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Abstrakt

Cielom tejto bakaldrskej prace je popisat technolégiu a analyzu komplementarnych DNA
¢ipov. Predstavené si niektoré algoritmy vyuzivané pri analyze. Podrobnejsie sa venuje
problematike zhlukovania dat, predovSetkym rozobera varianty hierarchického zhlukovania.
Dalej predstavuje prehlad dostupného komeréného aj nekomeréného softvéru z tejto ob-
lasti. Zahfna navrh vlastnej implementacie hierarchickych metéd. V zavere si porovnané
vysledky s podobnym nekomerénym softvérom.
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Abstract

The aim of this bachelor thesis is to describe the DNA microarray technology. Several
analytical algorithms are discussed. It describes closely the clustering methods, especially
several hierarchical clustering modifications. It gives a summary of available commercial and
uncommercial software for microarray analysis. The thesis describes own implementation
design of hierarchical methods. At the end, results are compared with similar uncommercial
software.
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Kapitola 1

Uvod

Nedlhd existencia DNA ¢ipov je dokazom velkého pokroku na poli génovych technolégif
za posledné obdobie. Téato problematika vstupuje do popredia predovSetkym v suvislosti
s rozmahajicimi sa civilizaénymi ochoreniami. Skiimanie rozdielov medzi génovymi expre-
siami chorych a zdravych buniek mozno uz ¢oskoro prinesie odpoved na mnohé zatial ne-
zodpovedané otdzky. DNA ¢ip umoziiuje na relativne malej ploche umiestnit neuveritelné
mnozstvo génovych expresii, ¢im ponika vedcom uzasny néstroj. Technika je uz zndma
dlhsie, no jednotlivé experimenty bolo doposial vzdy nutné robit oddelene. Existuje velké
mnozstvo technologickych postupov vyroby, naviac sa tieto prudko rozvijaji a modifikuju.
Svoj pohlad som zameral na konkrétnu technolégiu komplementdrnych DNA ¢ipov.

Samotny proces sa deli do niekolkych faz, ktoré budi v praci d'alej diskutované. Podrob-
nejsie rozvediem algoritmy zhlukovania déat ziskanych z DNA ¢ipov, predovSetkym hierar-
chické zhlukovanie. Zdokumentujem moju implementéciu tejto metédy. Zmienim sa o do-
stupnom komercénom aj nekomerénom programovom vybaveni, ktoré sa venuje tejto pro-
blematike. V zdvere sa pokisim vysledky porovnaf s vysledkami niektorého nekomeréného
programu.



Kapitola 2

Spracovanie DNA c¢ipov

V zasade existuji dva typy komeréne dostupnych DNA ¢ipov, a to tzv. sklené prefabrikatové
DNA c¢ipy, v ktorych si zasadené jednotlivé fragmenty cDNA na skleneni vrstvu. Druhym
typom su tzv. oligonukleotidové bio¢ipy s vysokou hustotou, ktoré spocivaju v syntéze oli-
gonukleotidov in situ (napriklad technolégia AffyMetrix GeneChips[13]). V rdamci tychto
dvoch velkych skupin existuje cely rad roznych technoldgii. Detailnejsi popis tychto tech-
nologickych postupov sa vymyka rozsahu prace, preto som sa zameral skor na podrobnejsi
popis konkrétnej technolégie, a to komplementarnych DNA ¢&ipov, ktoré patria do prvej
uvedenej skupiny.

T4to kapitola sa zaoberd jednotlivymi krokmi a postupmi vyroby. Klti¢ovymi st pre-
dovsetkym vo fize fyzickej realizdcie DNA ¢ipu znalosti a technologické postupy z oblasti
molekuldrnej bioldgie a genetiky. Této praca si urcite nekladie za ciel pokryt ttito proble-
matiku z biologického a biochemického hladiska. Poddva vsak aspon zakladné, castokrat
¢iastocne zjednodusSené znalosti, ktorych stidium bolo pre pochopenie celkovej technolégie
nevyhnutné.

2.1 Definicia zakladnych terminov

Pre pochopenie technologickych postupov je potrebny aspon zdkladny prehlad terminov
z oblasti biolégie a genetiky. Boli vyuzité informadcie z [2] a [5]:

mRNA —vznik4 transkripciou (prepisom) genetickej informdacie podla predlohy DNA. mRNA
je biochemickd struktira, podla ktorej je ndsledne syntetizovana (v procese translcie)
bielkovina ako stavebny materidl bunky. Cely tento proces je mozno zjednodusene pa-
rafrdzovat s prekladom programu na poécitaci. ,,Zdrojovy kéd“ v DNA je prelozeny
do spustitelnej podoby, ktord generuje morfolégiu a funkciu bunky. Stihrnne sa tak-
tiez nazyva génova expresia (prejavenie sa génovej informdcie v podobe nejakého
konkrétneho produktu — RNA, resp. bielkoviny)

Komplementarna DNA —vznikd tzv. reverznou transkripciou mRNA do komplementérnej
DNA (cDNA), ¢o je proces opacny k procesu transkripcie. Komplementdrnu DNA si
mozno predstavit ako jedno z vldkien DNA.

Hybridizacia —je proces parovania komplementarnych DNA zvizkov (cDNA). Prave vd aka
tejto vlastnosti dusikatych baz v DNA je mozné zostrojit DNA ¢ip.

Bunkovy fenotyp —je vzhlad bunky, to znamen4 vlastnosti genetickej informdcie ulozenej
v bunke, ktoré sa prejavia ”navonok”.



2.2 Faza vyroby
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Obréazek 2.1: Od vyroby az po analyzu, obrazok prevzaty z [12]

2.2.1 Vyber bunkovej populacie

Motivéaciou pre vytvorenie experimentu s DNA ¢ipom je porovnanie buniek, resp. génovych
expresif, ktoré si v nich zakédované. Jeho konstrukcia umoziuje simultdnne skimat nie-
kolko stoviek takychto génov. Ochorenia buniek, ktoré sii touto technikou skiimané, mozno
zaradit medzi tzv. geneticky heterogénne. V praxi to znamend, Ze rovnaky defekt v bunko-
vom fenotype moze byt sposobeny dvoma tiplne rozdielnymi génmi. Typickym prikladom
takejto choroby je rakovina.

V zdsade je potrebné pri experimente oddelit tzv. referenénii vzorku buniek (st to bunky
vyvinuté pri norméalnych podmienkach, mozno ich oznagif za zdravé) a experimentdlnu
vzorku buniek, ktord moze obsahovat skupiny roznych buniek, akymkolvek sposobom po-
dozrivych z podielu na ochoreni.

2.2.2 Extrakcia mRNA a reverzna transkripcia

K izolacii mRNA z bunky je potrebna dékladnd purifikdcia bunkového obsahu. Problémom
v tejto faze je ziskanie dostatoéného mnozstva mRNA, pretoze ta tvori Castokrat len tri
percentd celkového mnozstva RNA v bunke. Samotnd mRNA je viak pomerne nestabilnd
a nachylnd k destrukcii. Z tohto dovodu sa pre ucely experimentu prevedie na vzorke re-
verznd transkripcia, vdaka ktorej sa ziska komplementdrna DNA (cDNA). T4 je omnoho
stabilnejsia.

2.2.3 Oznackovanie cDNA

Aby bolo mozné detekovat neskor na ¢ipe prislusnost cDNA k referenénej, resp. experi-
mentdlnej vzorke, je potrebné ju oznagit identifikaénou molekulou. Je zauZivanou konven-
ciou, Ze pre referenéni vzorku sa pouzije zelené farbivo (Cy3), zatial ¢o pre experimentdlnu
vzorku Cervené farbivo (Cyb). Takto oznackovani cDNA nie je eSte v tejto fize mozné



akymkolvek sposobom vizudlne rozligit. Je potrebné ju najprv presvietit laserom a ndsledne
odmerat odrazent vinovi dlzku. Prave schopnost odrazit svetlo uréuje mieru fluorescencie
prislusnej molekuly DNA.

2.2.4 Hybridizacia vzoriek do DNA cipu

Referenénd aj experimentélna vzorka sa nésledne hybridizuji do DNA ¢pu. Cip obsahuje
stovky az tisice bodov, kde kazdy obsahuje rozdielnu ¢ast DNA sekvencie. Pokial vzorka
obsahuje cDNA, ktord je komplementarna k sekvencii v danom bode DNA ¢ipu, tak sa
s tymto bodom hybridizuje. Vdaka fluorescenénej molekule bude této sekvencia v d’alsich
fazach detekovatelnd. V tomto zmysle je kazdy bod na ¢ipe nezdvislym priestorom, ktory je
schopny ponat dostatoéné mnozstvo cDNA z roznych vzoriek bez akéhokolvek vzdjomného
narusenia|2]. Hybridizdciou konéf fyzicka realizacia ¢ipu a d'alej je vzniknuty produkt v nie-
kolkych fazach analyzovany. Touto etapou sa zaobera nasledujiica sekcia.

