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vyskytuje. Na ostatnich pozicich obsahuje nuly. Obdobné jsou vytvoreny sekvence pro ostatni
nukleotidy [34].

1, s(n)=X

uy(n) = {0, o 2 x XA CGTY (3.6)

Metoda je nedegenerativni s linearni narocnosti. Jejim nejvétSim uskalim je praveé
forma vyjadreni. Jedna se totiz o matematicky korektni vyjadfeni, které je ovSem 4D a tak
neni mozné takovy signal vizualizovat. Je sice mozné jednotlivé vektory vykreslit oddélené,
ale takovy signal nejevi zadnou strukturu. Hlavni snahou je tak korektni redukce

dimenzionality takového signalu.

3.5 Tetrahedron

K redukci 4D do 3D miazeme a vyhodou vyuzit geometricky objekt s vhodnymi vlastnostmi,
takovym je napfiklad ctyfstén na Obr. 3.16. Jedna se o objekt se 4 vrcholy, coz je pocet
nukleotidi. Jejich polozenim do vrcholl ziskame nukleotidovy Ctyfstén. Jednotlivé hrany
Ctyfsténu pak navic nesou informaci o chemické podobnosti nukleotidt, co jsme si definovali

v kapitole 1.4 Genomicka data.

Adenin

» Tymin

pyrimidiny

puriny

Cytosin Guanin

Obr. 3.16: Nukleotidovy tetrahedron [18]

Dulezité je natoCeni nukleotidu v prostoru, které ovliviiuje vyjadieni jednotlivych

Vv v
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Ctyfsténu ziskame pro kazdy nukleotid jednotkovy vektor. Kazdy nukleotid pak muazeme
matematicky popsat, jak ukazuje soustava nasledujicich rovnic.

i=k
3 3 3
- 2\/_—> \/_—> 17
g=-—73tl-35] 3k
> 2V2 17
t—Tl—gk (37)

Protilehlé strany Ctyfsténu vyjadiuji zakladni chemické vlastnosti, tedy slabou
¢i silnou vazbu, puriny nebo pyrimidiny a amino nebo keto skupinu. Orientace téchto hran
v 3D prostoru je ale pomérné nevyhodna. Nukleotidovy Ctyistén ale mizeme s vyhodou
natacet v prostoru podle potfeby. Rotace je zpravidla provadéna tak, aby byl Ctyfstén vepsan
do jednotkové krychle. Tedy vSechny 4 vrcholy tetrahedronu jsou zaroven 4 z 8 vrcholi
krychle. Do takové krychle viz Obr. 3.17 pak kromé& znaka pro jednotlivé nukleotidy mizeme

umistit 1 ostatni znaky, jak jsme si je definovali v Tab. 1.1.

Puriny - pyrimidiny

Adenin

X
£
PN
>

n )

Slaba-silna

Amino-keto

—

\?\:3 I') Thymin

Obr. 3.17: Tetrahedron v jednotkové krychli [18]

Vyuziti jednotkové krychle je zadouci i za cenu ztraty normaliza¢ni podminky vektort
v euklidovském prostoru. Riznou rotaci nukleotidového Ctyfsténu tak v podstaté dostavame
numerické mapy zminéné vyse (H kiivka, Z kiivka). Jeho projekci do 2D prostoru pak

muzeme ziskat dal§i numerické mapy, zalozené na vyjadieni pomoci komplexnich ¢isel.
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Je také zakladem pro vizualizaci sekvence pomoci barev s vyuzitim barevného prostoru RGB.
Naznak je vidét jiz z obrazku vyse oznacenim jednotkovych vektorti barvami.

3.6 Fazové signaly

Fazové signaly vychazi z vizualizace faze jednotlivych nukleotidi v sekvenci. Fazi maji
komplexni Cisla, jedna se tedy o numerické mapy zalozené na prevodu znakt na komplexni
Cisla. Fazovou reprezentaci nukleotidi dostaneme pravé vySe zminovanou projekci
nukleotidového Ctyisténu do jedné z ploch. Konverze z 3D do 2D prostoru znamena ztratu
Gasti informace. Je piitom pouze na nas, kterou z os vypustime. Casto se vyuziva vypusténi
osy s informaci o amino a keto skupin€é. Dvé osy 2D prostoru pak nesou informaci
o chemickém slozeni (puriny/pyrimidiny) a o komplementarité bazi (silna/slaba vazba). Stale
se v§ak pohybujeme v kartézské soustave v oblasti realnych Cisel. Osy prostoru v§ak mtuzeme
zaménit za realnou a imaginarni osu komplexni roviny, ¢imz dostaneme vyslednou komplexni

numerickou mapu.

Obr. 3.18 ukazuje numerickou mapu, ktera je nadale pouzita pro vykresleni signalt.
Takové signaly totiz tvori charakteristické tvary pro rizné sekvence [35], jak si také pozdéji
ukazeme. V této konvenci imaginarni cast Cisla nese informaci o chemickém slozeni a realna
o komplementarité¢ bazi. Informace o volnych radikalech neni ztracena, avSak nepodili se

na tvaru kiivky.

silna|vazba

slabavazba
e

pyrim
5

Obr. 3.18: Komplexni numericka mapa
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Nukleotidy jsou reprezentovany komplexnimi Cisly

a= 1+,
c=-1-}j,
g=-1+},
t= 1—j.

Podle definice faze komplexnich ¢isel nabyva hodnot (—m,m) rad. Pomoci

goniometrickych funkci snadno dopocteme fazi nasich 4 ¢isel.

nm 3w 3n T
{<pa,<pc,<pg,<pt,}={— }

4’ 4744

Faze sekvence
Prvni z moznosti jak fazi vyuzit pro signadlovou reprezentaci je vykresleni fdze po sobé
jdoucich nukleotidi. Osa x tak reprezentuje pozici nukleotidu v sekvenci, hodnota v ose y je
3m 3m

pak fazi daného nukleotidu. V takovém signalu je obor hodnot dan intervalem (—=-,°) rad.

Pro dlouhé sekvence tak vypada jako rovna ¢ara. Na Obr. 3.19 si tak ukazeme signal o délce
pouze 100 bazi.

Homo sapiens

—
]
—
]

faze [rad]
o
J4

0 20 40 60 80 100
nukleotid [-]

Obr. 3.19: Faze sekvence, Homo sapiens mitochondrie

Vyhodou tohoto signalu je jednoduché zpracovani spocivajici pouze v prifazeni faze
jednotlivym nukleotidim. Narocnosti se tak jedna o linearni algoritmus. Rychle a jednoduse

mize byt zpétné konvertovan v libovolném mist€ na znak bez nutnosti znalosti
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predchazejicich nukleotidi. Nevyhodou je, Ze takovy signal v podstaté nepiinasi zadnou
vyhodu a svymi vlastnostmi se velmi podoba sekvenci zapsané pomoci znaku.

Kumulovana faze
Kumulovana faze je suma fazi od prvniho po aktualni nukleotid. D4 se tedy pocitat
postupnym pficitanim faze aktudlniho nukleotidu k hodnoté v predchozim vzorku signalu.
Pti znalosti Cetnosti vyskytu jednotlivych nukleotidi 74, ncng, nr do aktualni pozice n lze

ziskat kumulovanou fazi i ze vzorce
Oc = % [3(ng —n¢) + (ng —np)] (3.8)

Signaly kumulované faze se u ruznych typt sekvenci podstatné lisi, pritom ale vzdy
jevi vyrazné typicky tvar v méfitku délky celé sekvence. Jak jiz vyplyva ze vzorce (3.8), tento
signal vizualizuje aktualni podil nukleotidd v sekvenci. Tento signal tak konci zase zhruba
v nulové fazi podle 2. Chargaffova zakona [36], ktery fika, ze podil purini a pyrimidint
vramci jednoho vldkna DNA ma tendenci se vyvazovat. Tento fakt, vSak neplati pro
mitochondrialni genom, jak mizeme pozorovat na Obr. 3.20. Ze signalu je jasné, Ze takovy
genom obsahuje vice pyrimidina nez purint, ty maji tendenci se vyvazovat pouze v pocatecni
casti sekvence. Zbytek sekvence ma zéporny, téméf linearni spad, coz je predpoklad

pro dobrou kompresi. Celkové je tak tento signal tvaroveé velmi zajimavy.

Homo sapiens
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-1000 |- - .
-2000|- . .
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-4000 |- N .
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-7000
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0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 18000
nukleotid [-]

Obr. 3.20: Kumulovana faze, Homo sapiens mitochondrie

Sekvence prokaryotického chromosomu jiz 2. Chargaffiv zakon spliiuje, stejné tak
i lidska jaderna DNA (viz prilohy). Podil purini a pyrimidind je celkové vyrovnany, ov§em

lokéalné nabyva zajimavych hodnot, jak je vidét na signalu pro E. coli na Obr. 3.21. Ten
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ukazuje, ze v sekvenci jsou mista s vyrazn€é prevladajicimi puriny a mista s vyrazné
prevladajicimi pyrimidiny. Zaroven si pfipomenime, ze signal velmi podobného tvaru, jsme si
jiz ukézali v kapitole zabyvajici se vizualizaci pomoci DNA walk, konkrétné se jednalo
o Obr. 3.12 vpravo. Tento signal ovSem nese informaci o vyskytu GC podilu. Z toho miazeme
vyvodit zavér, ze charakteristicky podil purint/pyrimidina vedouci k typickému tvaru signalu
je tvoren pouze podilem GC, pficemz podil AT se uplati pouze nevyrazn€. A protoze celkové
je podil nulovy, mizeme tvar signalu zachovat i pii vypusténi vSech adenini a thymina
ze sekvence, tedy pii 50% ztratové kompresi.

X 104 E. coli

faze [rad]

_4 r r r r
0 1 2 3 4 5
nukleotid [-]

Obr. 3.21: Kumulovana faze, £. coli

Signaly kumulované faze se od signali faze velmi 1iSi a maji mnohem Ilepsi
predpoklady pro kompresi a interdruhové porovnavani. Pfitom si ponechavaji v asymptoté
linearni slozitost a jejich vypocet je tak velmi rychly.

Rozbalena faze

Rozbalena faze je korigovanou fazi eliminujici fazové skoky. Signal je ziskan na zakladé
fazovych posunid mezi jednotlivymi nukleotidy. RozliSujeme tak transice pozitivni A—G,
G—C, C—T, T—A znamenajici zvétSeni faze o 7/2 a transice negativni A—T, T—-C, C—G,
G—A znamenajici zmenSeni faze o 7/2. A posuny fazové neutralni. Ty jsou navic dvou
druht. U transic 1. druhu (zachovani baze) A<—A, C<~C, GG, T<T je rozdil fazi 0. U
transic 2. druhu je roven £z. Pfitom musi byt pevné rozliseny transice C—A, T—G jako + «
a transice A—C, G—T jako - 7.

Signal rozbalené faze je linearné rostouci pro vSechny typy sekvenci, pficemz jeho
spad je typicky pro jednotlivé organismy a chromozomy. Zpétnd mapovatelnost na sekvenci

znakd neni nemozna, ale je problematiCtéjsi nez u predchazejicich dvou fazovych signald.
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Vychazi z predpokladu nulového nultého vzorku, pak muaze byt signal korektné mapovan
na sekvenci znaku, je ovSem potieba konvertovat od prvniho vzorku. Tato vlastnost je
podminéna odliSnym charakterem tohoto signalu. Predchézejici fazové signaly totiz ukazuji
informaci pfimo o nukleotidech. Rozbalena faze je postavena na vizualizaci informace

o parech nukleotidt [37].

Na Obr. 3.22 miZeme pozorovat signal rozbalené faze pro nasi testovaci lidskou
mitochondrialni sekvenci. Linearni rast dava predpoklad extrémni moznosti komprese
az na jedinou hodnotu, kterou by byl spad rozbalené faze. Pii takové kompresi by ale doslo

k vyrazné ztrat€ informace, protoze signal neni zcela linearni.
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Obr. 3.22: Rozbalena faze, Homo sapiens mitochondrie

Ani signal E. coli neni zcela linearni, byt tak na prvni pohled mize ptusobit. Musime si
ovSem uvédomit, ze jeho délka je mnohanasobné vétsi a detaily nelinearit tak ve velkém
méfitku nejsou vyrazné. Vyuzitelnost maximalni komprese na jedinou hodnotu v podobé
spadu muzeme vyloucit, vzhledem k obrovskému poctu druhti prokaryotnich organismu, ktera

by vyzadovala jednoznacné nedosazitelnou presnost ureni spadu.
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Obr. 3.23: Rozbalena faze, E. coli

Fazové signaly, 1 kdyz stoji na stejném zakladu, se velmi li§i. Prosta faze je zalozena
na informaci o nukleotidech a nezobrazuje zadnou statistickou informaci, kromé samotné
délky signalu. Oproti tomu jsou signaly kumulované a rozbalené faze statistickymi obrazy
nukleotidii. Rozbalena faze obrazem o parech nukleotidi a kumulovana pfimo statistickym

obrazem nukleotidii. Proto je ze vSech tii fazovych signalti nejzajimavéjsi.

