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Abstrakt

Prace se zabyva analyzou dat z DNA mikroCipti pomoci shlukové analyzy. Vysvétluje
biologické pojmy — genova exprese a DNA mikroCip. Nasledn¢ obsahuje matematicky a
informaticky popis metod shlukovani a popisuje, jak tyto metody aplikovat na data z
mikroCipii. Dale prace obsahuje implementacni detaily shlukovacich metod k-means,
DBSCAN a predstavuje originalni shlukovaci algoritmus Strom++. Poté nésleduje popis
implementace a ovladani programu. Na konec jsou zhodnoceny dosazené vysledky:.

Abstract

This work concerns with data analysis of DNA microarrays by using cluster analysis. It
explains biological terms — gene expression and DNA microarray. Next, it contains
mathematical and informatical description of clustering methods and describes a way to
apply these methods to microarrays data. Next, the work contains implementation's detail of
clustering methods k-means, DBSCAN and introduces an original clustering algorithm
Strom++. Then, description of implementation and application manual follow. Finally,
accomplished results are evaluated.
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1 Uvod

Jak je jiz patrno z nazvu, tato prace se zabyva analyzou dat z DNA mikroCipd pro zjistovani
genové exprese. Laikovi takovy nazev zfejmé mnoho nefekne, proto se nejprve pokusime blize
osvétlit terminy genova exprese a DNA mikroCip. Dale Ctendfe motivujeme k dal§imu studiu této
problematiky tim, Ze se pokusime nastinit mozné vyuziti, avSak spiSe ve formé teoretickych uvah,
které muze Ctenai dale rozvijet. Moznych aplikaci totiz jist¢ bude mnoho a ne vSechny jsou dosud
znamy. Navic tato prace se primarné nezabyva vyuzitim v praxi, ale spiSe matemtickou C¢i
informatickou analyzou dat, ktera teprve poslouzi pro dalsi vyuziti. Kone¢né na konci tohoto tivodu
strucné popiSeme obsah celé prace.

Pojmy genova exprese a DNA mikrocip podrobnéji popiseme v nasledujicich kapitolach, nyni
se jen pokusme pfiblizit Ctenafe oboru, ktery se témito pojmy zabyva. Informace, ktera koduje
vlastnosti a funkénost vSech pochodu ¢lovéka je uloZena v genech, tedy v molekulach DNA v jadie
bunky. Jistym mechanismem se tato informace z genti v kazdé bunce piepisuje do posloupnosti
aminokyselin. Linedrni fetizky t€chto aminokyseln potom vytvati proteiny, které jsou napf. iniciatory,
ucastniky, inhibitory onéch pochodt v ¢loveku a stavebnim materidlem bunék. 1 kdyz je DNA v kazdé
buiice stejna, pomoci jistych mechanismt kazdy typ bunky vytvari jinou sadu proteinti. Rliznym
typem bunky rozumime napf. nervovou a svalovou, ale také napf. zdravou a rakovinnou. Oné
vlastnosti buiiky, kolik kterého proteinu vyrabi na zakladé totozné DNA, fikdme genova exprese.
V ramci genové exprese lze vSak zkoumat také jesté dalsi véc. Kazdy protein je vyrabén na zakladé
genu, tedy useku DNA, Cetnost proteinu tak odpovida Cetnosti pfepisu z onoho genu. My tak budeme
pod pojmem genova exprese rozumet, kolikrat (v relativni mife) se ktery gen prepsal do proteind.