2.3 Faza analyzy dat

2.3.1 Skenovanie hybridizovaného ¢ipu a jeho interpretacia

Po tspesnej hybridizacii je DNA ¢&ip podrobeny skenovaniu. Uz spominané fluorescenéné
molekuly naviazané na jednotlivé sekvencie cDNA st §pecifické svojou excitaénou vinovou
dizkou (t.j. vlnovou dizkou, pri ktorej sa ,rozsvietia“).

Pri skenovan{ je nutné pouzit laser s dvomi roznymi vinovymi dizkami korespondujiicimi
s excita¢nou vlnovou dizkou fluorescenénych molekul. Takymto laserom osvetleny obraz sa
zaznamena, presnejsie zaznamenaju sa dva obrazy — jeden pre ”cCervené” molekuly, druhy
pre "zelené”. Intenzitu tychto svetelnych bodov mozno chiapat ako kvantitativnu analyzu
jednotlivych cDNA tak, ako sa naviazali na jednotlivé sekvencie (body) DNA é&ipu. Cim
viac cDNA molekil sa naviazalo ku konkrétnemu bodu na ¢ipe, tym bude mat tento bod
pri laserovej emisii vi¢siu intenzitu. Ked zvazime referenént vzorku s uréitou intenzitou
a experimentalnu vzorku s rovnakou hodnotou intenzity, potom ich zmieSanim dostavame
zltu farbu. Pokial intenzity nie st rovnaké, farba mé tendenciu priblizovat sa bud’ k zelenej
alebo k ¢ervenej. Ked je intenzita Gervenej farby nizsia ako intenzita zelenej farby, hovorime,
ze gén je potlaceny (down-regulated), resp. nevyrazny, slaby. Znamend to, ze sa v tomto
experimente neprejavil, alebo sa prejavil len velmi mélo. V opa¢nom pripade hovorime
o nadmernom, silnom prejave génu (up-regulated). Situdcia je zrejma z obrdzku 2.2, na
ktorom si obidva obrazy (obraz pre ¢ervené molekuly aj obraz pre zelené molekuly) spojené
do jedného, aby bolo vidiet farebny efekt [2].

7 pomeru intenzit ¢ervenej a zelenej farby sa vypocita tzv. relativna droven génovej
expresie v konkrétnom bode. Po prepocitani vSetkych hodnét dostdvame Ciselni maticu
génovych expresii, kde riadok definuje konkrétny gén a stipec zasa konkrétny experiment.

Samotné nizkoiroviiové spracovanie obrazu pozostava z troch zakladnych faz: mriez-
kovania (gridding), segmentécie (segmentation) a z extrakcie informacii (information ex-
traction). Mriezkovanie spoc¢iva v lokalizdcii jednotlivych farebnych bodov na ¢ipe. Seg-
mentécia diferencuje pixely v rdmeci konkrétnemu bodu na &ipe a rozdeluje ich na popredie
(foreground, true signal) a pozadie (background). Extrakcia informécii mé dve casti: ex-
trakcia intenzity bodu a extrakcia intenzity okolia. Extrakcia intenzity okolia, resp. pozadia
je dolezitd kvoli nespecifickej hybridizécii, ktord sa mohla na ¢ipe uskutoc¢nit a skreslila by



Obréazek 2.2: Obrazok naskenovaného hybridizovaného DNA ¢ipu

vysledok. Najcastejsie je tato intenzita odéitand od intenzity popredia, no existuji aj dalsie
metédy [3].

2.3.2 Predspracovanie dat

Predspracovanie d4t zahfiia niekolko krokov.

1. Normalizacia

Po spracovani obrazu DNA ¢ipu méame k dispozicii ¢ervent a zelenu fluorescenénii in-
tenzitu pre kazdy bod na DNA ¢ipe. Pre zhlukovaciu analyzu je nutné sa uistit, Ze roz-
diely v intenzitach su sposobené rozdielnymi génovymi expresiami, a nie neziadanou
hybridizaciou, chybnou interpretaciou obrazu atp. Existuje cely rad normalizacnych
metdd, ktoré odstraiuju tieto systematické chyby a koriguju tym spravnost dat. Viac
o tychto algoritmoch je mozné néjst napriklad v zdroji [15].

2. Nelinearna transformacia

Nesymetrickost ziskanych hodnét je zrejmé zo sposobu ich vypoétu pomocou pomeru
intenzit referencnej a experimentalnej vzorky. Pri génoch, ktorych intenzita je vacsia
ako u referenc¢nej vzorky, sa hodnota pomeru pohybuje v rozmedzi jedna az nekoneéno,
pricom pri génoch s mensou intenzitou ako referen¢nou sa hodnota pohybuje v roz-
medzi nula az jedna. Logaritmovanim tychto hodnot (zvycajne sa pouziva dvojkovy
logaritmus) ziskame pozadovanii symetrickost vzhladom k nule.



Po spracovani a vyhodnoteni obrazu DNA ¢ipu md zmysel hovorit o tzv. profile
génovej expresie. Mozno ho chdpaf ako vektor, ktory zaptizdruje informécie o tom,
do akej miery sa gén prejavil v rdmci jednotlivych experimentov. Je to teda prechod
vietkymi hodnotami intenzit v rdmeci konkrétneho génu[9]. Graficky by sa dal vyjadrit
nasledovne:

Log2(cy5lcy3) ///\ sz B

08 15 18 05 -04 -1.3 08 15

Obrézek 2.3: Profil génovej expresie

. Nahradenie chybajicej hodnoty a filtracia

Z roznych technickych pri¢in mozu niektoré hodnoty chybat. Mnoho algoritmov spra-
covania dat vyzaduje pre spravny chod doplnenie tychto hodnét. Jednoduché na-
hradenie ¢islom 0, pripadne priemerom hodndt z ostatnych experimentov castokrat
skresIuje vysledok. Predovsetkym dosadenie priemeru niekedy vychddza z nespravnej
domnienky, Ze ¢iselné hodnoty urcitého génu su v rameci vSetkych experimentov po-
dobné. Dokonalejsie techniky vychddzaju preto z pokrocilejsich metdd[1]. Niektoré
algoritmy spracovania DNA ¢ipov chybajice hodnoty tplne vynechavaju a pocitaju
len s tymi, ktoré existuji. Pri vSetkej snahe o rekonstrukciu skreslenych hodnot je
potrebné v zdvere predspracovania dat vyradif hodnoty, ktorych validnost zostdva
otazna.

. Standardizicia a zmena meritka (rescaling)

Biolégovia sa zaujimaju predovSetkym o zoskupovanie profilov génovych expresii
s rovnakym tzv. relativnym prejavom. To znamena, Ze je podstatnd miera odklonu od
referencnej hodnoty a nie absolitna hodnota génovej expresie. Ide napriklad o také
gény, ktoré maju rozdielnu amplitidu profilu génovej expresie, ale ich profil génovej
expresie prebieha podobne, t.j. génové expresie stipajui a klesaju v rovnakych casoch.
Pri zistovani podobnosti jednotlivych vektorov génovych expresii metrikou Euklidov-
skej vzdialenosti by pri ich porovndvani vysla relativne velké vzdialenost. Takémuto
vysledku sa zamedzi Standardizaciou a zmenou meritka profilov génovych expresii tak,
aby mali nulovy priemer a jednotkovi smerodatni odchylku[l].



Kapitola 3

Zhlukovacie algoritmy

3.1 Uvod

Pre d'alsie pozorovanie a skiimanie DNA ¢ipu je potrebné data, ktorych ziskanie bolo pred-
metom predchadzajucej kapitoly, d'alej spracovat. Cielom je zoskupit jednotlivé gény na
zéaklade ich profilu génovej expresie do biologicky zmysluplnych skupin. Na ziskanie tychto
znalosti sa vyuzivaju zhlukovacie algoritmy.

Vseobecne mozno zhlukovacie metédy zaradif medzi tzv. algoritmy strojového uéenia.
V zavislosti od konkrétnej metédy rozlisujeme metédy bez uéitela a s uéitelom [3]. V pripade
metéd bez ucitela algoritmus nedostéva Ziadnu informéciu o spravnosti klasifikdcie a ani
o samotnom priebehu. Jedinou informéciou méze byt napriklad poéet zhlukov, do ktorych
mé priklady z trénovacej mnoziny klasifikovat.