3.7 Reprezentace barevhym kédovanim

Barevné kodovani dostaneme prevodem 4D vyjadieni do 3D prostoru tvoreného z os RGB.
Tedy jedna se o dalsi formu prevodu sekvenci binarnich indikatord do prostoru, ktery je
pro clovéka 1épe pochopitelny [38]. Svou urovni redukce dimenzionality pro pocitacové
zpracovani se stavi na uroven nukleotidového Ctyfsténu, pro vizualizaci je vSak redukovan

na jednodimenzionalni, kdy ma kazda pozice v sekvenci prave jednu vyslednou barvu.

% (n) = 2 2ur(n) = uc(n) — ug(n))
Xy (1) = 2 (ug(n) — ug(n))

xp(n) = 5 Bua(m) = ur(n) —uc(n) —ug(n)) (3.9)
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Barevné kodované testovaci sekvence jsou vyobrazeny na Obr. 3.24 a Obr. 3.25.

Homo sapiens

2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
nukleotid [-]

Obr. 3.24: RGB reprezentace, Homo sapiens mitochondrie

E. coli

05 1 15 2 25 3 35 4 . 45
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Obr. 3.25: RGB reprezentace, L. coli
Byt je tato reprezentace jednoduse zpracovatelna ve formé obrazku a prevod je rychly,
zatizeny pouze linearni slozitosti, je dilezité si uvédomit, ze kazdy nukleotid je reprezentovan
vektorem 3 hodnot. Pamétové naroky jsou tedy vyrazné vyssi nez naptiklad u fazovych

signald.
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4. Komprese genomickych signalu

Ve ctvrté kapitole této prace se dostaneme k jadru problematiky. Na zakladé informaci
z kapitoly predchozi zvolime signal nejvhodnéjsi ke kompresi takovy, ktery zaroven dokaze
rozlisit rozdily genomickych sekvenci mezi jednotlivymi druhy organismi. Zaroven
si objasnime zakladni teorii pouzitych technik pfi zpracovani testovanych signalt.

4.1 Kumulovana faze

Z rozboru jednotlivych numerickych map v pfedchozi kapitole je patrné, ze se signaly
prokaryot a mitochondrii sestrojenych na zakladé stejné numerické mapy Casto tvarove lisi.
Zpravidla zcela odlisné jsou pak signaly eukaryotnich jadernych sekvenci, které je mozné
nalézt v piiloze. Pokud ale vyjdeme z predpokladi o podobnosti prokaryotniho kruhového
chromosomu a kruhové mitochondrialni DNA probranych v prvni kapitole, mizeme vyslovit
myslenku, ze tyto signaly maji podobné nebo stejné vlastnosti. Rozdil ve tvaru signala je pak
zpusoben rozdilem v délkach, kdy se vlastnosti mitochondrialnich neprojevi tolik jako
vlastnosti prokaryotnich, jejichz délka nabyva o 3 fady vysSich hodnot. Pfi vybéru vhodného
signalu se tedy zaméfime na vizualizace delSich prokaryotnich sekvenci a budeme

predpokladat, ze podobné vlastnosti pak budou mit i krat§i mitochondrialni.

Vzhledem k tomu, ze v nasledujicim textu jiz plné opustime znakové sekvence
a zaCneme se zabyvat analyzou signall, je potfeba zménit nékteré pouzivané terminy.
V sekvenci znaki mluvime o posloupnosti nukleotidi. Signal je ovSem tvofen posloupnosti
hodnot, neboli vzorkd. Je nutné si uvédomit, ze pojmy vzorek a nukleotid jsou ekvivalentni

pouze do doby, nez je signal komprimovan a jeho pocet vzorku se tak snizi.

Vybér signalu
Z vybéru vyloucime numerické mapy definované ve 3D prostoru. Takové signaly sice mohou
dobfe rozliSovat jednotlivé organismy, nicméné jejich komprese a zpracovani je naro¢né
praveé kvili tfem parametram pro kazdy nukleotid. Do takovych signald, kromé H a Z kfivek,
patii i reprezentace v RGB prostoru. Ve 2D prostoru pak mizeme stejnym zptasobem vyloucit
signal DNA walk, nebot’ popisuje kazdy nukleotid dvéma parametry. Zbylé signaly totiz
koduji ve vodorovné ose poradi nukleotidi v sekvenci a kazdy nukleotid je tak popsan pouze
jednim parametrem. Vhodny signal navic musi byt néim charakteristicky v meéftitku celé
sekvence. Proto mizeme rovnou vyloucit signal prosté faze a rozbalené faze, které jsou ve
velkém meéfitku linearni a tedy malo charakteristické pro rizné organismy. Na vybér zistava

signal DNA walk v 1. a 4. kvadrantu a signal kumulované faze.

Jako vhodnéjsi se jevi signal kumulované faze a to hned z nékolika divoda. Prvnim
divodem je do znacné miry subjektivni nazor, ze signal kumulované faze putsobi

uhlazen¢jsim dojmem. Protoze genomické signaly vznikly predev§im kvili vizualizaci
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pro lidské oko, miZeme tento divod povazovat do jist¢é miry za objektivni. Signal
kumulované faze ma také mnohem lépe definované numerické hodnoty jednotlivych
nukleotidi. Ty jsou zalozeny na chemické podobnosti jednotlivych nukleotidi. Vzhledem
k tomu, ze pifi matematickém zpracovani a porovnavani signali bude velmi zalezet
na Ciselnych rozdilech mezi pfislusejicimi si vzorky, je tato vlastnost nesmirné dalezita. DNA
walk v 1. a 4. kvadrantu takto silné obhajené numerické hodnoty nema. Tretim divodem je
velmi dobry pfedpoklad kumulované faze k uspésné kompresi. Ten Ize odvodit z podobnosti
tvaru kumulované faze a GC profilu sekvence, ktery jsme méli moznost porovnat na Obr.
3.21 a Obr. 3.12. Z téchto grafu vyplyva, ze tvar kumulované faze je tvoren piedevsim
rozlozenim cytosinu a guaninu podél sekvence, pfi¢emz rozlozeni adeninu a thyminu tvoii v
signalu stejnosmérnou nebo nizkofrekvenéni slozku. Vzhledem k tomu, Ze podil AT ku GC je
zhruba 50:50 mame piedpoklad k dobré minimalné 50% kompresi.

Rozdilnost kumulovanych fazi pro rizné prokaryotni organismy si mizeme ukazat
na Obr. 4.1. Ten ukazuje signaly vybranych bakterii. Mezi signaly jsou na prvni pohled vidét
velké rozdily, tedy takové signaly jsou bezpochyby vhodné ke klasifikaci jednotlivych
organismii. Obrazek poskytuje dulezité informace. Predev§im potvrzuje platnost
2. Chargaffova zakona. A prestoze prokaryota zahrnuji pouze 2 domény organismu [39]
ajejich fylogenetika na vyssi arovni je dlouho a jasné dana, délky genomud rdznych
organismu se velmi lisi. Na obrazku je také signal nahodné sekvence, ktera vznikla umeéle
opakovanym nahodnym vybérem z mnoziny znakd {A ,C ,G ,T}. Oproti realnym signalim
vSak takovy signal ve velkém méfitku netvofi zadnou vyraznégjsi strukturu. To dokazuje,

ze tvar signalt kumulované faze neni nahodny.
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Obr. 4.1: Kumulované faze riznych prokaryot
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Klasifikaci eukaryot jsme si zjednodusili pouzitim mitochondrialni DNA, jejiz
sekvence je pro kazdy druh typicka a odstraniuje problém s jadernou DNA, ktera je u eukaryot
Clenéna do ruzného poctu chromosomu. I tak je klasifikace eukaryot stale velmi slozita,
jelikoz se jedna o fylogeneticky mnohem Sir§i skupinu velmi odliSnych organismt. Rozdily
mezi 3 zakladnimi fiSemi hub, rostlin a zivo€ichti maze poskytnout Obr. 4.2, ktery ukazuje,
ze mitochondrialni genom rostlin (Aradopsis thaliana) je del§i nez genom hub

(Saccharomyces cerevisiae) a genom zivocicht (Homo sapiens).

Homo sapiens
4000 L . . L . — Caenorhabditis elegans
‘ Arabidopsis thaliana
o Amblyomma triguttatum
e Saccharomyces cerevisiag
2000 Wald g Pan troglodytes
P Nahodné sek.
g‘ 0 M,’
= ,
N
3 :
‘2 -2000- -
S ;
>
o
>
E |
2 -4000|-
-6000|- | .
-8000

nukleotid [-]

x10
Obr. 4.2: Kumulované faze riznych eukaryot

2. Chargaffiiv zakon plni pouze sekvence DNA z mitochondrii rostlin. Zbylé 2 fise
maji pfili§ kratké mitochondrialni genomy. Samoziejmé klasifikace husenicku s ¢lovékem
v jedné analyze je otazkou nanejvys nepravdépodobnou. Délkou je signal ¢lovéka mnohem
blizsi kvasince patrici do fiSe hub. To také odpovida novéjSimu tridéni eukaryot na 6 infratid,
kdy oba tyto organismy patii do skupiny Opisthokonta [40]. Také zde se vSechny realné
signaly jiz od pohledu vyrazné lisi od signalu ndhodné sekvence.

Pro jednodussi taxonomii se zaméfime na klasifikaci zivoCisné fiSe, ktera by méla byt
diky nejkratsi délce sekvenci nejproblematictéjsi. Pokud presto bude klasifikace dostatecné
robustnim nastrojem, bude fungovat 1 na delsi sekvence. V pouzitém méfitku na Obr. 4.2 se
jevi signal kumulované faze pro klasifikaci zivoc€ichti nevhodné, nebot se signaly prekryvaji.
Z blizsiho pohledu na Obr. 4.3 je vidét, ze signaly obratlovcti jsou si velmi podobné.
Moznosti komprese to omezuje, nebot u takovych signald bude pozadavek na zachovani
mnohem vét§i miry pavodni informace. Dalsi problém pak odhaluje signal hadatka

(Caenorhabditis elegans), jehoz sekvence se velmi podoba sekvenci ndhodné. V molekularni
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biologii je hadatko casto pouzivany modelovy organismus, protoze se jedna
o nejjednodussiho vicebunécného zivocicha. Klasifikace vyvojové nizSich eukaryotnich

zivo€icht na zakladé kumulované faze tak mize byt po kompresi problematicka.

1000 -~ T T T T T T T T T
0 [ . N B
w\/“"::‘i‘:\%.
-1000 |- TS 4
<1 N
& e
= 2000} = .
[0} T
8 S
2 -3000/- A .
3 v : - N
S omo sapiens ™ -
-4000|- .
E —— Caenorhabditis elegans k\%\‘_g\
Amblyomma triguttatum \\
-5000 - Nahodna sek. “ g
Pan troglodytes RN
60001 Drosophila melanogaster \M i
Gallus gallus o
-7000 [ [ [ [ [ [ [ [ [
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
nukleotid [-] «10°

Obr. 4.3: Kumulované faze vybranych zivocichu

4.2 Analyza signalu

Zakladem spravného zpracovani signalu je jeho dostate¢né podrobnéd analyza, na zakladé
které zvolime idealni metodu dal§iho zpracovani. Pro ucely analyzy se tak vratme zpét

k nasim testovacim organismim £. coli a H. sapiens.

Transformace signalu
Signal kumulované faze jsme vybrali kvili jeho vySe zminénym vlastnostem. Téchto
vlastnosti nabyva signal v originalni oblasti. Také jsme diky signalim GC a AT profilu
odhadli jakych vlastnosti by mohl signal nabyvat v oblasti frekvencni. Pro potvrzeni téchto
vlastnosti a ziskani dalSich vlastnosti je potfeba signal transformovat. Obecné je cilem
transformace signalu z originalni oblasti do urcité obrazové oblasti ziskani jiného pohledu

na signal, snaha o ziskani dalSich informaci, které nejsou v originalni oblasti rozpoznatelné.