Genovou expresi zjistujeme pomoci DNA Cipt. Nezjistuje se ptimo relativni pocet proteinti
z gend, ale relativni po¢et meziproduktu — mRNA. To se déje ptiloZenim obsahu buiiky na DNA ¢ip.
Cip nam poté vrati pro kazdy gen &islo, které udava, jak moc byl tento gen exprimovan, tedy jak moc
se prepisoval v dané buiice. Napft. u cloveka je onéch gent az 25 000, dostavame tedy 25 000 hodnot
pro jediné métfeni. VétSinou se provadi dvé méfeni, jedno napf. pro zdravou bunku a jedno pro
rakovinnou, obé samoziejmé stejného typu v téle. Povaha ¢ipli navic umoziuje takové méfeni provést
zaraz na jednom cipu tim, ze se kazda ze dvou bunek obarvi jinou barvou. Porovnidnim genové
exprese, tedy onéch 25 000 cisel od zdravé a rakovinné bunky, pak zjistujeme, co je v rakovinné
burice jiné, tedy které geny se v ni uplatiuji vice a které méné nez ve zdravé buiice.

Vime-li, které geny se v rakovinné butice uplatiiuji vice nez ve zdravé, miizeme se pokusit je
vhodnou lé¢bou inhibovat, tedy omezit produkci proteinti dle jejich ptedlohy. Inhibovat Ize cely d¢j
na vice mistech, zabranit pfepisu genu do proteinu, likvidovat néjaky meziprodukt nebo blokovat
funkci samotného produktu — proteinu. Otdzkou samoziejm¢ zUstdva, jak takovy inhibitor do
nemocné rakovinné tkané dostat. Asi by nebylo vhodné takovy inhibitor rozset po celém téle, nebot
by omezoval produkci onoho proteinu ve vSech bunkach. Lze si v8ak piedstavit rizné mechanismy
transportu ucinné 1éc¢ici latky do nemocné tkang, které jsou vSak mozna jest€ nyni ze svéta sci-fi.
Mtuzeme dany inhibitor uzaviit do néjak oznaceného molekulového obalu, ktery znemozni jeho
funkci, a vpravit jej do téla. Potom pomoci né€jakého scanovani (napt. magnetické rezonance) miizeme
sledovat, zda jiz nékteré molekuly s inhibitorem doputovaly télem do rakovinné tkan¢ a pokud ano,
pak laserem obaly v daném misté rozbit a nechat tak pusobit GCinnou latku — inhibitor. Lze si
predstavit, také pfimé mechanické vpraveni do tkané, nejde-li tato tkan vyoperovat. Nejdimyslnéjsi
metodou by asi bylo misto molekulového inhibitoru pouzit néjaky inhibitor na bazi vinéni, tedy
inhibitovat dany protein ptfimo pomoci vinéni. Samoziejme 1ze vymyslet spoustu dalSich metod, avSak
vétsina z nich je v dnes$ni dob¢ zatim nerealizovatelnych.

Data ziskané na zaklad¢ genové exprese nemusime pouzivat pouze pro lé¢bu rakovinnych
onemocnéni. Mlzeme také zjisStovat genovou expresi pro jednotlivé (zdravé) typy bunék. To nam
poslouzi k analyze metabolickych a signalnich drah v buiice, zjiStujeme tim tedy, jak organismus
funguje. Nevyhodou zjistovani genové exprese je, Ze sice vime, které geny se jak mnoho exprimuji,
ale nevime pro¢. Data tak mizou slouzit také jako zdroj pro dalsi hypotézy o genech nebo potvrzeni ¢i



vyvraceni takovych hypotéz. Dale zkoumame genovou expresi jedné tkdné v zavislosti na menicich se
vnéjs$ich podminkach a ¢ase, z cehoz miizeme také usoudit, jak l1ze onu expresi ovliviiovat.

Tim jsme vnesli trochu svétla do biologickych pojmi, avSak stile neni vidét vyznam
informatiky v této oblasti. Zasadni problém tkvi v tom, Ze z kazdého méfeni mame (pro ¢lovéka) 25
000 hodnot, méfeni se s casem opakuji a obsahuji samoziejmé nahodné ale i systematicky chyby.

analyzy.