Naopak metédy s uéitelom st charakteristické tym, Ze dostani na zaciatku uréité
mnoZstvo informécif o datach, ktoré moézu byt pri zhlukovani vyuzité. Algoritmy z tejto sku-
piny st schopné uéit sa z informécii, ktoré definuji kazdy zhluk (viéSinou ide o trénovaciu
mnozinu dét) a tieto vedomosti potom aplikovat na nové data pri zhlukovani. Treba pove-
daft, ze zhlukovacie algoritmy bez uéitela tvoria vacsiu skupinu, a preto budi v praci dalej
podrobnejsie diskutované.

Na zéklade sposobu prace algoritmu a formy vystupu je mozné vyéclenit dve skupiny
zhlukovacich algoritmov, a to metddy hierarchické a nehierarchické. Hierarchické metédy st
zalozené na postupnom spajani jednotlivych zhlukov do vacsich celkov. Vysledkom tychto
metéd je bindrny strom, tzv. dendrogram, z ktorého je zrejméd postupnost jednotlivych
zhlukovacich krokov.

Nehierarchické metédy zhlukovania sa na rozdiel od hierarchickych pokiusaju vzory roz-
delit priamo, v jednom kroku, do niekolkych zhlukov (pricom sa vysledok v kazdom kroku
spresiiuje). Ako vysledok teda nie je k dispozicii truktira zhlukov typu dendrogram. Nehie-
rarchické metddy sa s vyhodou pouzivaju pri obrovskom mnozstve dat, kde by konstrukcia
dendrogramu bola na vypocet prili§ ¢asovo a pamitovo narocna.

V praci bude najvicsia cast venovana klasickému hierarchickému zhlukovaniu, ktoré
bolo d'alej predmetom mojej implementdcie v rdmci praktickej casti.

3.2 Metriky urcovania podobnosti

3.2.1 Definicie pojmov

Pri vyklade principov zhlukovacich algoritmov st vyuzivané pojmy prebraté z [6].



e Vzor (alebo vektor vlastnosti, pozorovanie) = — je ddtovy objekt vyuzivany zhluko-
vacim algoritmom. Typicky pozostava z vektora d merani: z = (21, - - - xq)

e Jednotlivé skaldrne komponenty z; vzoru x sa nazyvaju vlastnosti alebo atribity
e d je dimenzionalita vzoru

e mnozina vzorov sa znall Kk = xy,---Tp. i-ty vzor sa znafl ako x; = (i1, - Tiq)
V mnohych pripadoch je za mnozinu vzorov, ktoré maji byt zhlukované, povazovand
matica vzorov s rozmermi n X d.

Zhlukovanie je proces, pri ktorom sa klasifikuji objekty, mnoziny dat do urcitych pod-
mnozin (zhlukov) na zdklade vzdjomnej podobnosti. Informacia o podobnosti sa ziskava
roznymi metrikami odhadu vzajomnej vzdialenosti dvoch objektov. Vyber konkrétnej metddy
je dolezity, zavisi od povahy atribiitov a od poctu dimenzii vzoru. K vypoctu sa vyuziva jav
prave opac¢ny k podobnosti, a to rozdielnost vzorov (pattern dissimilarity). T4 je defino-
vana ich vzdialenostou. V kréatkosti predstavim vo forme matematickych vzorcov niektoré
vyznamné metédy pre vypocet vzdialenosti dvoch vzorov resp. vektorov hodnot [17].

Euklidovska vzdialenost je definovand ako:

n

do(wi i) = | Y (wig — T58)? (3.1)

k=1

Je to najbeznejsia metrika zisfovania podobnosti. Ide vpodstate o klasicky vypocet vzdia-
lenosti dvoch bodov.

Manhattanovska vzdialenost je definovand ako:
n
do(wi, ) = > @ik — Tkl (3.2)
k=1

Meria vzdialenost dvoch bodov (objektov) ako dizku cesty, ktora je vedend v horizontalnom
plus vertikdlnom smere. Z obrazku 3.1 je zrejmy rozdiel medzi euklidovskou a manhatta-
novskou vzdialenostou.

¥ ¥

|

Manhattan Euclidean

Obréazek 3.1: Porovnanie principu manhattanovskej a euklidovskej vzdialenosti

Chebyshevova vzdialenost sa nazyva tiez maximalna hodnota vzdialenosti. Sktima

.....

do(wi, x5) = max|r;, — xj (3.3)
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Minkowského vzdialenost je generaliziciou predoslych metéd uréovania vzdialenosti
[17]. Ked A = 1 dostaneme Manhattanovski vzdialenost, ked A = 2 ziskame Euklidovsku
vzdialenost. Chebyshevova vzdialenost je §pecidlnym pripadom, kde A\ = oo

da(xs, z5) = 2 O |wiw — 24Y) (3.4)
k=1

Pearsonov korelaény koeficient vyjadruje podobnost dvoch vzorov odlisnym spoésobom
ako uz spominané metriky. Této metéda uréuje stupeii linedrneho vztahu medzi dvoma pre-
mennymi [14]. Vychadza zo vzorca:

SPICIC e

oy

ox resp. oy udavaju smerodatnu odchylku prislusného vzoru. Korelatny koeficient r sa
pohybuje v rozmedzi od +1 do -1. Korel4cia +1 znamend dokonale pozitivny linedrny vztah.
To v praxi znamend, Ze hodnoty z obidvoch porovnavanych skupin (v nasom pripade dvoch
vektorov génovych expresii) zobrazené na grafe patria do mnoziny bodov jednej priamky, st
identické. Korela¢ny koeficient s hodnotou -1 potom znamend presny opak, teda dokonale
negativny linedrny vzfah. Objekty st teda iplne odlisné. Podla [4] uvedeny vzorec 3.5 udava
vypocet tzv. centrovaného Pearsonovho korelacného koeficientu. Modifikdciou dostdvame
necentrovany Pearsonov korela¢ny koeficient so vzorcom:

)

Rozdiel medzi uvedenymi funkciami spoéiva v tom, Ze necentrovand varianta uvazuje
priemer hodnét 0, aj v pripade, ked tomu tak nie je. Tento rozdiel sa prejavi v nasle-
dovnej situacii. Predstavme si dva vektory X a Y, ktorych hodnoty na grafe davaju iden-
ticky tvar, ale st od seba vzdialené uréitou konstantnou vzdialenostou. Takéto vektory by
mali v pripade centrovaného Pearsonovho korela¢ného koeficientu hodnotu jedna, nie vSak
v pripade necentrovaného korelacného koeficientu.

Vysledky uvedenych metdd je potrebné ulozit do vhodnej datovej struktiry. Viésinou
sa pouziva trojuholnikova matica.

agg O 0
ao a1 -+ 0
U= (3.7)
0
ano Aan1 - Ann

Plat{, ze vzdialenost medzi i~tym a j-tym génom je ulozend v prvku a;;. Dalej plati,
ze v pripade prvku a;;, kde i = j, teda porovnania génu so sebou samym je vzdialenost
medzi nimi logicky nulova. Matica je zdmerne indexovana od nuly tak, aby koreSpondovala
s neskorSou navrhovou schémou v jazyku C++.
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3.3 Hierarchické zhlukovanie

Hierarchické zhlukovanie je najrozsirenejSou metdédou spracovania dat z DNA ¢ipov. Jej
nespornou vyhodou je fakt, Ze vysledok algoritmu je mozné ndzorne vizualizovat ako ukazuje
obrazok 3.2. Negativom je ich casova zlozitost, plati O(n?), kde n je pocet vstupnych
objektov. Pozname dva pristupy k tvorbe dendrogramu: pristup zhora — dole, tzv. divisive
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Obrazek 3.2: Dendrogram

clustering a zdola — hore, tzv. aglomerative clustering. Prave druhym spomenutym sa budem
zaoberat podrobnejsie.

Ked je na vstupe N objektov (vzorov) a matica podobnost{ o rozmeroch N x N, je zékladnd
struktura algoritmu klasického aglomerativneho hierarchického zhlukovania nasledovnd[10]:

1. Za¢ni priradenim kazdého vzoru do zhluku tak, ze v pripade N vzorov dostanes N
zhlukov, pricom kazdy obsahuje prave jeden vzor. Nech vzdialenosti (alebo podob-
nosti) medzi vzniknutymi zhlukmi si rovnaké ako vzdialenosti medzi vzormi, ktoré
obsahuju.

2. N4jdi najblizsi (najpodobnejsi) par zhlukov a spoj ich do jedného zhluku tak, ze mas
celkovo o jeden zhluk mene;j.

3. Vypoéitaj vzdialenost medzi novym zhlukom a ostatnymi zhlukmi.

4. Opakuj kroky 2 a 3 az kym nevznikne jediny zhluk s velkostou N.

Krok 3 moze byt uskutoéneny roznymi spéosobmi, na zéklade ¢oho odlisujeme niekolko
variant algoritmu.