Linearni spojitou transformaci signalu f{z) mizeme vyjadiit pomoci integralu [28]

(FO.90) = | fOp @ @1

kde ¢ (1) patii mezi tzv. bazové funkce urcujici typ transformace.
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Takova transformace je definovana pro spojité signaly s parametrem z, tedy spojitym
casem. Genomickeé signaly ovSem spojité nejsou. Navic nejsou definované ¢asovym vyvojem,
ale vyvojem podél délky znakové sekvence. Jiz dlouholetym standardem je nastésti Cislicové
zpracovani signal, které pracuje se signaly vzorkovanymi. Takové signaly nemaji spojity
Cas, nastroje pro jejich zpracovani jsou tak pouzitelné i1 pro genomické signaly. Obecnou

spojitou integralni transformaci, tak mtzeme nahradit diskrétni transformaci pomoci fady

(F(n), p(n)) = Zw Fw(n) s

Spektrum
Signaly chapeme jako aditivni smés (obecné nekonecného poctu) harmonickych slozek.
Prevod signalu na zobrazeni jeho harmonickych slozek je zprostfedkovan Fourierovou
transformaci a oznaCujeme jej jako spektrum signalu. Bazova funkce spojité Fourierovy

transformace (FT)

P(t) = e7Jet (4.3)

zavisi na parametru o, jenz se méni s kmitoCtem a na Case 7, ktery podmitiuje, ze je takové

spektrum neperiodické.

Bazova funkce pro Fourierovu transformaci diskrétniho signalu (DTFT, discrete-time
Fourier transform) [41] je také transformaci frekvence w

p(n) = eJomT (4.4)

ktera se ale opakuje s periodou 27/7 oznaCovanou jako vzorkovaci frekvence f,.. Spektrum
diskrétniho signalu, a tedy i genomického signalu, je proto vzdy periodické. Fourierovu

transformaci s diskrétnim ¢asem, pak definujeme jako

DTFT{f(n)} = F(w) = Z f(n) e~jent (4.5)

Vzorkovaci frekvence je podminéna charakteristikami signalu a je volena tak, aby byl

splnén Nyquistiv teorém

f‘;JZ 2 2fmax> (46)

kde f..c znaci nejvyssi frekvenci v signalu. V opacném ptripadé dojde k prekryti period
spektra signalu vedouci k aliasingu a znehodnoceni signalu. Zde se genomické signaly lisi
od ostatnich biologickych signalt. Napiiklad pfi akvizici signalu EKG vime, jaka jsou
zajimava frekvencni pasma a vzorkovaci frekvenci podle toho zvolime. VSechny signaly
tak maji stejnou vzorkovaci frekvenci. Genomicky signal ziskame konverzi z genomické

sekvence, pfiCemz vzorkovaci frekvenci nemame dopfedu moznost ovlivnit zadnym
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antialiasingovym filtrem a je tak vzdy rovna délce signalu, neboli poctu nukleotidi sekvence.
Tato uvaha je pii vypoctu spektra genomického signalu velmi dualezita a hned si ukazeme

proc.

Genomické signaly jsou neperiodické. Pfitom spektrum neperiodickych signalt
je spojité, jak vyplyva z definice DTFT. Pokud si ale uvédomime, ze signal kumulované faze
sekvence DNA neni definovany na intervalu (400, —0), ale pouze na intervalu (1, N),
kde N je pocet nukleotidi sekvence DNA, pak mizeme tento interval brat jako jednu periodu
signalu, ktery by se jinak periodicky opakoval na intervalu (400, —00). Diky tomu miZzeme
kmitoctovou osu rozdélit na N stejnych dila Q=27/NT a spektrum vypocitat pomoci diskrétni
Fourierovy transformace (DFT), ktera posloupnosti N vzorkii v originalni oblasti pfifazuje

stejné dlouhou posloupnost ve frekvencni oblasti

N
DFT{f(n)} = F(k) = ) f(n) e~k (4.7)

Nyni jsme jiz schopni vypocitat spektra naSich dvou testovacich signalt. Spektrum
prokaryotického chromosomu E. coli je ukdzano na Obr. 4.4. Délka této sekvence je
4 639 675 bp, proto f,.=4 639 675. Tato vzorkovaci frekvence je né€kolikanasobné vyssi
nez vzorkovaci frekvence jinych biologickych signala, jako EKG, EEG apod. a je
bezrozméra, protoze signal v originalni oblasti neni definovan v Case, ale podél sekvence.

Takové spektrum tedy vyjadiuje zmény nukleotidi podél sekvence.
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Obr. 4.4: Spektrum kumulované faze E. coli

V zobrazeném meéfitku vypada spektrum jako by bylo tvofeno pouze dvéma
spektralnimi ¢arami na O a f;; (kvali symetrii spektra). To by samoziejmé svédc¢ilo o tom,
ze signal muze byt vyjadien pouze jednim vzorkem. Toto zdani je ale zptisobeno nevhodnym
mefitkem, kdy velikost téchto spektralnich ¢ar je o nékolik fadi vyssi nez téch zbylych.
Zajimavosti a dikazem, ze ve spektru je toho mnohem vic muze byt samotny obrazek, ktery
oproti ostatnim grafim plisobi rozmazanéj$im dojmem. Tento graf musel byt pro zobrazeni

v textu preveden z vektorového na rastrovy a tak komprimovan, nebot’ jeho ptivodni velikost
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byla 380 MB a nebyl tak zpracovatelny. Detailngjsi pohled tak muze nabidnout pfiblizené
spektrum na Obr. 4.5, kde je vertikdlni osa ofiznuta o nejvys§i hodnoty. Velikost
nejvyrazngj§ich spektralnich &arje az 9 - 10" (viz Obr. 4.4) a piekraduje tak zobrazeny limit.
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Obr. 4.5: Priblizené spektrum kumulované faze E. coli

Pfi pohledu na pfiblizené spektrum je jasné, ze uziteCnych spektralni car je mnohem
vetsi mnozstvi, nicméné stale muzeme veétsi mnozstvi spektra odebrat bez toho aniz by signal

ve velkém méfitku vyrazné zmeénil tvar.
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Obr. 4.6: Spektrum kumulované faze H. sapiens mitochondrie

U signalu z lidské mitochondrialni DNA na Obr. 4.6 je sice jiz v pivodnim meéfitku
vidét vice spektralnich Car, 1 zde jsou vSak krajni spektralni ¢ary fadové mnohem vétsi
nez zbylé a pro lepsi pohled je tak potfeba spektrum piiblizit, jak je tomu na Obr. 4.7. I tento

obrazek tak ofezava nejvyrazn&jsi spektralni &ary o velikostech az 1,8 - 10'°.
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Obr. 4.7: Piiblizené spektrum kumulované faze H. sapiens mitochondrie

Samoziejmé vzorkovaci frekvence mitochondrialniho signalu je mnohem nizs§i, nebot
délka sekvence je pouze 16 569 bp. I tak je f,,= 16 569 porad mnohem vétsi nez vzorkovaci
frekvence pro jiné biologické signaly. Bez ohledu na méfitko, maji obé& spektra na Obr. 4.6

a Obr. 4.7 stejny tvar, a tedy stejné predpoklady ke kompresi.

4.3 Komprese Cislicovych signalt

Ve druhé kapitole jsme probrali teorii o kompresi dat a zminili i n€kolik algoritma pro
kompresi genomickych znakovych sekvenci. Tyto algoritmy byly bezeztratové, a to statistické
nebo se slovnikovym koédovanim. Obdoba téchto algoritma by byla pouzitelna i na signal
kumulované faze, nebot’ se jedna o bezeztratovou numerickou mapu a signalovy zapis je tak
ekvivalentni tomu sekvenCnimu. Samoziejmé pouzitelnost statistickych metod a metod
se slovnikovym kodovanim je universalni a mohou byt pouzity na signaly obecné. Potom ale
dostaneme zase data se zménénym kodovanim, které neni pouzitelné pro dalsi zpracovani.
Takto komprimovany signal by byl pro ucely klasifikace tedy nepouzitelny. Nepouzitelnost
slovnikového a statistického kodovani vychazi z toho, ze nechceme data prenaset ani ukladat,
ale porovnavat mezi sebou. Sice mizeme chtit ulozit banku vybranych signali, se kterou
budou analyzované signaly pfi analyze porovnavany, potom si ale musime upfesnit fakt, pro¢

by takto ulozena komprimovana data nebyla pouzitelna.

Expanze dat zpusobena konverzi na signal
Data by bylo potfeba pfed kazdou analyzou znovu dekomprimovat do puvodniho stavu,
protoze slovnik nebo statistika kazdého genomického signéalu by byla jina, jak plyne z velmi
rozdilnych tvara signali. A porovnavani celych signalti nas stavi na aroven zpracovani celych
sekvenci znakl, které je vypocetné¢ narocné kvuli zarovnavani rizné€ dlouhych fetézcu.
Zarovnani je potfeba respektovat i pro ruzn€ dlouhé signaly. K tomu pfidavaji genomické

signaly dalsi nevhodnou vlastnost a to svoji velikost co se objemu dat tyce.
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Prevod sekvence na signdl kumulované faze znamena obrovskou expanzi v zépisu
naSich dat. Ta je zpusobena rozdilnym dynamickym rozsahem. V sekvenci se vyskytuji pouze
4 znaky, tedy pocet kvantizacnich hladin je roven 4 a mlzeme pouzit standardné
zpracovatelné 8 bitové kodovani. Dynamicky rozsah kumulované faze je jiny pro kazdy
signal a pocet kvantizacnich hladin nékolikanasobné pievySuje 4 hladiny u korespondujici
sekvence. To ma za nasledek nutnost pouziti vicebitového kodovani. Potom muzeme zacit

narazet na problém s naroky na velikost operacni paméti pro zpracovani takovych dat.

Ztratova komprese
Charakteristicky tvar signalu ve velkém meéfitku na druhou stranu ukazuje redundanci jeho
zapisu pomoci stejného poCtu vzorki jako je pocet znaki v sekvenci, ktera Zzadnou
charakteristiku ve velkém méfitku nema. Tato nadbyteCnost muze byt redukovana pfi ztraté

informace na trovni rozliSeni jednotlivych nukleotida.

Tento predpoklad se vSak vymyka klasickému pojmu komprese, jelikoz se bavime
o snaze redukovat pocet vzorkli ve vodorovné ose, zatimco komprese v pravém slova smyslu
znamena redukci poctu kvantizacnich hladin v ose svislé. Z pohledu signalového zpracovani
se tak bavime o podvzorkovani signalu. Signal kumulované faze sekvence se od konvencnich
biologickych signald v mnohém li§i, na coz jsme narazili jiz pfi spektralni analyze.
Také zpracovani genomickych signalt se bude vyrazné lisit od zpracovani jinych signald.
Chapani slova komprese jako podvzorkovani signalu proto nebude neopravnéné. Zalezi
na naSem pohledu na dimensionalitu signalu. K tomu se chovame jako k 1D signalu
vyvijejicimu se podél sekvence namisto v Case. Také pro analyzu jsme zatim vyuzili
algoritmy ve tvaru pro zpracovani 1D signald. Numericka mapa kumulované faze je ale
definovana ve 2D prostoru, kde jednu dimenzi dostavame nahradou roviny realné za rovinu
komplexni. Pokud po podvzorkovani nezachovame méfitko vodorovné osy, coz je i vzhledem
k jeji bezrozmérosti dost problematické, ale mezi sousedicimi vzorky ponechame
bezrozmémou vzdalenost jedné jednotky, mizeme zcela opodstatnéné takové podvzorkovani
oznacit za kompresi. Z takového pohledu vnimame nas signal jako 2D na néjz je aplikovano
1D zpracovani. Takovy pfistup je velmi netypicky, ale pro nase ucely vhodny.