Zkoumat kazdy gen samostatné by vsak bylo urcit¢ chybné a zavadéjici. Geny se navzajem
ovliviiuji v expresi (i kdyz nasim ukolem nyni neni zjistit pro¢ nebo jak), takze zvySeni produkce
proteinii z jednoho genu sebou nese zvySeni produkce proteinii z druhého genu atak podobné.
Zejména patrné to muze byt pti zméné vnéjsich podminek bunky i organismu, Ze se genova exprese
urcité skupiny genli méni podobnym zptisobem. Z toho Ize usuzovat, Ze produkce proteind z téchto
genll je povzbuzovana nebo utlumovéna stejnymi Cinidli (inhibitory, enzymy atd.). To nam mize
jednak pomoci v hledani mechanismi, které ovliviiuji expresi gentll, pokud navic analyzuje potadi
nukleotidl téchto genti (viz dalsi kapitola). Druhak nam to pifind$i vyhody ale nevyhody, Ze jsme
schopni jednim inhibitorem, resp. enzymem utlumit, resp. povzbudit exprimace celé skupiny gent.
Dalsim, podstatnéj$im, ukolem informatika tak zlstava urcit, které geny se, co se tyce exprese chovaji
podobné a které naopak spise ne. Uved'me priklady. Oproti zdravé bunce se v rakovinné napiiklad
jista sada gent exprimovala vice, dalsi sada mnohem vice a jind naopak méné. Podobny rozdil mize
byt napt. mezi nervovou a svalovou (zdravou) bunikou. Stejné tak existuji sady gend, které reaguji
sady, které nazveme shluky. Od toho metody pro zjistovani téchto shluki nazyvame shlukovacimi
metodami. Shlukovacich metod je vice, vSechny jsou zalozeny na néjakém matematickém principu.
Algoritmy, které tyto metody provedou, jsou implementovany na pocita¢ich a mohou byt ¢asové
narocné, proto je dobré vénovat se vymysleni novych efektivnéjsich algoritmi a jejich optimalizaci.

Samotnym meéfenim genové exprese pomoci Cipli se v této praci zabyvat nebudeme. Data
z méfeni budeme ziskévat z databazi genové exprese, které jsou voln€ piistupné na internetu. Pfinese
to vyhody, Ze mame k dispozici nepfeberné mnozstvi dat, které lze analyzovat. Data pochazeji
zriznych typt bunék riznych organismli, my se budeme zabyvat buitkami cloveéka. Naopak
nevyhody tkvi v tom, Ze takto nejsme pfimo v kontaktu s zddnou biologickou instituci, takze vysledky
nasi analyzy budou Cdist¢ informatické a pro vyuziti v praxi by jesté bylo vyzadovéano jejich
prezkoumani odbornikem z oblasti biologie.

Popisme nyni stru¢n¢ obsah celé prace. V prvnich kapitolach se zamétime na detailnéjsi popis
genové exprese a DNA mikro¢ipd, v ramci né¢hoZ popiSeme i zpusob ziskdvani dat z internetovych
databazi, Potom jiz pfikroCime k samotnym informatickym tématim. PopiSeme rizné metody
shlukovani v¢etné nutnych matematickych a informatickym pojmi. Poté se na chvili vratime zpét
k biologii a popiSeme moznosti piedzpracovani dat z mikroCipti ajejich nasledné shlukovani.
Dodejme, ze pravé uvedena témata byla obsahem semestralni prace se stejnym nazvem predchazejici
této diplomové praci. Pro tuto praci byl vsak obsah mirn¢ piepracovan.

V dalsich kapitole popiseme konkrétni shlukovaci algoritmy, které budeme implementovat,
veetn¢ definice jejich vstupnich a vystupnich dat. V ramci téchto algoritmil piedstavime také novy
vlastni algoritmus. Po teoretické piipraveé popiSeme samotnou implementaci algoritmd, ale i celé
aplikace s grafickych rozhranim spoustéjici tyto algoritmy. Implementace bude provedena
v progamovacim jazyce Java a jeji popis doplnén UML diagramy. V nasledné kapitole popiSeme
ovladani vysledné aplikace. Této aplikace poté vyuzijeme k analyze naroCnosti a vhodnosti
implementovanych algoritma ke shlukovani dat z mikro€ipt.