3.3.1 Metdda single linkage (najblizsi sused)

Je jednou z najjednoduchsich metéd aglomerativneho hierarchického zhlukovania. Vzdiale-
nost medzi dvoma zhlukmi je uréend najkratSou moznou vzdialenostou medzi ich ¢lenmi.
Jej princip znazornuje obrazok 3.3. Plati:

D ap = min(d(us, vy)) (3.8)
u € A,v € B;Yi€[l;Na], Vj € [1; Ng] (3.9

12



DAB
A B

Obrazek 3.3: Princip single linkage

3.3.2 Metdéda complete linkage (najvzdialenejsi sused)

Je opakom metédy single linkage, vzdialenost dvoch porovnavanych zhlukov je teda uréend
najdlhSou vzdialenostou medzi ich ¢lenmi. Situdciu znova zndzoriiuje obrazok 3.4. Plati:

Dap = maz(d(u;, vy)); (3.10)
u € A,v € B; Vi€ [l;Na], Vj € [1; Ng] (3.11)

Obrazek 3.4: Princip complete linkage

3.3.3 Metd6da average linkage (priemerna vzdialenost)

Vzdialenost dvoch zhlukov sa poéita ako priemerns vzdialenost vietkych vzdjomnych vzdia-
lenosti objektov, ktoré si v nich obsiahnuté. K dispozicii je matematické vyjadrenie ako aj
grafické znazornenie na obrazku 3.5.

1
Dyp = d(u;,vj)); 3.12
8= g 2 2 ) (3.12)
u € A,v € B;Vi€[l;N4q] Ay € [1; Np| (3.13)
DAB

A B

Obréazek 3.5: Princip average linkage
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3.3.4 Metdéda average group linkage (priemerny vektor)

Popisuje vzdialenost dvoch zhlukov ako vzdialenost ich priemernych vektorov. Znamen4 to,
7e pre kazdy z dvoch zhlukov je potrebné najprv vypoéitat priemerny vektor jeho hodnot,
tieto priemerné vektory nasledne porovnat a vyhodnotit mieru podobnosti.

Dap = d(u,v); (3.14)

n = N—Azu (3.15)

<
Il

1
e > (3.16)

Vzhladom k tomu, Ze posledné dve metédy davaji zvicsa totozné vysledky (v zavislosti
od typu metriky urcovania podobnosti vzorov), budem dalej v prici povazovat metédu
average group linkage za metédu average linkage. Tak isto sa k tejto problematike stavia aj
autor v zdroji [4].

3.4 Nehierarchické zhlukovanie

V tvode tejto kapitoly uz bol naznaceny princip nehierarchického zhlukovania. Snazi sa
o dekompoziciu ddatovej mnoziny do disjunktnych zhlukov v jednom kroku. Nehierarchické
zhlukovanie delime do nasledovnych kategérii [8] :

1. Metédy Single-pass vytvaraju zhluky, ktoré su zavislé od poradia vstupnych ob-
jektov;

2. Relocation metédy ako napr. k-means. Cielom je vytvéarat optimalny rozklad objek-
tov s vopred uréenym po¢tom zhlukov (tu mézeme vidiet rozdiel oproti spominanym
hierarchickym metédam, kde sme vopred neurcovali pocet zhlukov);

3. Metédy Nearest Neighbour, pri ktorych st zhluky vytvarané z objektov, ktoré si
si navzajom najbliz§imi susedmi.

4. Pristupy, ktoré poskytuje oblast neurénovych sieti — napr. SOM a pod.

3.4.1 Algoritmus k—means

K-means je jednym z najjednoduchsich a najpouzivanejsich algoritmov zalozenych na uceni
bez uéitela. Procedire predchddza zadanie mnoziny dat spolu s poétom zhlukov, do ktorych
sa maju tieto data klasifikovat.

Algoritmus moézeme zhrnif do nasledovnych krokov:

1. Z priestoru klastrovanych objektov ndhodne vyberieme k objektov, tie budud repre-
zentovat centrd klastrov.

2. Kazdy objekt priradime k tomu zhluku, ktorého centrum je k nemu najblizsie.

3. Ak st vsetky objekty priradené k nejakému zhluku, je potrebné prepocitat nové
centrd zhlukov (priemerom) a to tak, Ze vzdialenost medzi vSetkymi objektmi zhluku
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a novym centrom zhluku bude minimalizovana. Napr. ak médme v 3-rozmernom pries-
tore zhluk s dvoma bodmi X = (z1,z2,23) a Y = (y1,¥y2,¥3), tak centrum zhluku
bude Z = (21, 22, 23), kde z1 = (x1 +y1)/2 a 20 = (z2 + y2)/2 a z3 = (z3 + y3)/2.

4. Opakovanie krokov 2 a 3, kym sa centra zhlukov budd menit.

Metéda je relativne efektivna. Casova zlozitost je O(tkn), kde n je pocet vstupnych
objektov, k je pocet zhlukov, ¢ je pocet iterdcii. Vacsinou k, t << n. Casto konéi v lokdlnom
optime. Je vidy potrebné Specifikovat pocet zhlukov, metéda je slabéd pri spracovdvani
zasumenych udajov.

3.5 Dalsie zhlukovacie metédy bez ucitela

Na poli analyzy dat z DNA ¢&ipov sa vyuZiva mnozstvo dalsich algoritmov. Datiou za
nizornost klasického hierarchického zhlukovania je jeho prilisnd casové zlozitost. T4 sa
velmi vyrazne prejavi pri velkom objeme ddt (skiimanie niekolkych tisic génov). Vedeckd
verejnost sa preto uberd k vyuzitiu alternativnych pristupov k tejto problematike, pre-
dovsetkym ide o neurénové siete. Algoritmus Self- Organising Maps (SOM) ako pred-
stavitel nehierarchickych metéd vyuzivajticich neurénové siete zvlada velké objemy dit a
v principe je schopny poradit si so zasumenymi vzormi d4t, irelevantnymi hodnotami pre-
mennych a roznymi inymi chybami, ktoré sa v redlnych ddtach mézu vyskytnit. Nevyhodou
tohto algoritmu je podobne ako u k-means fakt, Ze pocet zhlukov musi byt od zaciatku
pevne dany. Daliie problémy spomina napriklad zdroj [3]. Algoritmus Self-Organizing Tree
(SOTA) vychédza z algoritmu SOM, je to vSak algoritmus hierarchického zhlukovania,
ktory vyuziva pristup zhora — dole (divisive hiearchical clustering). Obidva algoritmy majd
linedrnu ¢asovi zlozitost. Blizsie informécie spolu s porovnanim a s podrobnejSou analyzou
¢asovej narocnosti poskytuje napriklad [7]. Z ¢lanku vyplyva, zZe algoritmy vyuzivajice
neurénové siete st naozaj vhodné na velké mnozstvo dét, t.j. pri pocte génov viac ako 600.
V opacénom pripade totiz algoritmus klasického hierarchického zhlukovania vykazuje lepsie
vysledky.
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Kapitola 4

Softvér na analyzu dat z DNA

cipov

Obsah tejto kapitoly bol vytvoreny s pomocou zdroja [18].

4.1 Analyza obrazu

Tabulka 4.1 uvadza zékladny prehlad dostupného softvéru v tejto oblasti.

Software Platforma Typ

AIDA Array Metrix | Windows komercny
ArrayPRo Windows komercny
Dapple Unix, prenositelny kéd nekomerény
F-scan Unix aj Windows, implementécia v Matlabe | nekomer¢ny
GenePix Pro Windows komerény
ImaGene Windows, Linux a OS X komercny
Iconoclust Windows komercény
Iplab Windows komercny
P-scan Unix aj Windows nekomerény
ScanAlyze Windows nekomercény
Spot Unix, Window nekomercény
TIGR Spotfinder Windows, Unix nekomerény

Tabulka 4.1: Softvér na analyzu obrazu z DNA ¢ipov

Software na analyzu nasnimaného obrazu DNA ¢&ipu musi vykondvat tri fundamentdlne
funkcie: mriezkovanie (gridding), segmentdciu a extrakciu informdcif. Zatial ¢o mriezkovanie
nie je zlozitym problémom, skutoé¢nou vyzvou pre pouzivané algoritmy je segmentdacia
obrazu a spravny odhad pozadia (background estimation). Vybavenie programov z tejto
kategorie zahfna pocetné mnozstvo segmentacnych algoritmov ako napriklad fixed circle,
adaptive circle, adaptive shape a histogram. Ako algoritmy na odhad pozadia si ¢asto
pouzivané napriklad constant background, local background a morphological opening. Kazda
z metdd ma svoje silné aj slabé stranky, ktoré je nutné pri vybere konkrétneho software

7vazit.