Soucasné algoritmy pro ztratovou kompresi
Prestoze v odstavci vyse jsme vyloucili moznost pouziti kompresnich algoritmi pro signaly,
mizeme se jimi alespon inspirovat. Dobrych vysledkd pii kompresi EKG, jiného
biologického signalu, se dosahuje napftiklad pii vyuziti algoritmi SPIHT nebo EZW [11].
Tyto algoritmy jsou oba zalozené na vyuziti vinkové transformace, pomoci které je signal
rozlozen na rizna frekvencni pasma. Ta jsou potom zvlast kodovana pomoci mensiho poctu
bitd. Zpracovani EKG signalu je ale od zpracovani naseho signalu dost odlisné. Jedna se totiz
o zpracovani mnoha po sob& jdoucich opakujicich se useki. Komprese pak muze byt
provadéna napiiklad online vzdy po nékolika periodach pfimo pfi akvizici signalu [42].
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Pfi porovnavani signald pak teoreticky muzeme porovnavat dekomprimované useky
postupné. Nakolik je takové uSetfeni paméti vyhodné oproti zvySeni Casové vypocetni
narocnosti ponechme stranou. Genomicky signal periodicky neni, respektive ho pro signalové
zpracovani chapeme jako jednu periodu. Takova perioda je fadové mnohem delsi nez periody
konvenénich signalli coz nas omezuje v pouziti jiz rozvinutych metod, které by pak nikdy

nevedlo k uspote vypocetni ¢asové ¢i pamétoveé narocnosti pii klasifikaci.

Zde muzeme navazat na problém podvzorkovani. Pokud podvzorkujeme EKG signal
s faktorem 2, bude mit jeho jedna perioda stale stejnou délku co se Casové osy tyCe. Tato osa
vSak bude mit o polovinu mensi pocet vzorkt. Jedna sekunda signalu tak bude mit naptiklad
oproti pivodnim 512 hodnotam pouze 256 hodnot. Nicméne Casova délka signalu zlstane
nezmeénéna. Pfi podvzorkovani signadlu kumulované faze budeme mit misto signalu o délce
512 vzorki pouze signal o délce 256 vzorku. Pfitom jeho zarovnani na pivodni vodorovnou
osu pro nas neni podstatné, pokud vSechny porovnavané signaly podvzorkujeme stejnym
faktorem, tedy jejich proporcionalni délky zustanou stejné. Absolutni délka genomického

signalu pro nas tedy neni dalezita.

4.4 VInkova transformace

Vyuziti v soucasnych algoritmech nalezneme pfi vyuziti vinkové transformace. Stejné jako
Fourierova transformace, je 1 vilnkova transformace linearni spojitou transformaci. Lisi se

pouze v pouziti jiné bazové funkce, tzv. vinky

Pae(t) = %1/1 (?) (4.8)

kde parametr 4 podminuje dilataci (stlaeni nebo roztazeni) mateiské vinky a parametr 9 jeji

casove posunuti.

Dyadicka vinkova transformace
Specialni piipad vinkové transformace dostaneme pii vyuziti parametrd, které jsou
mocninami dvou, tedy A=2" a $=2"kT, pro m>0. Tu oznatujeme jako dyadickou vlnkovou
transformaci (dyadickou DWT)

y(m k) = x(t) Y*(27™t — kT)dt (4.9)

+co

7
Zm

— 00

kde m, k reprezentuji kmitoCtové a Casové meéfitko. Pfitom se ve vzorci uplatiuje jeSte

konstanta 7" Ta zavisi na Sifce pasma matetské vinky a urcuje hustotu vzorkovani koeficientt

na ¢asové ose pro jednotliva frekvencni pasma dané indexem m.

Stale se pohybujeme v oblasti transformaci spojitych signalt, i kdyz diskrétni

vinkovou transformaci. Nez si uvedeme vinkovou transformaci pro diskrétni signaly je
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vhodné nejprve prozkoumat nekteré vlastnosti ve spojité oblasti, které pro nas budou dulezité
1 v oblasti diskrétni.

Oznacme spektrum, tedy Fourierovu transformaci, matetské vinky jako ¥(w), potom

Casova expanze m-té vinky na 2" nasobnou délku znamena kompresi spektra této vinky
na //2" nasobek vychozi $ifky a jeho posunem k niz§im frekvencim se stiednim kmitoGtem

na 1/2" nasobku pavodniho. Diky normalizaci vzroste modul spektra na 2"

nasobek. To je
dulezita vlastnost, kterou pozd¢ji s vyhodou pouzijeme. DWT se tedy vyznacuje oktavovou

podobou spekter soustavy vinek.

Pokud pouzijeme vztah mezi korelaci a konvoluci, mizeme korelace signalu x(z)

s vinkami realizovat jako jeho konvoluci s funkcemi ¢asové reverznimi

y(m, k) = f x(t) hy, (2™kT — t)dt = f h, () x(2™kT — t)dt (4.11)

a takovou dyadickou DTW lze realizovat rozkladem signalu bankou linearnich spojitych

oktavovych filtri s impulsnimi charakteristikami /,,(7).

Dyadickou vinkovou transformaci s diskrétnim Casem (dyadickou DTWT) mizeme
definovat analogicky s vyuzitim diskrétni konvoluce

y(n) = Z (i) hy, (2™n — i) = Z h,, (D) x(2™n — 0) (4.12)

tedy rozkladem signalu bankou diskrétnich oktavovych filtri s impulsnimi
charakteristikami 4,,(n). Potom vzorkovaci frekvence signalu y,,(n) na vystupu m-tého filtru je
2" krat niz8i nez vzorkovaci frekvence f,, vstupniho signalu x(n). [43]

Ukazku realizace tfistupiové dyadické DTWT s vyuzitim banky FIR filtri mGzeme
vidét na Obr. 4.8. PocCet pasem je vzdy o jedna vétsi nez stupen rozkladu, tedy v nasem
piikladé je signal rozlozen na 4 pasma. Vystupni signaly jsou posloupnostmi koeficientd
dyadické DTWT.
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H@ —>= 2 —

> Hy(2) ——> [ 4 —

5 Hy2) —> /8 —

— y4(n)
> H@) 8 >

Obr. 4.8: Dyadickda DTWT pro tfi stupné rozkladu [43]

Modulové frekvencni charakteristiky pfislusnych idealnich filtri jsou na Obr. 4.9.
Dulezity je vliv normalizani konstanty, ktery se uplatiiuje i pii zpracovani diskrétnich
signald.

vliv normalizaéni

konstanty 2-m2

| H i | Jay / I|II

=
12 f,

0 116 1/8 14
Obr. 4.9: Dyadicka DTWT, modulové charakteristiky filtra [43]

4.5 Komprese kumulované faze
Vyuzitim DTWT na naSe testovaci signaly si ukazeme moznosti rozkladu u prokaryotnich
chromosomovych signali a u mitochondrialnich signal(i zivoCichi zvlast. Ze spektralni
analyzy na Obr. 4.5 a Obr. 4.7 vyplyva, ze nejvyznamnéjsi frekvencni pasmo, podminujici
tvar signalu se nachazi v oblasti nejnizsich frekvenci signali. Pro analyzu tak budeme signal
postupné rozkladat dvojici zrcadlovych pualpasmovych filtri a zkoumat vlastnosti vystupu
filtru dolni propusti.

Takovym rozkladem je i cela vinkova transformace Casto pocitdna. Vypocet se potom

oznacuje jako tzv. rychla DTWT, protoze pouzivame dvojici stale stejnych zrcadlovych filtra
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Hy(z) a Hyz). Schéma popsaného rozkladu ukazuje . V i-tém kroku tedy analyzujeme
signal v;(n).

x(n)=vy(n) ¥4(n)

v,4(n) Y,(n)

h 4
T
2
N
v
<«
M
y
T
—
N
-
M

h 4
QI
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y
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[pe]
I
=
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y
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[R%]
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o
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|
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Obr. 4.10: Rychla DTWT, [43]

Zvolena vinka

Volba vinky a pocet stupna rozkladu jsou nase jediné vstupni parametry. Pravé tato
jednoduchost se hodi pfi vyuziti automatické komprese v ramci vypoctd pro klasifikaci
organismu. Pfitom nas zajima pouze rozdéleni spektra na dvé poloviny, jako logické potom
vyuziti nejjednodussi, tzv. Haarovy vinky. Jedna se o nejstarS$i a nejjednodussi vinku
popsanou jiz v roce 1909 [44]. Nachazi ovSem uplatnéni i v dnes$ni dobé, nebot diky jeji
jednoduchosti je vypocet velmi rychly. Haarova vinka je popsana i v pozdé€jsi dobé jako
specialni ptipad vinky Daubechiesové [45]. Vyuziti slozit€jSich vinek nemé smysl, nebot
meéni tvar signalu v jednotlivych pasmech je pfimo nezadouci, nebot jak jsme prokazali,
signaly riznych organismu se jiz dostatecné lisi.
Haarova vinka je obdélnikova vinka, jejiz tvar pro tii stupné rozkladu ukazuje Obr. 4.11. Pro

i-ty stupen rozkladu ma vinka j=2' tvari, neboli rozklad probiha na j pasem.
i= 0 1 2 3

[ I I N S I I A [
L1 JL_ | JL—_
— I | J
I

NO O A~ WODN - O|—

Obr. 4.11: Haarova vinka

Posunuti vinky a jeji dilatace, ktera neni v naSem piipad€ definovana v Case, ale zase
podél sekvence, zavisi tedy na stupnich rozkladu a pfizpusobuje se délce ptivodniho signalu.

To je velmi vhodné vzhledem k tomu, ze kazdy signal je jinak dlouhy. Samoziejmé vypocet
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DTWT probiha pomoci dvojice filtra. Haarové vince odpovida dvojice filtrd s impulznimi
charakteristikami:

h,(n) = {=0,7071;0,7071}
hy(n) = {0,7071;0,7071}

Prokaryotni signaly
Analyzu si ukdzeme na naSem testovacim signalu organismu F. coli. Obé pasma

prvniho stupné rozkladu jsou na Obr. 4.12 a Obr. 4.13. Obé pasma jsou podvzorkovana, proto

jsou signaly o polovinu kratsi.
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Obr. 4.12: E. coli, DTWT 1. stupei, horni pasmo
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Obr. 4.13: E. coli, DTWT 1. stuperi, dolni pAsmo
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Horni pasmo obsahuje periodicky vysokofrekvenéni §Sum s velmi malou amplitudou
oproti pavodnimu signalu. Takové pasmo tedy mizeme z dalsi analyzy vypustit. Dolni pasmo
se tvarové velmi podoba pavodnimu signalu, proto ho mizeme oznalit za prvni stupefi
komprese puvodniho signalu. Velikost signalu dolniho pasma je stejna jako signalu
puvodniho, protoze pii prvnim stupni rozkladu se jesté neuplatni vliv normalizacni konstanty.
Vsimnéme si také, ze zde hovofime o velikosti a ne amplitudé signalu. Tyto signaly totiz
nejsou periodické, je proto vhodnéjsi pouzit pojem velikost. Tento pojem také vice odpovida
naSemu pseudolD/2D pohledu na signal. Pokud bychom se na signal divali ¢isté z 1D
pohledu, ktery jsme pouzili pro Fourierovu transformaci, potom jej chapeme jako jednu

periodu a pojem amplituda mizeme opravnéné pouzit.

Hodnoceni ztraty informace muzeme ziskat pii zpétné rekonstrukci signalu. Pfi této
rekonstrukci ovS§em pouzijeme pouze dolni pasmo a horni nahradime nulovym signalem
potiebné délky. Srovnani ptivodniho a rekonstruovaného signalu ukazuje Obr. 4.14. Pfitom

se oba signaly prekryvaji a je mezi nimi pouze maly rozdil.
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Obr. 4.14: E. coli, DTWT 1. stupen, rekonstruovany signal

Rozdil signali miizeme zhodnotit pomoci jejich procentualni odchylky [46]

i=1(xo () — x,())?

PRD = peg—
?:1(750(1) - xo)z

-100% (4.13)

kde xy je originalni a x, rekonstruovany signal o délce n vzorka.

Pro nas signal dosahuje PRD=0,0034%. Coz je sice velmi mald odchylka, ale
rekonstruovany signal jiz nelze zpétné prevést na znakovou sekvenci, protoze kvantizacni

hladiny rekonstruovaného signalu uz nejsou pouze nasobky 7/4. Tedy bylo by to mozné,
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ale pouze za cenu dalSiho zaokrouhlovani. Pro nase potfeby vSak signal zpétné konvertovat

nechceme a spokojime se tak pouze s hodnocenim PRD v signalové reprezentaci.

Zaroven je pro nas obtizné definovat popisné parametry komprese (viz druha
kapitola), jako je primérna délka slova, nebo kompresni pomér. Protoze jsme se vzdali
pohledu na puvodni sekvenci, kde slovo znamenalo praveé jeden znak, nebudeme hodnotit
prumérnou délku slova. Cilem nasi komprese je predevsim usetfeni Casové a ne pamétové
narocnosti. Proto kompresni pomér (CR - compression ratio) definujeme jako snizeni poctu

vzork®, coZ je v na§em piipadé prozatim CR=1:2"=0,5.