2 Genova exprese

K detailn€jsimu vysvétleni a pochopeni pojmu genové exprese si musime neprve popsat cely
mechanismus ukladani genové informace clovéka, ale v podstaté téz jakéhokoliv jiného Zivého
organismu, auplatnovani této informace ve vlastnostech toho clovéka ale i v fungovani celého
lidského téla. Nyni tak popiSeme mechanismus, ktery je obsahem tzv centdlniho dogmatu molekularni
biologie. Nasledujici text o centralnim dogmatu obsahuje informace ziskané predevsim ze 3. kapitoly
a apendixu ¢lanku [9].

Veskera genova informace cClovéka je uloZena v chromozomech,
z nichz kazdy obsahuje pravé jednu molekulu DNA. Chromozomy se nachéazeji
v jadru kazdé bunky cloveka, jejich pocet je v kazdé bunce stejny, u ¢loveéka 46
(vyjimkou jsou pohlavni buiiky, kde je pocet polovi¢ni). Obsah jednotlivych
chromozomii, tedy ona molekula DNA, je také v kazdé buice stejny. Molekula
DNA ma tvar dvousroubovice, tedy dvou linearnich fetézci, které se spiralovité
otaci kolem stejné osy a jsou navzdjem spojené. Vzhled molekuly vidime na
obrazku 1. Samotnd délka téchto fetézcl je nékolik centimetrd, avsak diky
slozitému stoceni a slozeni molekuly se vleze do onoho jadra o velikosti nekolik
desitek mikrometrd. Samotny linearni fetézec se sklada z tzv. nukleotidt, molekul
pospojovanych za sebou, které¢ jsou ctyfech typti. Nukleotid se sklada z molekuly
baze, kterd urCuje typ nukleotidu, molekuly cukru deoxyribozy a fosfatového
zbytku. Baze (i ptislusné nukleotidy) jsou tedy Ctyf typi, oznacovanych pismeny:
llustrace 1: A . . . . A .
i pro Adenin, C pro Cytosin, G pro Guanin a T pro Thymin. Pofadi téchto typi
DNA (zdroj nukleotidi v DNA pak pIné¢ urcuje veskerou genovou informaci (¢loveka).
[10]) Schéma navazujicich nukledotidl Ize vidét na obrazku 2. U ¢lovéka se téchto bazi
nachazi vjednom fetézci za sebou desetitisice az miliony, v zavislosti na
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linearniho fetézce oné molekuly DNA je
totiz pln€é dano potfadim bazi prvniho
fetézce. Molekule Adeninu v prvnim fetézci
vzdy odpovidd molekula Thyminu ve
druhém, Cytosinu v prvnim Guanin ve
druhém atéz opacné. Toho je dosazeno
vazbou kazdé (i-té) baze prvniho fetézce
ki-t¢ bazi druhého fetézce pomoci
vodikovych mistki. Rikdme, Ze druhé
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v DNA nadbyte¢né, nebo dosud nevime, llustrace 2: Sekvence nukleotidut (zdroj [7],
jakou maji funkei. heslo DNA)