Niektoré komeréné softvérové balicky obsahuji metriky na vyhodnotenie kvality jednot-
livych bodov obrazu, na zéklade ktorych rozhoduju, ktoré body obrazu vynechat z analyzy.
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Na posudzovanie slazi cely rad parametrov, ako si priemer, plocha, odtlacok, kruhovi-
tost atd. Stanovenie tychto a podobnych parametrov vSak pocita s uréitou konzistenciou
jednotlivych bodov v obraze DNA ¢&ipu, ¢o nemusi byt vidy tak. Moze sa preto staf, ze
sa z analyzy vyradi bod, ktory ma sice dostatotne kvalitny signal, no nespiﬁa niektoré
zadané kritérid. Z tohto dovodu vold vedeckd verejnost po uréitej standardizécii v tejto
oblasti a kladie si otdzku, ako definovat dostatoéne kvalitny bod. V tomto smere sa zda byt
plausibilnd kombinécia klasického parametrizovania kvalitného bodu a technika vyuzivana
pre program UCFS Spot.

4.2 Software na dolovanie dat

V komercnej, ale aj v nekomerc¢nej sfére je v tejto oblasti pomerne bohaty vyber. Existuje
relativne mnoho podobnych softvérovych balickov. Vo vSeobecnosti softvér na dolovanie dat
z DNA ¢ipov zahina tieto oblasti spracovania: predspracovanie a normalizaciu, zhlukovanie,
klasifikaciu a vizualizaciu vysledkov. V tejto kategdrii existuju Styri zakladné typy, ktoré
sa v tejto sekcii pokisim blizsie §pecifikovat. S to: turnkey systémy, komplexné systémy,
softvér na Specifickil analyzu a rozsirenia existujicich programov.

4.2.1 Turnkey systémy

Turnkey systémy su pocitacové systémy, ktoré si uréené na Specificky ucel. Pojem vzni-
kol z myglienky, Ze vsetko, ¢o uZivatel potrebuje vykonat pri praci s programom, je stlacit
kldvesu (turn a key). Systém je nésledne pripraveny vykonat pozadovani operaciu. Turn-
key systém na dolovanie ddt z DNA ¢Cipov je teda chdpany v SirSom kontexte a zahffia
potrebné hardwarové vybavenie, serverovy softvér, databazu na ulozenie dat z DNA ¢ipu,
klientsky a Statisticky softvér. Niektoré baliky, ako napr. Genetraffic, vyuzivaju pre jed-
notlivé komponenty systému open source programové vybavenie (Linux, Statisticky jazyk
R, PostgreSQL, Apache Web server), ostatné, ako napriklad Rossetta Resolver, vyuzivaju
proprietarne softérové technoldgie pre server a databdzovy systém, ako napriklad SunOS a
Oracle.
Tabulka 4.2 uvadza prehlad niektorych dostupnych balikov:

Software Platforma Typ

BASE (BioArray Software Environment) | Linux nekomerény
Expressionist multiplatformny | komerény
Genedirector multiplatformny | komercény
Genetraffic Windows komercny
Rosetta Resolver multiplatformny | komerény

Tabulka 4.2: Prehlad turnkey systémov

Spominané systémy su vacsinou k dispozicii vo forme architektiry klient— server. Tato
disponuje viacuzivatelskym rozhranim, ¢o je mimoriadne vyhodné pre zdielanie dét a vy-
sledkov v ramci vécsej vyskumnej skupiny, napriklad vo farmaceutickom priemysle. Sa-
mozrejmostou je aj lepsia kontrola nad bezpeénostou dét a moznost privilegovaného pristupu.
Napriek tomu, ze pouzitie open source technolégii v tychto systémoch moéze vyznamne
ovplyvnif cenu takéhoto produktu, vo vieobecnosti vyzaduje pomerne velké ndklady na kipu
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a prevadzku. V mensich laboratériach a vyskumnych timoch je preto instalacia takéhoto
systému skor vynimkou.

4.2.2 Komplexné programy

Komplexné programy poskytuji metédy z réznych faz analyzy DNA ¢ipov, od predspraco-
vania dat, normalizécie, zhlukovania az po vizualizaciu. To vSetko v jednom baliku. Nejde
ani zd'aleka o tak robustné systémy ako st turnkey systémy, nedoddvaji sa napriklad spolu
s hardvérom a ani s vlastnou databdzou, ¢astokrat vsak disponuji rozhranim ODBC (Open
DataBase Connectivity), ktoré je standardom pre pristup do réznych databazovych systémov.
Tabulka 4.3 uvadza prehlad dostupnych komerénych aj nekomerénych komplexnych

balikov.

Software Platforma Typ

BRB ArrayTools Windows nekomercény
ArrayPRo Windows komercny
Cluster Windows nekomercény
Gepas multiplatformny | nekomercny
dChip Windows nekomercény
Expression Profiler multiplatformny | nekomerény
GeneMaths Windows komercny
GeneSpring GX Windows komerény
J-Express Pro Windows,Linux | komerc¢ny
Partek software suites Windows, Linux | komerény
Spot Unix, Windows | nekomerény
TIGR Multiple Experiment Viewer (MeV) | Windows, Linux | nekomerény

Tabulka 4.3: Komplexné softvérové baliky

Programy tohto typu ¢astokrat disponuji pomerne zaujimavymi uzivatelskymi rozhra-
niami. Napriklad v programe GeneSight je mozné priddvat jednotlivé analytické kroky ako
grafické prvky na pracovnu plochu systémom drag and drop. Takato ndzorna vizualizacia
zabrani neziaducemu viacnasobnému aplikovaniu analyzaénych krokov, pripadne vynecha-
niu niektorého z nich. Napriek nespornym vyhodam pouzitia programov z tejto kategdrie
je tu aj niekolko potencidlnych rizik. Prvym z nich je problém s nekompatibilitou d4t,
pripadne problémy s ich konverziou. Pokial program neobsahuje uréité filtre na tipravu dat
od roznych dodévatelov, uzivatel si tieto musi upravit rucne.

Analytické spracovanie dat z DNA ¢ipov je stéle prudko rozvijajici sa obor. Vznikaju
nové metody a pristupy k analyze. Kym sa k aplikacii uvedie nova aktualizacia obsahujica
nejakd novi metédu, moze prejst relativne dost ¢asu. Z tohto dovodu sa vyvoj niektorych
komplexnych programov (napr. GeneSpring alebo J-express & MAExplorer) ubera cestou
zésuvnych modulov. To umoziiuje programétorsky zdatnym uzivatelom doimplementovaf
cast funkcionality tej ktorej aplikacie.

Treba d’alej spomenif, Ze na ovlddanie programov tohto typu je ¢astokrat nevyhnutna
aspon zdkladn4 znalost Statistickych metéd a uzivatel si musi byt vedomy ich obmedzenia-
mi. V opa¢nom pripade sa lahko moze stat, Ze pride k iplne nevalidnym vysledkom a tiito
skutocnost si ¢astokrat ani neuvedomi. Toto riziko ¢iasto¢ne hrozi aj pri turnkey systémoch.
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4.2.3 Softvér na Specificka analyzu

Softvér z tejto kategérie spravidla poskytuje jednu, pripadne niekolko §pecifickych analyz
dat, ¢im sa liSi od all-in-one balickov z predchadzajicej kategérie. Je vSak nutné pozname-
naf, Ze hranica medzi tymito dvoma skupinami nie je celkom jasne dand, vo vSeobecnosti
v8ak plati, ze programy na Specificki analyzu sa zaoberaji uzSou problematikou a snazia sa
ju spracovat ¢o najpodrobnejsie. Napriklad program PAM vykon4 klasifikdciu nad génovymi
expresiami. CTWC je zasa zalozené na prevedeni Specifického algoritmu na datach, s pro-
gramom sa komunikuje pomocou webového rozhrania. GeneCluster je uréeny na norma-
lizaciu a filtraciu dat a nasledné zhlukovania pomocou algoritmu Self-Organizing Map
(SOM). Programy na $pecificki analyzu si vécsinou spojené s vedeckym ¢lankom, ktory
osvetluje Statistické a matematické pozadie metédy. Vzhladom k tomu, Ze ide spravidla
o §pecializovany softvér, je castokrat potrebné data predspracovat a aplikovat na ne d'alie
Upravy pred samotnym nacitanim v konkrétnom programe.