Otazkou ziistava, kolikrat mizeme rozklad pomoci DTWT opakovat, abychom signal
dostatecné komprimovali, ale zarovenl zachovali vyzna¢né informace. Oblast genomickych
signalt je velmi malo rozvinuta oblast a klasifikace genomickych signalt neni dosud popsana.
Vzhledem k tomu, ze signalové reprezentace vznikly kvili dobré vizualizaci genomd,
pozadavkem muze byt pravé zachovani detailli ve velkém méfitku a procentualni odchylky
mensi nez 1%. Pro signaly prokaryotnich kruhovych to odpovida az 14 stupfiovému rozkladu,

kde vysledné 15. pasmo zastupuje puvodni signal. Signal 15. pasma je na Obr. 4.15.
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Obr. 4.15: E. coli, DTWT 15. pasmo

Takto komprimovany signal tvaroveé stale zachovava pozadované detaily a je
dostatecné specificky pro klasifikaci organismu z né&jz byl signal ziskan, jak si ukazeme na
prikladu s realnymi sekvencemi na konci prace. Zdese uplatiiuje vyhoda vinkové
transformace v podobé normaliza¢ni konstanty. Signal v 15. pasmu je tvarové stejny jako
puvodni signal. Obsahuje ale 2 krat méné vzorkd, jejichz kumulovana faze je

normalizovana. Tedy nabyva fadové vysSich hodnot. Tato vlastnost redukuje zmeénu
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proporcionalni vzdalenosti dvou signald, kdy porovnavame sice mensi pocet vzorkd, nicméné

rozdily mezi nimi jsou mnohem vétsi. Toho s vyhodou vyuzijeme prave pro klasifikaci.

Signal 15. pasma s doplnénymi nulovymi pasmy muizeme znovu rekonstruovat

na puvodni signal na Obr. 4.16.
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Obr. 4.16: E. coli, DTWT 15. pasmo, rekonstruovany signal

Procentualni odchylka zistala mensi nez 1%, konkrétné PRD=0,9568%. Pro vice
stupniil rozkladu zacina procentualni odchylka rekonstruovaného signalu prudce stoupat a jeji
vyvoj ukazuje Obr. 4.17. Ztrata informace pro vyssi nez 15. pasmo uz je tak vyrazna, ze by
znesnadnovala klasifikaci takto komprimovanych signalt.
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Obr. 4.17: E. coli, vyvoj PRD
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Pro prokaryota jsme dosahli pouZitelného kompresniho poméru CR=1:2"
Tato komprese tak mnohem pied¢i odhady ptvodni alesponi 50% komprese a v klasifikaci

bude znamenat vyznamné uSetfeni vypocetniho Casu.

Mitochondrialni signaly
Stejny postup nyni mizeme provést pro signal lidské mitochondrialni DNA.
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Obr. 4.18: H. sapiens mitochondrie, DTWT 1. stuperi, horni pasmo
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Obr. 4.19: H. sapiens mitochondrie, DTWT 1. stupen, dolni pasmo

Jednostupiiovym rozkladem na Obr. 4.18 a Obr. 4.19 odstranime rusivou slozku

se stejnou amplitudou jako u signali prokaryot. Obé pasma jsou zase podvzorkovana
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faktorem 2 a jejich délka je tak o polovinu menSi. Pokud rusivé pasmo nahradime nulovym
signalem a provedeme inverzni vlnkovou transformaci dosdhneme PRD=0,0441%, coz je
o fad vyssi odchylka nez u jednostupriového rozkladu predchoziho signalu. Potvrzuje se tedy
fakt o problematictéjsi kompresi pro mitochondrialni sekvence, které na rozdil od prokaryot
obsahuji mnohem vétsi podil kodujici ku nekodujici sekvenci. Rekonstruovany a pavodni
signal ukazuje Obr. 4.20.
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Obr. 4.20: H. sapiens mitochondrie, DTWT 1. stuperi, rekonstruovany signal

Hloubka rozkladu signalu co se poctu stupriti tyCe je také limitovana délkou signalu.
Protoze signal v i-tém pasmu ma 2’ krat méné vzorkd nez signal pivodni, nesmi byt tato

hodnota vetsi nez délka signalu.
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Obr. 4.21: H. sapiens mitochondrie, DTWT 7. pasmo
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U mitochondrialnich signali se tedy spokojime se Sestistupiovym rozkladem
a vyuzitim vysledného 7. pasma, viz Obr. 4.21. Komprimovany signal ¢lovéka ted’ dosahuje
stejné délky jako komprimovany signal E. coli, i kdyz byl predtim nékolikanasobné kratsi.
Vlivem normalizacni konstanty se opét zna¢né méni velikost signalu. Rekonstrukci 7. pasma
(pro které je CR=1:2°) na Obr. 4.22 dosdhneme PRD=0,5115%.
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Obr. 4.22: H. sapiens mitochondrie, DTWT 7. stuperi, rekonstruovany signal

Vyvoj procentudlni odchylky az do 13. stupné rozkladu ukazuje.
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Obr. 4.23: H. sapiens mitochondrie, vyvoj PRD
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5. Kilasifikace genomickych signalu

Kumulovanym fazim komprimovanym naS§im zpusobem zistaly propor¢né zachované
vlastnosti a oCekavame tak, ze mira ptuvodni genetické informace, jez nesly sekvence znak,
zustala 1 pres ztratovost komprese zachovana na dostateCné urovni pro klasifikaci. Postup
klasifikace si probereme v nasledujici kapitole.

5.1 Zarovnani signalu

Standardnim postupem v bioinformatice je pied jakoukoli analyzou vice sekvenci tyto
sekvence nejdiive zarovnat [47]. Je to velmi dualezité kvali povaze DNA, ktera jak jsme si
zminili v prvni kapitole obsahuje pohyblivé elementy. Pokud by nedoSlo k zarovnani,
porovnavali bychom c¢asti sekvence, které sice v DNA porovnavanych organismu lezi
na stejném misté, ve skuteCnosti ale spolu mohou mit pramalo spolecného. Tento fakt je
potieba akceptovat i v signalové reprezentaci, pricemz je velky rozdil mezi riznymi druhy
sekvenci. Pfi porovnavani vice organismu, je Casté vyuziti vicenasobného zarovnani, kdy jsou
vSechny klasifikované organismy zarovnany najednou. Tento fakt vychazi hlavné z toho,
ze algoritmy pro znakové zpracovani jsou uzpusobeny na analyzu pouze kratkych useka
sekvence, napiiklad urCitych gent. Pritom délka téchto usekt je ve vSech organismech

pfiblizné stejna.

Mitochondrialni signaly
Mitochondrialni sekvence jsou oproti jadernym mnohem vice konzervované. Vliv
pohyblivych elementt se u nich uplatiiuje pouze vyjimecné. Navic mitochondrialni sekvence
pfibuznych organismii maji velmi podobné délky sekvenci, jejichz rozdily se jesté
minimalizuji pfi kompresi. Proto zarovnavani mitochondrialnich sekvenci miizeme provést
pouze porovnanim dvojice signalti od prvniho po posledni vzorek kratsiho signalu a k tomuto
porovnani pficist penalizaci v podobé maximalniho rozdilu mezi signaly nasobeného rozdilem
poctu vzorkii obou signali. Pro vypocet matice vzdalenosti pak vyuzijeme vzdy pouze
piislusné dvojice porovnavanych signali. Vicenasobné zarovnani by vyzadovalo slozit&jsi
zpusob hodnoceni penalizaci pii rozdilné délce sekvenci, coz neni zadouci.

Ukazme si piiklad na nasi testovaci sekvenci Clovéka (Homo sapiens, NC 012920,
délka sekvence: 16 569 bp), kterou budeme porovnavat se sekvencemi Simpanze (Pan

troglodytes, NC 001643, délka sekvence: 16 554 bp) a klistéte (Amblyomma triguttatum,
NC 005963, délka sekvence: 14 740 bp). Soubor komprimovanych signalt ukazuje Obr. 5.1.

66



x10°

H.sapiens
A. triguttatum
0n N P. troglodytes ||
-
= N
o -1 . 4
S o
i e
£ 2 N |
= N
© AN
3 -3 N
N N
© N
£ N
g -4 Il
\\\
-5|- NS |
_6 r r r r d [
0 50 100 150 200 250 300

relativni pozice [-]

Obr. 5.1: Komprimované signaly eukaryot

Komprimované signaly ¢lovéka a Simpanze maji stejnou délku, nebot jejich rozdil
v délce DNA sekvenci o 5 nukleotidi se kompresi zcela smazal. Signal klistéte je stale kratsi.
Jeho délka je 231 vzorka oproti 259 vzorkiim signala ¢lovéka a Simpanze. Pfi porovnavani
signalu kliStéte s ostatnimi tak musime zbyvajici 2 signaly vzdy ofezat o koncovych
28 vzorkll a vypocet doplnit o penalizacni konstantu. Pfitom pii porovnavani Cloveéka

a Simpanze vyuzijeme oba signaly celé a penalizace tak neni potfeba.

Prokaryotni signaly

U prokaryot je situace zcela odlisna. Genomy jednotlivych organismu se velmi lisi co se tyce
délky 1 tvaru signali. Rozdily v délce jsou casto tak velké, Zze nejsou redukovany
ani kompresi. Také se zde velmi uplatiuje pohyb jednotlivych Casti genomd, ktery se udal
pfi fylogenetickém vyvoji. Pro maximalizaci vyuzité genetické informace tak budeme zase
vyuzivat zarovnani pouze dvojic signali namisto vicenasobného zarovnani. Zarovnani téchto
dvojic vSak nemiizeme provadét odstranénim koncovych vzorka [48], ale potfebujeme nastroj
ekvivalentni k lokdlnimu nebo globalnimu zarovnani Smith-Watermanovym (SW) [49]
nebo Needleman-Wunschovym (NW) [50] algoritmem pro znakové sekvence. Potfebné
vlastnosti mé algoritmus dynamického borceni casové osy (DTW- dynamic time warping),
ktery dokaze vhodné rozpoznavat v signalech rizné vzory [51].

DTW je optimalizacni algoritmus také oznacCovany jako dynamické programovani.
Jeho cilem je zarovnani dvou signali takovym zplsobem, aby byla minimalizovana
vzdalenost mezi témito dvéma signaly. Zakladem algoritmu je vypocet tabulky vzdalenosti
dvou signall. Jiz z nazvu je jasné, ze algoritmus byl vytvofen pro analyzu 1D signala
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s vyvojem v Case. Pokud se na genomické signaly podivame opét z pohledu 1D vyvoje podél

sekvence nebude problém algoritmus aplikovat i na nase data.

Tabulka akumulované vzdalenosti mezi signaly se zpravidla pocita z levého spodniho
rohu, protoze signal do prvniho sloupce zapisujeme od koncového vzorku. Jinak se ale nelisi
od tabulky akumulovanych vzdalenosti pocitané NW a SW algoritmy, kde sekvenci
zapisuyjeme do sloupce od zacatku a matici tak pocitame z levého horniho rohu. Schéma

vypoctu pro signaly x(n) a y(m) ukazuje Obr. 5.2.

X(n)
X(i) D1 &7 "e,D(ij)
><T oo
D(i-1,j-1) | D(-1.)
X(2)
X(1)
y(1) y(2) y(@) y(m)
- . S

y
Obr. 5.2: Schéma vypoctu DTW

Protoze se algoritmus snazi o minimalizaci vzdalenosti dvojice signald, je vypocet

kumulované vzdalenosti podminén vztahem

D(i,j—1) +d(i,))
D(i,j) =min<D(i—1,j — 1) +d(i,)) (5.1)
D(i—1,j)+d())
kde d(i,j) vyjadiuje lokalni vzdalenost i-tého vzorku signéalu x(n) a j-tého vzorku signalu y(m)

danou vztahem
d@,j) = |x(@ -yl (5.2)
Zarovnani signali je provedeno zpétnym trasovanim z tabulky akumulovanych
vzdalenosti.

Redlny piiklad zarovnani si ukazeme pro nas testovaci signal FEscherichia coli
(NC_000913, délka sekvence: 4 639 675 bp) se signalem organismu Lactobacillus casei
(NC_008526, délka sekvence: 2 895264 bp) a Salmonella bongori (NC 015761, délka
sekvence: 4 460 105 bp). Uvedené komprimované signaly jsou uvedeny na Obr. 5.3.
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Obr. 5.3: Komprimované signaly prokaryot

Signal L. casei je vyrazné kratsi, vicenasobné zarovnani by znamenalo pfili§ velkou
ztratu informace pfi porovnavani zbylych dvou signald, zplisobenou zahrnutim zbytecné
velkého poctu deleci do té€chto signali. Navic by doslo k velkému nartstu vypocetni
narocnosti. Zarovnani £. coli ve dvojici se zbyvajicimi dvéma signaly pomoci DTW ukazuje
Obr. 5.4. Pritom je patrné, ze je vzdy vyuzita maximalni mozna informace. Pfi zarovnani
E. coli a L. casei doslo k vyraznému zkraceni prvniho signalu, ale zistaly vhodné zarovnany
rostouci a klesajici Casti signald. Takové zarovnani se podoba lokalnim zarovnani SW
algoritmem. U druhé dvojice je signal FE. coli zkracen pouze nepatrné, protoze oba signaly
maji priblizné stejnou délku. Zarovnani se tak podoba spiSe NW algoritmu pro globalni

zarovnani. Rostouci a klesajici Casti signalu jsou taktéz optimalné zarovnany.

x10° x10°
14 - . . . . . . 10 : - : : -

— E. coli — E. coli
121 L. casei | S. bongori

— 10~ N

normalizovana kum. faze [-]
o
T
\n
:
normalizovana kum. faze [-]
/

: : : : : -5 : : : :
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 50 100 150 200 250 300
relativni pozice [-] relatiwni pozice [-]

Obr. 5.4: Zarovnané signaly pomoci DTW
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5.2 Vypocet vzdalenosti a shlukova analyza

Vypocet vzdalenosti

Zarovnanim komprimovanych signali jsme splnili pozadavek, abychom pfi meéfeni
vzdalenosti mezi signaly porovnavali pfislusejici si genetické informace obou porovnavanych
organismu. Pfi méfeni vzdalenosti vyuzijeme vyhodu, kterou nam poskytla vinkova
transformace a tou je redukce ztraty proporcionalnich vlastnosti signalu pfi kompresi. Dvojice
porovnavanych signali ma vzdy stejnou délku, at’ se jedna o prokaryota nebo eukaryota.
Proto je vypocet pro obé skupiny organismu stejny. Vzdalenosti 2 signala tak budeme chapat
jejich Euklidovskou vzdélenost, jejiz vypocet je dan vztahem

n

d= | x® - yO (53)

=1

kde x(n) a y(n) je dvojice zarovnanych signalt o stejné délce n vzorkd.

Shlukova analyza
Vzdalenosti dvojic signali mizeme snadno zapsat do trojahelnikové matice vzdalenosti v§ech
porovnavanych organisml. Protoze vzdalenosti mohou nabyvat velmi rozdilnych hodnot je
vhodné matici pfed samotnou hlukovou analyzou normalizovat na rozsah hodnot (0,1)

podélenim kazdého prvku matice nejvét§im prvkem.

Na matici nasledné¢ provedeme shlukovou analyzu pro vytvoreni skupin stejnych
signalti, ze kterych vypocitame konsenzualni signaly reprezentujici dany shluk. Takovy signal
pak bude danou skupinu reprezentovat v bance signala vytvorené za ucelem rychlé klasifikace
dalsich sekvenci. Vhodné vlastnosti pro idealni rozdéleni do shlukd v nasem pfiipadé

poskytuje metoda nejvzdalenéjsiho souseda (CLINK, complete linkage) podminéna vztahem
D(X,Y) = MmaXyex,yey d(x,y) (5.4)

kde vzdalenost shlukii X a Y je podminéna nejvétsi vzdalenosti prvki x a y naleZicich
do téchto shlukd.

5.3 Srovnani metody

Jesté pred zavérenym vyhodnocenim klasifikace podle vySe popsaného postupu si ukazeme
vyhodu tohoto postupu oproti zpracovani znakovych sekvenci na realném prikladu nékolika
prokaryotnich organismu viz Tab. 5.1. Pfitom budeme srovnavat stromovy graf sestrojeny
z celogenomovych komprimovanych signali a fylogram sestrojeny metodou spojovani
sousedt (NJ, Neighbor-joining) postaveny na 16S rRNA datech.
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Tab. 5.1: Testovaci organismy

Lactobacillus gasseri

Lactobacillus crispatus

Escherichia coli

Salmonella bongori

Salmonella enterica CT 18

Salmonella enterica LT 12

16S rRNA jsou kratké useky chromosomalni prokaryotické DNA o délce okolo
1500 bp. Obsahyji jak konzervované tak i variabilni useky a vhodné tak dokéazou

reprezentovat cely organismus. Presto jejich klasifikace obcas selhava jak ukazuje Obr. 5.5.

— Lactobacillus gasseri Salmonella erlerica CT18

L ] ] Salmonella enterica LT12
Lactotnicll_lus cr_lsmtus Sal llal .
Escherichia coli —| Escherichia col
> ta - Lactobacillus gasseri

N Salmonella enterica CT18 4| ) )
I: Salmonella enterica LT12 Lactobacillus crispatus
06 05 04 03 02 o1 07 06 05 04 03 02 o

Obr. 5.5: Dendrogramy klasifikovanych signalti (vlevo) a znakovych sekvenci (vpravo)

Pii znakovém zpracovani nelze rozeznat dva rizné kmeny Salmonella enterica,
protoze jejich 16S sekvence je totoznd. Zaroven dochdzi k nespravné klasifikaci druhu
Salmonella bongori, ktery je klasifikovan jako ptibuznéjsi s Echerichia coli. Pti zpracovani
informace z celého chromozomu je klasifikace spravna. Navic délka vétvi obou stromu je
velmi podobna. Pfitom strom sestrojeny pomoci NJ se snazi prezentovat fylogeneticky vyvoj
pravé pomoci délky vétvi. Toho je ovSem dosazeno pii vyuziti matematickych modeld, které
opét piinaseji vys§i vypocetni naroc¢nost. Zda se, ze signalova reprezentace nese tuto
informaci pifimo v sobé diky nukleotidovym zménam podél sekvence, které se v signalu

kumuluyi.

5.4 Algoritmus feSeni

S pomoci teoretickych poznatkt z predchozich kapitol byly vytvoreny dvé zakladni funkce
v programovém prostfedi MATLAB slouzici ke zpracovani dat podle popsaného postupu.
Na téchto funkcich bude pozdéji zhodnocena funkcnost celého algoritmu.
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Prvni funkce clustersignal.m slouzi k vytvofeni banky signal(, na zakladé které

mohou byt klasifikovany dalsi organismy. Funkce ma 4 vstupni a 2 vystupni parametry

uvedené 1 s popisem v Tab. 5.2 a Tab. 5.3. Cely zdrojovy kod funkce je pak dostupny

v priloze.

Tab. 5.2: Vstupni parametry funkce clustersignal

parametr vysvétleni parametru
seq soubor vstupnich sekvenci ulozenych v proménné typu cell
nclusters pozadovany pocet shluki
ncompress stupen komprese ve smyslu poctu stupinu rozkladu pii DWT
type textova proménna, 'p' pro vypocet prokaryot, 'e' pro vypocet eukaryot

Tab. 5.3: Vystupni parametry funkce clustersignal

parametr vysvétleni parametru
bank banka komprimovanych konsenzualnich signalt, proménna typu cell
T vektor hodnot s informaci, do které skupiny byl pfislusejici signal zarazen

Druhou funkci je segclass.m se 4 vstupnimi a 1 vystupnim parametrem uvedenymi

v Tab. 5.4 a Tab. 5.5. Tato funkce slouzi ke klasifikaci dal§ich sekvenci na zakladé zvolené

banky signala. Je dulezité zvolit stejny stupeni komprese jaky maji signaly v bance.

V opa¢ném piipadé bude vést klasifikace k nesmyslnym vysledkim. Cely zdrojovy kod je

také dostupny v priloze.

Tab. 5.4: Vstupni parametry funkce seqclass

parametr vysvétleni parametru
seq vstupni sekvence v proménné typu string
bank banka signalii pro klasifikaci
ncompress stupen komprese ve smyslu poctu stupinu rozkladu pii DWT
type textova proménna, 'p' pro vypocet prokaryot, 'e' pro vypocet eukaryot

Tab. 5.5: Vystupni parametry funkce seqclass

parametr

vysvétleni parametru

clust

¢islo klastru, do kter¢ho byla sekvence pfifazena
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5.5 Banka signalu eukaryot

Banka signala
Na souboru organismt uvedenych v Tab. 5.6 si ukazeme vytvoreni banky signalti s riznymi
parametry. Z vypoctenych statistik pak budeme moci odhalit vliv komprese a presnost
samotné klasifikace.

Vsechny organismy pochazi z zivoCisné fiSe, na kterou jsme se zaméifili z dfive
zminénych duvoda. Dle systematické biologie muzeme vybrané organismy rozdélit

na 3 rizné kmeny, 4 rizné podkmeny a 5 riznych tfid. Diky tomuto rozdéleni mizeme

statisticky porovnat, zda shlukovani signalti odpovida i biologické hierarchii.

Tab. 5.6: Seznam eukaryot pro banku signalti

Kmen

Podkmen

Trida

Druh

Animalia

Cnidaria

Cnidaria

Anthozoa

Metridium senile

Chrysopathes formosa

Paraminabea aldersladei

Arthropoda

Chelicerata

Arachnida

Amblyomma triguttatum

Ixodes persulcatus

Ixodes uriae

Rhipicephalus sanguineus

Hexapoda

Insecta

Dermatobia hominis

Haematobia irritans

Hypoderma lineatum

Philaneus spumarius

Chordata

Vertebrata

Aves

Anas formosa

Carduelis sinica

Meleagris gallopavo

Pica pica

Sturnus tristis

Mammalia

Camelus bactianus

Equus caballus

Gorilla gorilla

Mus musculus

Rattus norvegicus

Identifikace kmenu

Pti shlukovani do 3 skupin budeme ocekavat, ze tyto skupiny odpovidaji skupinam na Grovni

kmene dle hierarchie déleni. Kmeny si pro tento ti¢el oznac¢ime ¢isly dle Tab. 5.7.
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Tab. 5.7: Znaceni kment eukaryot

kmen ¢islo
Cnidaria 1
Arthropoda 2
Chordata 3

Spravnost klasifikace pii vytvareni konsenzualnich signali mizeme zhodnotit pomoci
matic zmateni na Obr. 5.6. Pfitom porovname rozdily pfi shlukovani nekomprimovanych

signalt (vlevo) a signali komprimovanych 6 stupfiovym rozkladem pomoci DTW (vpravo).

Odhadovana skupina
Odhadovana skupina

Oc¢ekavana skupina Oc¢ekavana skupina
Obr. 5.6: Matice zmateni, 3 skupiny, bez komprese (vlevo), s kompresi (vpravo)

Z matic je patrné, ze komprese na uroven 7. pasma DWT nezanasi do analyzy zadnou
chybu, protoze obé matice jsou totozné. V obou piipadech byla kazd4d ze 3 sekvenci
ze skupiny 1 (Cnidaria) zatazena spravné. Dale vSechny sekvence ze skupiny 3 (Chordata)
byly zafazeny spravné do této skupiny. Navic ovSem byly do této skupiny zafazeny
1 4 sekvence ze skupiny 2 (Arthropoda).

Identifikace podkmenu
Pti shlukovani do 4 skupin budeme ocekavat, ze tyto skupiny odpovidaji skupinam na trovni
podkmene dle hierarchie déleni. Podkmeny si pro tento ucel oznacime Cisly dle Tab. 5.8.

Tab. 5.8: Znaceni podkment eukaryot

podkmen ¢islo
Cnidaria 1
Chelicerata 2
Hexapoda 3
Vertebrata 4
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Stejné jako v predchozim piipadé porovname spravnost klasifikace pomoci matic

zmateni na Obr. 5.7 pro nekomprimované (vlevo) i komprimované signaly (vpravo).