4.2.4 Rozsirenia existujicich programov

Ako uz bolo spomenuté, komplexné programové balicky niekedy disponuji technolégiou
zasuvnych modulov. Napriklad ArrayMiner je nova zhlukovacia utilita pouzivajica pro-
prietarne zhlukovacie algoritmy a je k dispozicii jednak ako samostatna aplikacia, tak aj vo
forme zasuvného modulu pre program GeneSpring. Dalej existuje niekolko utilit, ktoré pod-
poruju vysledky zhlukovacich algoritmov ich vizualizaciou. Napriklad programy TreeView,
Sleview a Freeview su prehliadace dendrogramov a klastrogramov programu Cluster.
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Kapitola 5

Navrh a implementacia

5.1 Uvod

Praktickd ¢ast mojej bakaldrskej prace pozostdva z implementacie konkrétnej metédy ana-
lyzy DNA ¢ipov. Vybral som si metédu hierarchického zhlukovania, no ndvrh som sa snazil
koncipovaf tak, aby bolo mozné eventudlne v budicnosti pridavat d'alsie metédy analyzy.

5.2 Specifikdcia poziadaviek

Zakladnou poziadavkou je vytvorenie jednoduchej utility na zostrojenie dendrogramu kla-
sického hierarchického zhlukovania podla zadanych kritérii. Vstupom programu by mali
byt data v presne §pecifikovanom formdte a parametre ich spracovania. Ide predovsetkym
o nastavenie metriky porovndvania génovych expresii — na vyber bude necentrovany a cen-
trovany Pearsonov korelaény koeficient, jeho absolitna aj neabsolitna forma. Dalej budi
na vyber tri metédy porovnavania zhlukov, a to Single, Complete a Average Linkage.
Vystupom programu bude dendrogram vo forme XML siboru.

5.3 Zakladny konceptualny navrh aplikacie

Obrazok 5.1 znizoriuje zakladny neformélny névrh aplikdcie v podobe niekolkych komu-
nikujucich modulov.

. »>|  Algoritmy |::>
Dita 1 Metody

Input Output

Obrazek 5.1: Struktira jadra aplikécie

20



Data urcené k analyze st nacitané modulom IO a ulozené do $pecidlnych objektovych
typov v module DATA. Takto uloZené data st d'alej spracované algoritmami z modulu AL-
GORITMY. Tento modul obsahuje zakladnt struktiru zhlukovacich algoritmov, pricom de-
taily a numerické operacie s datami si implementované v module METODY. Po uspeSnom
ukonéeni zhlukovacieho algoritmu sa vysledok vd'aka modulu OUTPUT uloZ v podobe
XML do siboru. Jadro aplikdcie je zastresené modulom GUI, vd'aka ktorému dostdva
uzivatel rozhranie pre parametrizaciu niektorych operdci{ (umiestnenie vstupu a vystupu,
vyber konkrétnej metédy atd'.). Pri ndvrhu bol kladeny doraz na to, aby bolo mozné jed-
notlivé moduly d'alej rozsirovat, a to napriklad pridanim d’alsich algoritmov spracovania,
pridanim novych metrik porovnania dat v module METODY, pripadne ulozenim vysledkov
do inych (grafickych) formatov.

5.4 Prehlad modulov

5.4.1 Modul Input

Modul spractva vstupné data. Predpoklada nasledovny forméat dét.

Gén Experimentl | Experiment2
GENE1 -0.48 0.02
GENE2 0.04 -0.01
GENE3 0.1 0.3
GENE4 0.2 -0.1

Data st oddelené tabulatorom, pricom riadky zodpovedaji nameranym hodnotam génovych
expresii cez vSetky experimenty, stlpce st hodnoty génovych expresii vSetkych génov v ramci
jedného experimentu.

FileLoader
- streaml : std::istringstream
- FileStream : std::ifstream
- column :int
-row :int
- offsetReader()
+ FileLoader(s : const std::string&, _i :int, j :int)
+ FillDataStruct( : std::string&, : std::vector< float >&) : bool

Obrézek 5.2: Trieda FileLoader v jazyku UML

Nagcitanie dat je parametrizovatelné, do konstruktoru objektu FileLoader na obrizku
5.2 je mozné zadat ndzov siboru a tidaj, od ktorého riadku, resp. stfpca zacinaju ciselné
ddta. St¢asnd implementécia poéita so zhlukovanim génov, ked'ze trieda FileLoader obsa-
huje metdédy zarucujice naplnenie objektov z modulu DATA jednotlivymi riadkami matice.
Nagcitanie jednotlivych experimentov, teda nacitanie stipcov matice moze byt predmetom
d'alsich rozsireni v budiicnosti.
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5.4.2 Modul Data

Modul implementuje datové struktiry uschovavajice nac¢itané idaje. Obrazok 5.3 znazornuje
jednoduchu dedic¢ski hierarchiu tried implementujicich ulozenie dat. Zapojenie dedi¢nosti
do navrhu sa javilo ako vyhodna, pretoze umoziuje elegantnejSiu implementaciu zhlukova-
cieho algoritmu.

Béazova trieda GeneAnc obsahuje chranenu datova zlozku typu vektor redlnych éisel,
ktord uchovava déta konkrétneho génu. Dalej st tu metédy implementujice zdkladné ma-
tematické operdcie nad tymto vektorom, ako s priemer, smerodatné odchylka a dalsie.
V neposlednej rade je tu pritomnych niekolko virtudlnych metdd, ktorych povinnd imple-
mentacia v potomkoch zarucuje polymorfizmus pocas behu algoritmu. Virtudlna metéda
GeneAnc::compare() a jej implementdcia v triedach Gene a Cluster riesi problematiku
vzajomného porovnavania génov a klastrov. V obidvoch pripadoch sa tieto metédy od-
kazuji na metédu z modulu METODY, ktoré maji na starosti samotny vypocet korelacie.
Kym vsak v metéde Gene::compare() ide len o porovnanie dvoch instancii (instancie, ktora
metédu vyvolala, a odkazu na instanciu, s ktorou sa porovnava), v pripade metédy Clus-
ter::compare() ide o tri rozne pripady (zavisi od nastavenia détovej zlozky linkage v kon-
struktore triedy Cluster):

1. Single linkage — porovnavaju sa vsetky objekty typu Gene patriace pod instanciu
triedy Cluster, ktord metédu vyvolala, so vSetkymi objektmi Gene patriacimi pod
parametrom odkazovanu instanciu triedy Cluster. Metéda vrati korelacny koeficient,
ktory je spomedzi vSetkych najmensi.

2. Complete linkage — podobne ako v predchadzajicom bode sa porovnava kazdy s kazdym
s tym rozdielom, ze metdda vrati korelaény koeficient, ktory je spomedzi vSetkych

-----

3. Average linkage — v pripade vyberu tejto metédy sa uz v konstruktore triedy Cluster
nastavi vektor hodnot pre tento klaster ako priemer hodnot vSetkych génov, ktoré
tento klaster obsahuje.

5.4.3 Matica podobnosti

Matica podobnosti je pri urcovani podobnosti a spdjani do zhlukov klti¢ovou ddtovou
Strukttirou. Z dovodu usetrenia pamitového priestoru je tdto implementovans ako troju-
holnikova matica, ktorej Struktira bola naznacena v kapitole 3.2. V pripade pouzitia Pearso-
novho korela¢ného koeficientu pre porovnanie génov maji prvky na diagonale (a;j, kdei = j)
danej matice hodnotu 1. Hladanie maxima v matici podobnost{ predstavuje velmi ¢astt
operaciu, pri ktorej sa musi previest velky poc¢et porovnani (pri 100 génoch je to az 5050 po-
rovnani v prvom kroku zhlukovania). Preto som pristiipil k optimalizécii podla ¢lanku [16].
Optimalizovani maticu znazornuje obrazok 5.4.