Odhadovana skupina
Odhadovana skupina

1 2 3 4
OcCekavana skupina

2

3 4
Oc¢ekavana skupina

Obr. 5.7: Matice zmateni, 4 skupiny, bez komprese (vlevo), s kompresi (vpravo)

Zatazeni do prvni skupiny opét respektuje biologické cClenéni organismi. Navic

respektuji rozdéleni i vSechny ostatni skupiny. To znamend, ze klasifikace nerespektujici
biologické cClenéni v predchozim testu byla zpusobena podobnosti jednoho podkmene

ze skupiny Arthropoda, ktery ma sekvence podobngjsi sekvencim podkmene Vertebrata

skupiny Chordata. Ob& matice jsou zase totozné, Cili komprese do analyzy nezavadi zadnou

chybu.

Identifikace trid

Pti shlukovani do 5 skupin budeme ocekavat, ze tyto skupiny odpovidaji skupindm na Grovni

tfidy dle hierarchie déleni. Ttidy si pro tento ucel oznacime Cisly dle Tab. 5.9.

Tab. 5.9: Znaceni tfid eukaryot

trida ¢islo
Anthozoa 1
Arachnida 2
Insecta 3
Aves 4
Mammalia 5

Opét porovname spravnost klasifikace pomoci

matic zmateni

pro nekomprimované (vlevo) i komprimované signaly (vpravo).
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Obr. 5.8: Matice zmateni, 5 skupin, bez komprese (vlevo), s kompresi (vpravo)

Klasifikace opét probehla az na vyjimky podle biologické hierarchie. OvSem 2 savci
(Mammalia) byli zatazeni do shluku s ptaky (4ves). Ani pfi tomto shlukovani nezavadi
komprese zadnou chybu.

Diskuse vysledku
Na zaklad¢ dosazenych vysledkti miizeme vyvodit hned né€kolik zavéra. I kdyz jsme se z celé
skupiny eukaryotnich organismi zaméfili pouze na zivo€iSnou fiSi, stale se jedna o velmi
pocetnou a rozmanitou skupinu organismu, co se jejich systematického ¢lenéni tyCe. Navic
toto clenéni nerespektuje podobnost mitochondrialnich sekvenci jednotlivych organisma.
Tedy pfinejmensim na zakladé nasi pouzité numerické mapy a algoritmu meteni vzdalenosti
mezi jednotlivymi sekvencemi. Sekvence organismu podkmene Hexapoda jsou podle nasi
analyzy vice podobné sekvencim organismu podkmene Vertebrata nez sekvencim podkmene
Chelicerata. Ptitom Hexapoda a Chelicerata patii do stejného kmene, zatimco Vertebrata
do jiného. Snazit se tedy klasifikovat celou zivoCiSnou fisi na zakladé banky signala je
nemozné. Divodem je hlavné nejasné Clenéni celé této skupiny, které se dost Casto meéni
podle aktualnich trendd. Pravé signalova reprezentace by se mohla stat takovym trendem,

protoze dokaze hodnotit jednotlivé skupiny objektivné.

Pfi podrobnéj§im shlukovani do vice skupin je patrné, ze organismy systematicky
spadajici do urcité skupiny na nizs§i urovni klasifikacniho systému maji porad tendenci
vytvaret shluky. Zcela jisté proto muzeme vytvofit banku signald pro klasifikaci na nizsi
urovni systematického déleni zivocichu a tato klasifikace bude dobie odpovidat déleni podle
systematické biologie.

Poslednim a velmi sympatickym zavérem plynoucim z naSich vysledki je velka
redundance sekvencniho zéapisu. Pomoci signalové reprezentace dosahujeme stejnych
vysledkt i pii pouziti 2° krat zkracenych signalovych reprezentaci, jako pii pouziti
nezkracenych. Vzhledem k tomu, ze klasifikacni algoritmus pfi vytvareni matice vzdalenosti

dosahuje podle velké O notace kvadratické zavislosti O(#°), vede nase komprese k 2’7 krat
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mensimu poctu vypocetnich operaci, coz je velmi vyrazné usetieni vypocetniho ¢asu. Zaroven
jsme tim potvrdili, Ze nastaveni miry komprese pomoci procentualni odchylky bylo spravné
a neplati pouze pro lidsky mitochondrialni genom, ale pro mitochondrialni genomy zastupcu

zivoCisné rise obecné.

5.6 Kilasifikace eukaryot bankou signalu

Klasifikaci zivoc¢ichti dle vytvorenych bank signali provedeme abychom potvrdili, Zze na
zakladé konsenzualnich signali jsme schopni zafadit i organismy, které se nepodilely na
vytvoreni téchto signald. Proto tuto klasifikaci vyzkousime na novych sekvencich ziskanych z

databaze GenBank. Jejich seznam je v Tab. 5.10.

Tab. 5.10: Seznam eukaryot pro klasifikaci

Rise Kmen Podkmen Trida Druh
Cnidaria Cnidaria Anthozoa  |Nematostella sp. JVK-2006
D diad
Chelicerata | Arachnida amon - acema —
Phytoseiulus persimilis
Arthropoda ; 5
Philacnus spumarius
L Hexapoda |Insecta . ;
Animalia Diadegma semiclausum
Lanius tephronotus
Aves Larus brunnicephalus
Chordata Vertebrata P
. Pan troglodytes
Mammalia .
Homo sapiens

Vysledky shrnuje Tab. 5.11. Protoze jsme prokazali ze komprese nema na analyzu

vliv, budeme klasifikovat pouze komprimované signaly.

Tab. 5.11: Vysledky klasifikace bankou signalt, eukaryota

. 3 skupiny 4 skupiny 5 skupin
oreamsmus ofekavana | odhad | ofekavana | odhad | ofekavana | odhad
Nematostella sp. JVK-2006 1 1 1 1 1 1
Damon diadema 2 2 2 2 2 2
Phytoseiulus persimilis 2 1 2 2 2 1
Philaenus spumarius 3 3 3 3 3 3
Diadegma semiclausum 3 1 3 3 3 3
Lanius tephronotus 3 3 4 4 4 4
Larus brunnicephalus 3 3 4 4 4 4
Pan troglodytes 3 3 4 4 5 4
Homo sapiens 3 3 4 4 5 4
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Nespravné klasifikované signaly jsou v tabulce vyznacCeny Cervené. Pii klasifikaci
na kmeny vznikly 2 chyby, klasifikace na podkmeny byla bezproblémova a klasifikace
na tfidy pfinesla dalsi chyby.

Priklad komprimovanych signali pro skupinu organismt Cridaria a jejich
konsenzualni signal, ktery organismy zastupuje v bance ukazuje Obr. 5.9. Signal
P. aldersladei je rozdilny od ostatnich, vytvofeny konsenzualni signal se snazi reprezentovat

pfiblizny signal skupiny organismu.
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Obr. 5.9: Konsenzualni signal pro Cnidaria
Diskuse vysledku

Pti klasifikaci na kmeny se znovu projevuje fakt, ze pfi klasifikaci pfili§ mnoha odlisnych
taxonomickych skupin je klasifikace na zakladé zadanych parametrd nefunkcni. Chyba
klasifikace je zde zpusobena pravdépodobné tim, ze signaly pouzité pii vytvareni konsenzu
jsou si vzajemne prili§ vzdalené.

Pro identifikaci podkmenta pak klasifikace funguje bezchybné. 1 pfi vytvareni banky
byla klasifikace s témito parametry bezchybna. Konsenzualni signaly pro tuto banku tak byly
sestrojeny ze spravnych signald. Zavadé€jici banka signal byla vytvorena pro rozdéleni
na tfidy, kdy se do banky pro skupinu 4 dostaly i1 dva signaly, které mély byt klasifikovany do
skupiny 5. Tato chyba se projevila Spatnou klasifikaci dvou poslednich signala.

Pro spravnou klasifikaci je velmi dulezité, aby vytvorena banka signald vérné
reprezentovala pozadované skupiny. Pfitom nemusi byt vytvorena na zakladé velkého poctu
signalt, ale na signalech, které dobfe reprezentuji rozdéleni do pozadovanych skupin.
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V nasem piipadé pro rozdéleni do 3 a 5 skupin tomu tak nebylo a chyba se projevila
pii klasifikaci na zakladé téchto Spatnych bank signalu.

5.7 Banka signalu prokaryot

Podobnou analyzu jako u eukaryotnich organismil nyni provedeme i pro organismy
prokaryotni. Jejich klasifikace je slozit€jsi ukon, piedevsim kvuli velmi rozdilnym délkam

jednotlivych genomu.

Jejich taxonomie se od eukaryot lisi. Budeme tak zkoumat rozdily na urovni fiSe,
kment a tfid mezi organismy uvedenymi v Tab. 5.12. Dynamické borceni ¢asové osy je
vypocetné velmi naro¢ny algoritmus a soubor naSich testovacich organismu je tak velmi
omezeny. Ani tak neni mozné zpracovat nekomprimované signaly a budeme proto porovnavat
komprimované signaly se stupném rozkladu 7, coz je nejmensi stupenl rozkladu, pii kterém
lze data porovnat na bézném pocitaci. A se stupném rozkladu 14, ktery jsme si definovali
pomoci procentualni odchylky komprimovaného signalu od pivodniho. Vypovédni hodnota
statistiky je bohuzel kvili omezenému souboru mala, nicméné i tak muaze ukazat potencial

metody.

Tab. 5.12: Seznam prokaryot pro banku signala

Rise Kmen Trida Druh
Thermococci Thermococcus gammatolerans EJ3
Archaea |Euryarchacota | Thermococci Thermococcus sp. 4557
Thermococci Pyrococcus furiosus COM1

Bibersteinia trehalosi

Gammaproteobacteria | Mannheimia haemolytica

Proteus mirabilis HI4320

Proteobacteria ;
Bordetella pertussis Tohama I

Bacteria Betaproteobacteria Acidovorax ebreus TPSY

Thauera sp. MZ1T
Ilyobacter polytropus DSM 2926

Fusobacteria Fusobacteriales Leptotrichia buccalis C-1013-b

Fusobacterium nucleatum ATCC 25586

Identifikace Fisi
Pii rozdéleni na 2 skupiny bychom podle taxonomického clenéni ocekéavali rozdéleni

do shlukt podle fise. Proto si fiSe ozna¢ime dle Tab. 5.13.
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Tab. 5.13: Znaceni ti8i prokaryot

FiSe ¢islo
Archea 1
Bacteria 2

A vysledky zhodnotime pomoci matic zmateni na Obr. 5.10.

Odhadovana skupina
Odhadovana skupina

1 2 1 2
Oc¢ekavana skupina Oc¢ekavana skupina

Obr. 5.10: Matice zmateni, 2 skupiny, komprese 7 (vlevo), komprese 14 (vpravo)

Vysledek je na prvni pohled velmi piekvapivy, protoze klasifikace vice
komprimovanych signala probehla 1épe. Pti 7 stupniovém rozkladu bylo klasifikovano spravné
58,3% procenta organismu, pii 14 stupriovém 91,7%. Tato analyza ukazuje, Ze zcela chybné
byla v obou pfipadech klasifikovana jedna sekvence. Dalsi chyba byla zptsobena pfesunem
celé tifidy do jiné skupiny (vystupni parametr T funkce clustersignal). Ta se ovSem projevila
pouze u méné komprimovanych signalti. Tento fakt je pravdépodobné zptisoben dynamickym
borcenim osy, pro které jsou tak malo komprimované signaly piili§ dlouhé a algoritmus tak

nepracuje optimalné.

Identifikace kmenu
Rozdéleni na 3 skupiny pro nas znamena rozdéleni na taxonomické kmeny. Jejich znaceni je

dostupné v Tab. 5.14.

Tab. 5.14: Znaceni kmenu prokaryot

kmen éislo

Euryarchaeota 1

Proteobacteria 2

Fusobacteria 3
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Rozdéleni je zhodnoceno pomoci matic na Obr. 5.11.

Odhadovana skupina
Odhadovana skupina

1 2 3 1 2 3
Ocekavana skupina Oc¢ekavana skupina

Obr. 5.11: Matice zmateni, 3 skupiny, komprese 7 (vlevo), komprese 14 (vpravo)

Protoze u niz8i komprese doslo ke §patnému zafazeni tfidy, je klasifikace chybna
i naarovni kmena. U vyss§iho stupné komprese je klasifikace dobra. Obsahuje pouze jednu

$patné zafazenou sekvenci.

Identifikace trid
Nakonec provedeme rozdéleni na trovni tfid. Budeme tak pozadovat rozdéleni do 4 skupin.

Ty oznacime Cisly podle Tab. 5.15.

Tab. 5.15: Znaceni tfid prokaryot

trida ¢islo
Thermococci 1
Gammaproteobacteria 2
Betaproteobacteria 3
Fusobacteriales 4
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Vysledek analyzy zapsany v maticich zmateni ukazuje Obr. 5.12.