Ako mozno vidiet z obrézka, trojuholnikova matica je doplnend o vektor zdruzujici ma-
ximé jednotlivych stfpcov. Dalej st v obrazku naznacené sivou farbou bunky korelaénych
koeficientov medzi i-tym zhlukom a vSetkymi ostatnymi zhlukmi. Je zrejmé, kolko buniek
vektoru je treba aktualizovat pri modifikdcii/ zruSeni klastru s indexom 1.
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GeneAnc

+ GeneAnc(_id : int)

+ operator [ ]( : int) : float&

+ Count() : int

+ Getlndexes() : std::list< int >&
+ Deviation() : float

+ compare(g : GeneAnc*, genes : std::vector< GeneAnc * >&) : float
+ GetName() : std::string&
+ Average() : float

+ ~ GeneAnc()

+ Size() : int

+ LeftNode() : GeneAnc*
+ RightNode() : GeneAnc*

/ —

1 S —

/ I T~
/ . ™~
/ S S~
/ o S~
Gene Cluster

+ Gene(loader : FileLoader*, index : int, status : bool&) - saveAverageVector( : std::vector< GeneAnc * >&)
+ compare(g : GeneAnc*, genes : std::vector< GeneAnc * >&) : float | | - FindMaxSim() : float
+ PrintOut() - FindMinSim() : float
+ ~ Gene() + Cluster( : GeneAnc*, : GeneAnc*, :int, : Linkage, : std::vector< GeneAnc * >&)
+ LeftNode() : GeneAnc* + SetLinkage( : Linkage)
+ RightNode() : GeneAnc* + Printindexes()

+ compare( : GeneAnc*, genes : std::vector< GeneAnc * >&) : float

+ ~ Cluster()

+ LeftNode() : GeneAnc*

+ RightNode() : GeneAnc*

Obrdazek 5.3: Dedic¢sk4 hierarchia

Aktualizacia matice:

Polozky vektora vlavo od pismena L: bez zmeny
Polozky vektora na indexe i:
e v pripade modifikacie nastav nové maximum
e v pripade zrusSenia nastav priznak zrusenia (predikdt Empty())
Polozky vektora vpravo od indexu i:
e v pripade zruSenia klastru najdi v prislusnom stfpci matice
nové maximum a zapiS ho do vektora na poziciu i
e v pripade modifikacie klastru:
e pokial nova hodnota >= povodna hodnota, zapi§ novi hodnotu
e pokial nova hodnota < povodna hodnota
e pokial bolo pévodné maximum prave z i-teho klastru,
najdi v prislusnom stipci nové maximum

Obrazok 5.5 znazornuje navrh matice podobnosti aj s uvedenou optimalizaciou v jazyku
UML.

7 diagramu vidiet, Ze trieda TriangMatrix obsahuje sikromné datové zlozky mu a in-
fos. Zlozka mu je Specializdciou 8ablény triangular_matrix z pouzitej kniznice Boost
(www.boost . org), ktord implementuje trojuholnikovu maticu a zékladné operécie nad nou.
Zlozka infos je Specializaciou Sablény vector z STL, ktord je naplnend Struktdrou Info.
Této struktira implementuje prave jednu polozku vektora maxim trojuholnikovej matice
a obsahuje zlozky a pristupové metédy k informéaciam o konkrétnej polozke. Pri vzniku
instancie triedy TriangMatrix sa inicializuje zaroven trojuholnikova matica ako aj vektor
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Obréazek 5.4: Optimalizovand matica podobnosti prevzatd z [16]

TriangMatrix

- mu : triangular_matrix< float, lower >
- infos : std::vector< Info >

- Actualise( : int)

+ TriangMatrix( : unsigned int)

+ PrintMatrix()

+ SetValue( : unsigned int, : unsigned int, : float)
+ GetValue(:int, :int, : float&)

+ GetMax( : int&, :int&)

+ Clear( : int)

- ActualiseColummMax( : int)

Info

+ Info(_max : float, pos : int)
+ Max_Value() : float
+ Position() : int

—~ + Empty() : bool

+ Actualise(_max : float, pos : int)
+ Clear(pos : int)

+ Max_Value(_val : float)

+ Position(pos : int)

+ Empty( : bool)

Obrazek 5.5: UML navrh matice podobnosti

hodnotou zodpovedajicou poctom génov v skimanych datach. V triede TriangMatrix je
d'alej implementovanych niekolko metéd na aktualizdciu matice, ktoré zaptizdruji operacie
nad jej zlozkou mu. Treba poznamenat, Ze trieda nedisponuje Ziadnou vstavanou inteli-
genciou, o jednotlivych operaciach nad instanciou triedy TriangMatrix rozhoduje samotny

riadiaci algoritmus (vid dalej).

5.4.4 Algoritmus

Ako uz bolo spomenuté v tivode tejto kapitoly, zameral som sa na algoritmus hierarchického
zhlukovania. Sti¢asna implementéacia zahfna vyuzitie Pearsonovho korela¢ného koeficientu
pri porovnavani jednotlivych génov a tri rozne metriky spajania zhlukov — single, complete
a average linkage clustering. Jednotlivé kroky algoritmu zapuzdruje trieda MainApp zobra-
zend na obrdzku 5.6. Postup ¢innosti algoritmu je mozné zhrnit nasledovnym pseudokédom:

Riadiaci algoritmus zhlukovania

while (nie si nacitané vsetky déta)

nacitaj informacie o géne a ¢iselny vektor do novej instancie
triedy Gene a t1i uloz do vektoru ukazatelov na typ GeneAnc (d'alej GeneAncVec)
Inicializuj instanciu triedy TriangMatrix (d'alej len Matrix) s velkostou
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zhodnou s po¢tom poloziek v GeneAncVec.

Porovnaj kazdu polozku GeneAncVec s ostatnymi v GeneAncVec pomocou

met6édy Gene::compare() a vysledky zapis do Matrix

Vytvor si képiu Matrix => Matrix_cpy

Vytvor si képiu GeneAncVec => GeneAncVec_cpy

while (Matrix_cpy obsahuje neprézdne indexy => predikat Empty() vracia false)
vraf indexy génov, resp. klastrov, medzi ktorymi je hodnota
korelacného koeficientu najvacsia
vytvor novu instanciu triedy Cluster, ktorej nastavis
index na hodnotu vacsieho z najdenych indexov z predoslého kroku,
nastav ukazatele tejto instancie, aby ukazovali na objekty, ktorych indexy
boli ndjdené v predchadzajicom kroku
objektu s mensim indexom nastav v Matrix priznak Empty() na true
Uloz si odkaz na vytvoreny cluster do pomocného ukazatela

MainApp

+ saver : XmlSaver*

- loader : FileLoader*

- genes_template : std::vector< GeneAnc * >
- genes_working : std::vector< GeneAnc * >
- 1: Linkage

- m_template : TriangMatrix*

- m_working : TriangMatrix*

- method : Methods*

+ MainApp( : const std::string&, output : string, : MethodType)
+ CalculateCorrelations()

+ DoClustering() : GeneAnc*

+ SetLinkage( : Linkage)

+ GenesCount() : int

- Init()

+ ~ MainApp()

Obrézek 5.6: Trieda MainApp v jazyku UML

Pokial vetko prebehlo korektne, mal by byt po ukonéeni cyklu k dispozicii pomocny
ukazatel odkazujici na koreni dendrogramu previazaného ukazatelmi v paméti. Indexu,
ktorym sa nastavi novy zhluk pri spdjani dvoch objektov nie je vybrany na maximum
tychto prvkov ndhodne. V konetnom dosledku vd'aka tomu totiz ostane po skonéeni algo-
ritmu prave jeden zhluk s indexom rovnajicim sa prvku s maximéalnym indexom v celom
vektore génov. To je vyhodné, pretoze sa tym vyhnem mazaniu zdznamu (nastavovaniu pre-
dikatu Empty()) o poslednom prvku z matice podobnosti, presnejsie z vektora zdruzujiiceho
zdznamy o nej. Tento krok by totiz vzhladom k jej konstrukcii ¢inil uréité implementaéné
komplikécie.

5.4.5 Metédy

Modul metédy zahina triedu Methods. T4 slizi na zapuzdrenie metrik ur¢ovania podob-
nosti. St implementované ako statické metédy a rozhranie instancie tejto triedy vracia
ukazatel na prislusni staticki metédu. Aktudlne je implementovany vypocet Pearsonovho
korela¢éného koeficientu, no trieda je navrhnutd tak, aby bolo mozné jednoducho prid4dvat
d'alsie metriky uréovania podobnosti.
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5.4.6 Vystup XML

V situdcii, ked je dendrogram vybudovany v paméti, je potrebné ho v prehladnej strukti-
rovanej podobe zobrazit. K tomuto tcelu je vhodné napriklad XML. Na zépis do formatu
XML bola pouzitd kniznica TinyXml (http://www.grinninglizard.com/tinyxml/). Pri
zépise do XML bolo potrebné systematicky prehladdvat jednotlivé uzly stromu a zapisat ich
nazov. Pre priechod dendrogramom som si zvolil algoritmus Pre Order, ktory mé s vyuzitim
rekurzie nasledovni podobu:

1. Zapis aktudlny uzol
2. Prechddzaj lavy podstrom
3. Prechadzaj pravy podstrom

Dendrogram sa zvycajne vyskytuje vo vizualizovanej podobe, na obrazku je zndzorneny
ten isty dendrogram v dvoch roznych forméach zapisu. Zhluky v XML st oznacené ako
nodeX, kde X udava poradie, v ktorom bol vytvoreny. Nizsie ¢islo teda znamend vacsiu

podobnost.
<node4>

<node3>
EE%J <nodel>
- <genel/>
- <gene3/>
</nodel>
<gene4d/>
</node3>
<node2>
<gene2/>
<geneb/>
</node2>
</node4>