-
-

N
N

N
N

Odhadovana skupina
w

Odhadovana skupina
w

1 2 3 4 1 2 3 4
Oc¢ekavana skupina Oc¢ekavana skupina

Obr. 5.12: Matice zmateni, 4 skupiny, komprese 7 (vlevo), komprese 14 (vpravo)

Na urovni tfid je pro oba stupné komprese klasifikace spravna az na jednu

problémovou sekvenci.

Diskuse vysledku
Z nasich vysledki vyplyva nékolik myslenek. Klasifikace prokaryot je mnohem vice
postavena na molekularnich znacich, na rozdil od klasifikace eukaryot, ktera je stile
ovlivnéna pivodnim hodnocenim pomoci znakd morfologickych. Ani tak neni taxonomie
jednoznac¢na. Neékteré niz§i taxonomické skupiny nejsou dokonce ani v dneSni dobé
klasifikovany do skupin vysSich. Pfitom se ale ukézalo, ze komprese dat, pro kterou mame
optimalizované borceni ¢asové osy, muze respektovat taxonomické vétveni. Tento vysledek je
velmi zajimavy, protoze organismy z jedné skupiny mohou mit velmi rozdilné délky genom,
i v fadu milioénd pard bazi. To je piipad i nasi analyzy, a pfesto byly sekvence zafazeny

do stejnych shluki.

Komprese genomickych signald tak mize pomoci zjednodusit vypocty vzdalenosti
mezi jednotlivymi organismy, ktera nasledné vede ke klasifikaci a ktera opravdu reprezentuje
taxonomické dé€leni. Pii ztraté malého mnozstvi informace tak muze vést k 1épe
interpretovatelnym vysledkim nez klasifikace dat puvodnich. Pfitom je velmi dilezité
porovnavat prislusejici si informace z genomu a algoritmus zarovnani je tak nedilnou soucasti

celého klasifikacniho procesu.

Proces zarovnani odstrariuje problémy s velkym mnozstvim pohyblivych fragmentd
v ramci prokaryotni DNA, protoze pouze jedna sekvence byla klasifikovana zcela chybné.
Pohyblivé fragmenty jsou nejvétsim problémem pro sekvenacni techniky, proto tato Spatné
klasifikovana sekvence muze mit také Spatnou assembly. Na zakladé naseho malého souboru

testovacich organismu ale toto nemtzeme nijak potvrdit.
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ProtoZe zarovnani a klasifikace je v asymptoté kvadraticky algoritmus O(#°), kompresi
na uroveli 15. pasma jsme dosahli usetfeni 2°° vypocetnich krokd. Diky tomu je mozné

zpracovat celé genomy, coz by v ptuvodni formé nebylo viilbec mozné.

5.8 Kilasifikace prokaryot bankou signalt

Klasifikaci bankou si ukdzeme opét na jinych organismech nez byli pouzity pfi vytvafeni
banky signald. A provedeme ji pouze pro komprimované signaly do 15. pasma, kde byla

klasifikace do bank méné problematicka. Soupis testovanych organismt obsahuje Tab. 5.16.

Tab. 5.16: Seznam prokaryot pro klasifikaci

Rise Kmen Trida Druh
Archaea | Euryarchacota Thermococci Thermococcus onnurineus NA 1
) Gammaproteobacteria | Pantoea ananatis LMG 20103
) Proteobacteria ; .
Bacteria Betaproteobacteria Bordetella bronchiseptica RB50
Fusobacteria Fusobacteriales Ilyobacter polytropus DSM 2926

Vysledky klasifikace shrnuje Tab. 5.17. Pritom S§patné klasifikované ptripady jsou

vyznaceny Cerveng.

Tab. 5.17: Vysledky klasifikace bankou signald, prokaryota

. 2 skupiny 3 skupiny 4 skupiny
organismus
ofekavana | odhad | olekavana | odhad | ofekdvana | odhad

Thermococcus onnurineus 1 D) 1 1 1 1
NAl

Pantoea ananatis LMG b b P P P 2
20103

Bordetella bronchiseptica b b P P 3 3
RB50

Ilyobacter polytropus DSM b b 3 1 4 3
2926

Ukazku signalu skupiny Gammaproteobacteria ukazuje Obr. 5.13. Ukazuje také jejich
konsenzualni signal. Ten se jevi jako hodné¢ deformovany. Je nutné si uvédomit, ze takovy
signal se snazi o to, aby byl dost specificky pro svou skupinu signalli a dostate¢né ji odliSoval
od skupin ostatnich. Podle vySe ukazané klasifikace se mu to spolehlivé dari, 1 kdyz tvarové

neodpovida zadnému ze signald, ze kterého byl vytvoren.
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Obr. 5.13: Konsenzualni signal pro Gammaproteobacteria
Diskuse vysledku

V klasifikaci na zakladé vytvoreny bank se projevila jedna zvlastnost. Testovaci organismus
fise Archea byl spravné klasifikovan pfi rozdéleni na vice skupin. Pfi rozliSeni fisi byl ale
zafazen nespravné. To ukazuje, Ze pro spravnou klasifikaci je nutné kromé podobnych signala
v cilové skupin€, aby ostatni skupiny nebyly vytvoreny z pfili§ vzdalenych signald. V naSem
ptipadé signal pro fi§i Bacteria byl vytvoren z piili§ odlisSnych signald a vysledny

v

pseudosignal je tak nahodou vice podobny organismu z druhé fiSe.

Chybna Kklasifikace Fusobacteria je pravdépodobné zptsobena vytvorenim
konsenzualniho signalti pouze ze dvou signali. Organismus je tak spravné klasifikovan pouze
na urovni fiSe. Je proto také potfeba vytvaret zastupné signaly z dostatecného poctu

organismdu.

84



Zaver
Cilem této prace bylo zhodnotit vyuziti komprimovanych genomickych signal pti klasifikaci
a identifikaci organismt. Dil¢imi ukoly tak byly vybér vhodné signalové reprezentace, ktera

dokéze reprezentovat interdruhové rozdily a definice vhodné techniky pro kompresi takovych
signalt, aby mohli byt zpracovany informace celych genomu.

V prvnich dvou kapitolach jsem se zabyval teoretickymi poznatky z genomiky a teorie
informace. Definovani zakladnich pojml a osvétleni zvlastnosti, kterymi se riizné genomické
sekvence vyznacuji je dilezité pro vybér vhodnych sekvenci pro klasifikaci. Zaklady teorie
informace jsou nezbytné pro pochopeni, jakym zpisobem mohou byt data komprimovana

a pro¢ neni mozné vyuzit soucasné algoritmy.

Treti kapitola obsahuje reSersi numerickych map, coz jsou postupy konverze znakové
sekvence na numericky signal. Zpracoval jsem podrobny ptehled technik, které se vyrazné lisi
zejména tvarem signalt, které poskytuji. Rozdily mezi jednotlivymi signaly jsem

demonstroval a vyhodnotil na testovacich sekvencich zvlast’ pro prokaryota a eukaryota.

Ve ctvrté kapitole jsem vybral kumulovanou fazi jako idedlni signal pro rozliSeni
jednotlivych organismii. Pomoci frekvencni analyzy téchto signalti jsem odhalil moznosti
jejich komprese. Jako idealni techniku jsem nakonec vybral vinkovou transformaci, jejiz
vyhodou je rychly vypocet a normalizace modulu spektra komprimovaného signalu. Mira
pouzitelné komprese se li§i pro prokaryota a eukaryota. U obou skupin organismu jsem vSak
aplikoval stejné pravidlo maximalné 1% odchylky komprimovaného signalu od ptavodniho.
Nasledné jsem pro porovnavani rozdilné dlouhych signala prokaryot aplikoval algoritmus
dynamického borceni osy pro jejich zarovnani. Toto zarovnani je nezbytné pro spravnou
klasifikaci. Cela kapitola tedy popisuje novy pfistup, jakym mohou byt genomicka data

zpracovana.

Posledni Cast prace je vénovana ukédzce navrzeného algoritmu na realnych datech
ziskanych z vefejné databaze GenBank. Pfitom jsou zvlast vyhodnoceny obé skupiny
pozadovanych organismi. Zhodnoceni obsahuje ovéfeni, zda je mira komprese opravnéna
a ztrata informace nevede k nespravné klasifikaci. Vysledky dokazuji, ze pfiméfena ztrata
informace je v tomto pripadé vyhodna, zjednodusuje klasifikaci a poskytuje vysledky 1épe
odpovidajici taxonomickému déleni organismu, jak prokazuje srovnani s metodou klasifikace
na zakladé 16S rRNA. Prace tak ukazuje zcela nové moznosti pro porovnavani celogenomové
informace, které nema v soucasné dobé ekvivalent v podob& znakového zpracovani z davodu

ptilisné vypocetni narocnosti.
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Seznam zkratek

cDNA
CLINK
CR
DFT
DNA
DTFT
DTW
DTWT
DWT
FT
mRNA
mtDNA
NJ
PRD
RLE
RNA
WT

komplementarni deoxyribonukleova kyselina
shlukova analyza metodou nejvzdalené€jsiho souseda
kompresni pomér

diskrétni Fourierova transformace
deoxyribonukleova kyselina

Fourierova transformace diskrétniho signalu
dynamické borceni ¢asové osy

vinkova transformace diskrétniho signalu
diskrétni vinkova transformace

Fourierova transformace

mediatorova ribonukleova kyselina
mitochondrialni deoxyribonukleova kyselina
neighbor-joining

procentualni odchylka signalti

run-length encoding

ribonukleova kyselina

vlnkova transformace
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A 3. DNA walk
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Obr III: DNA walk 21. chromoz6mu

A 4. DNA walk AT a GC profil
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Obr IV: DNA walk 21. chromozomu, AT profil (vlevo), GC profil (vpravo)
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Rozbalena faze
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Obr VI: Kumulovana faze 21. chromozoému
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B 1. clustersignal

function [bank,T]=clustersignal (seq,nclusters,ncompress, type)

% vstupni parametry:

% sed... (cell) soubor vstupnich sekvenci

% nclusters... (num) pocet pozadovanych skupin

% ncompress... (num) stupnen rozkladu DWT pro kompresi

% type... (str) 'p' pro prokaryota, 'e' pro eukaryota

%vystupni parametry:

% bank... (cell) banka komprimovanych konsenzualnich signadld pro
klasifikaci

g T... (num) ¢islo skupiny kam byl signdl zarazen pro vytvoreni
konsenzu

[e

n=length(seq); % pocet sekvenci

for i=1:n
origsig{i}=cumphase (seq{i}); $ptevod sekvence na kumulovanou
end fazi

for i=1:n
sig{i}=comprim(origsig{i},ncompress); %komprese signalu
end

dist=[1];

switch type
case 'e
for i=l:n-1
for j=i+l:n
currentdist=eukaryotadist(sig{i},sig{j})- $vypocet
dist=[dist currentdist]; vzdalenosti
end
end
'p
for i=1:n-1
for j=i+l:n

case !

currentdist=prokaryotadist(sig{i},sig{j}); S“vypocet
dist=[dist currentdist]; vzdalenosti
end
end
end
maxim=max (dist) ;
norm_dist=dist./maxim; %normalizace distanc¢ni matice
Z = linkage (norm dist, 'complete'); %shlukovani
T = cluster(Z, 'maxclust',nclusters); svybér shluku

for i=l:nclusters
bank{i}=consense(sig,T,1); ¢banka signalt
end

v



B 2. seqclass

function [clust]=seqgclass(seq, bank, ncompress, type)

oo

vstupni parametry:

% sed... (str) vstupnich sekvence

% bank... (cell) banka signéalt

% ncompress... (num) stupnen rozkladu DWT pro kompresi

% type... (str) 'p' pro prokaryota, 'e' pro eukaryota

gvystupni parametry:

% clust... (num) ¢islo skupiny kam byl signal zarazen
origsig=cumphase (seq) ; Sptevod sekvence na kumulovanou fazi

sig=comprim(origsig,ncompress); %komprese
n=length (bank) ;
dist=[];

switch type
case 'e
for i=1l:n
currentdist=eukaryotadist(sig,bank{i}); %vzdalenost od clusteru
dist=[dist currentdist];
end
'p
for i=1l:n
currentdist=prokaryotadist(sig,bank{i}); %vzdalenost od
dist=[dist currentdist]; clusteru
end

case !

end

[~,clust]=min (dist) ; gvybér nejblizsiho clusteru