5.4.7 GUI

Na grafické uzivatelské rozhranie nebol v priebehu ndvrhu ani implementécie kladeny doraz.
Ide skor o doplnok, ktory uzivatelovi poskytuje viési komfort pri vybere konkrétnych metdd
a zaroven informuje uZivatela o prave prebiehajicich operaciach. Grafické uzivatelské roz-
hranie bolo realizované vyuzitim kniznice wxWidgets 2.8 (http://www.wxwidgets.org/)
a programu wxFormBuilder.(http://wxformbuilder.org/). Aplikdcia umoznuje vytvarat
grafické uzivatelské rozhranie stylom WYSIWYG, ¢o prdcu znacéne urychluje. Je schopnd
vygenerovat potrebny kéd tykajici sa GUIL Nésledne je potrebné uz len dodat funkciona-
litu jednotlivym udalostiam aplikacie. V tomto pripade ide predovsetkym o tlac¢idlo Start,
po ktorého stisknuti sa inicializuje instancia triedy MainApp na parametre, ktoré zadal
uzivatel pomocou GUI. Obrazok 5.7 poskytuje nadhlad na vytvorené grafické uzivatelské
rozhranie.
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= TIHierarchical clustering - O =

Select input file ‘ 10 8kt
Row |3 =
Columm ’d—m
Linkage Method ‘Average E’
Similarity Method ‘Pearsan Correlation B

Dutput XML Joutput xml

Calculating similarity matrix ...
Clustering ...

Saving to XML |

Done ...

‘ Start || Close |

Obrazek 5.7: Ukdzka grafického uZivatelského rozhrania
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Kapitola 6

Testovanie a porovnanie vysledkov

6.1 Zakladné informacie o testovacich datach

Moja implementécia je plne kompatibilnd s ddtami z projektu Lymphoma/Leukemia Mo-
lecular Profiling Project[11]. Tento projekt sa zaoberd skimanim leukémie B-lymfocytov.
Pre tieto tucely bol navrhnuty komplementérny DNA ¢&ip, tzv. Lymphochip. Obsahuje vyber
jednak takych génov, ktorych génové expresia je v lymfatickych bunkdch vyraznd, a dalej
gény, ktoré pravdepodobne hraju tlohu pri vzniku rakoviny. Genetické informécie boli spra-
cované v sulade s postupom, ktory som uviedol v kapitole 2. Data boli potom upravené
konvenénymi metddami, napriklad tpravou meritka a filtrovanim. Po tychto tpravach su
data v stave vhodnom na analyzu zhlukovacimi algoritmami.

6.2 Porovnavany softvér

Po pociatoénom uvazeni som sa rozhodol porovndvat vystupy mnou vytvoreného programu
s komplexnym softvérovym balikom MeV. Tento softvér poskytuje nepreberné mnozstvo
roznych analytickych algoritmov vratane predspracovania dat.

6.3 Testovanie

V prvej faze testovania som sa rozhodol pre malé mnozstvo dat, aby bolo mozné vystupy
oboch programov porovnat presne, gén po géne. Zhlukovanie u oboch programov bolo spus-
tené s nastavenim ako udéva tabulka:

Vstupny siubor first10.txt

Pozicia zaciatku dat 3.riadok, 4. stlpec

Metéda urcovania vzdialenosti | Pearsonov korela¢ny koeficient (centrovany)
Linkage metoda Average-Linkage

Vytupny stbor first10.xml

Nasledne bol vizudlne porovnany vystup first10.xml s programom MeV. Struktira oboch
vystupov nebola identickd. Ako nazornu ukazku uvadzam porovnanie vystupu mojho pro-
gramu a vysledok z programu MeV prepisaného do formatu XML.
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<node7> <node7>
<nodeb> <node4>
<GENE1835X /> <GENE1835X />
<GENE1836X /> <node3>
</nodeb> <GENE1836X />
<node6> <GENE1865X />
<GENE1380X /> </node3>
<node4> </node4>
<GENE1933X /> <node6>
<node3> <GENE1380X />
<GENE1865X /> <nodeb5>
<node2> <GENE1933X />
<nodel> <node2>
<GENE1932X /> <nodel>
<GENE1931X /> <GENE1932X />
</nodel> <GENE1931X />
<GENE1930X /> </nodel>
</node2> <GENE1930X />
</node3> </node2>
</noded> </node5>
</node6> </node6>
</node7> </node7>

Je vidiet, Ze Ze prvé dva zhluky sa v obidvoch pripadoch vytvorili v rovnakom poradi a
s identickym obsahom. Dalej vak dochddza k ur¢itym rozdielom. Zatial ¢o v mojom pro-
grame sa v dalsom zhluku priradil prvok GENE1865X, v referené¢nom programe sa vytvoril
novy zhluk s génmi GENE1836X a GENE1865X. V mojom programe sa spominany zhluk
vytvoril az v piatom kroku, pricom sa GENE1836X spojil s GENE1835X. GENE1835X bol
viak u miia spojeny o jeden krok neskér. Uvedené rozdiely mozu byt sposobené napriklad
pouzitim &fsel s pohyblivou desatinnou ¢iarkou s inou presnostou, ktord sa prejavi pri po-
rovnavani prvkov matice podobnosti.

Podobne boli analyzované aj d’alsie implementované metédy, teda Single a Complete
Linkage s vyuzitim centrovaného aj necentrovaného Pearsonovho korela¢ného koeficientu.
Mozno skonstatovat, Ze vystupy neboli identické, vacsinou vsak islo o rozdiely, ktoré typovo
zodpovedaju uvedenému prikladu.

6.3.1 Testovanie vacsieho objemu dat

Cielom testovania na viésom objeme dét uz nebolo overif spravnu funkénost algoritmu,
skor jeho vykonnost. Ako uz bolo spomenuté, hierarchické zhlukovanie patri medzi ¢asovo
naroéné metédy. Prejavilo sa to aj v tomto pripade, ked pri poéte génov cca 4000 a metdde
average linkage sa pohybovala prica algoritmu v éasovom horizonte okolo paf mintt. V po-
rovnani s ostatnym dostupnym nekomerénym softvérom vsSak v tejto kategorii obstdl po-
merne dobre (napriklad program Cluster bol na tom vykonnostne horsie, a to taktiez ne-
poskytuje priamo graficky vystup).
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Kapitola 7

Zaver

Této praca sa pokusa poskytnit uceleny prehlad spracovania komplementdrnych DNA
¢ipov — od ich fyzickej realizdcie, cez analyzu dét az po spracovanie vysledkov. Ide o velmi
rozsiahlu multiodborovi problematiku, ktord navyse v sucasnosti preziva skutocny rozkvet.
Trendy, ktoré su zauzivané dnes, nahradia zajtra progresivnejsie alternativy. Sledovanie
tohto vyvoja je urcite otazkou na dlhsie ¢asové obdobie.

Prica mi priniesla moznost prakticky si vyskisat konkrétnu etapu spracovania dét
z DNA ¢ipu. Vytvoril som fungujicu aplikdciu, ktori mozno zaradit medzi softvér na
Specifickii analyzu. Vzhladom k tomu, Ze som sa snazil moju implementéciu zvolenych
algoritmov navrhnit s dérazom na to, aby mohla byt v budicnosti rozsirend, predpokladdm
doimplementovanie d'alsich metéd. Zaujimavou a progresivnou oblastou si prave algoritmy
vyuzivajice neurénové siete. Inspirdciou moze byt napriklad aplikdcia MeV, ktord poskytuje
cely rad metéd z tejto oblasti.

Vzhladom k ziskanym vysledkom by d’alej bolo vhodné automatizovat proces porov-
navania vystupov programu s niektorou vedecky uznavanou aplikiciou. Predovsetkym pri
vicésom objeme dat by tak bolo mozné presne vyhodnotit, do akej miery bol program
uspesny vzhladom k referenénej aplikdcii, a to aj na vaéSom objeme dét. S tym je spojend
prirodzene aj uréitd tprava, pripadne oprava uz existujticeho kédu s cielom viac sa priblizit
referencnym vysledkom.

Sucasny vystup mojej implementéacie vo formate XML sa javil uz pocas testovania ako
neprakticky. Pri va¢Som mnozstve dat je totiz ich vizudlne skimanie pomerne obtiazne.
V budicnosti by teda modul vystupu XML mohol byt nahradeny inym. Napriklad takym,
ktory by poskytoval graficky vystup podobne, ako je to v programe MeV.
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