Vlastni geny jsou tedy obsaZeny ve zbyvajicich 3 % bazi DNA. Soudime, Ze ¢lovék ma 20
000 az 25 000 genil. Jeden gen je tak dan n€kolika blizkymi linearnimi posloupnostmi bazi, pticemz
jednotlivé geny maji riznou celkovou délku a mohou se dokonce navzajem piekryvat. V podstaté si
tak gen Ize predstavit jako urcity usek DNA, z n¢hoz jesté vystithame mensi tiseky a vzniklé okraje



téchto stfihll zase pospojujeme. Kazdy gen se tak musi nachazet uvnitf jednoho chromozomu. Lidé
nemaji obecné mezi sebou vSechny geny stejné, jinak bychom totiz vypadali vSichni stejné, méli
bychom stejné vlastnosti i schopnosti a byli bychom tedy vSichni sob¢ klony. Jeden gen ¢loveka mize
mit vice variant — tzv. alel, které se navzajem lisi n¢kterymi bazemi (napf. i jen jedinou bazi).
Ve skutecnosti ma ¢lovek kazdy gen ve své DNA dvakrat, ma tedy dv¢ alely od kazdého genu, které
nejsou nutné stejné. V nepohlavni bunce ke kazdému chromozomu totiz existuje parovy chromozom,
ktery obsahuje stejné geny. Vyjimkou jsou ony pohlavni buiiky, kde parové chromozomy nejsou,
proto je v nich jen po 23 chromozomech. Dalsi vyjimkou je chromozom X a Y umuzl, které¢ ani
v nepohlavnich buiikdch nemaji parové chromozomy, ikdyz cast genti (ne nutné alel) obou
chromozomd je totozna.

Kazdému genu v DNA odpovidaji néjaky protein, ktery se v bunce syntetizuje. Nyni
popiseme, jak probiha ptepis genu do proteinu. Dvé komplementarni vlakna DNA se od sebe v misté
daného genu odtrhnou. K jednomu z vldken se pak dle komplementarity syntetizuje druhé vldkno
molekuly RNA. RNA ma stejnou strukturu jako DNA, pouze obsahuje misto deoxyribdzy jiny cukr —
ribéozu a misto baze Thyminu obsahuje Uracil, jeho komplementarita k Adeninu vSak zistava
nezménéna. Navazovani vldken DNA mezi sebou dle komplementarity pomoci vodikovych mistkd,
resp. DNA a RNA, fikame DNA-DNA, resp.DNA-RNA hybridizace. Po ptepsani celého tiseku DNA
obsahujici dany gen do oné RNA se RNA odtrhne, nyni se nazyva preRNA. Protoze vSak gen neni jen
linedrni ¢ast DNA, ale soubor linearnich casti, je tfeba preRNA upravit. preRNA se sklada ze
sttidajicich se exond a intrond. Exony jsou jeji Casti, které odpovidaji danému genu, tedy onem
linarnim ¢astem DNA, zatimco introny jsou jen vyplii mezi témito ¢astmi. Jistymi mechanismy jsou
tedy introny z preRNA vystfizeny, vzniklé sousedni konce spojeny a vznikd tak mRNA, kterd jiz
odpovidd genu. mRNA vycestovava zjadra buiiky do cytoplazmy a vaze se k ribozomim.
V ribozémech probiha prepis mRNA do proteind. Kazda trojice bazi mRNA, nazyvana kodon, se
prepise do jedné aminokyseliny, sousedni kodon se piepise na dal$i aminokyselinu, ktera se pfipoji za
prvni aminokyselinu atd. Retizek aminokyselin tak vytvafi protein. ProtoZe pro kodon existuje 43= 64
moznosti, zatimco aminokyselin je (u c¢lovéka) jen 20, vice rGznych kodonti odpovidad jedné
aminokyseling. Také existuji kodony, které¢ znamenaji zacatek a konec proteinu, tzv start a stop kodon.
Samotné proteiny se pak staci a skladaji do dalSich struktur, to vSak jiz neni obsahem centralni
dogmatu molekularni biologie a ani této prace.

Popsali jsme tak mechanismus, jak se na zdkladé DNA pfedlohy genu vytvaii mRNA
anasledné protein. V riznych typech bunék jsou pfepisovany do proteinii jen nckteré geny,
o takovych genech fikame, Ze byly exprimovany, nebo téz Ze probé¢hla exprese gent. V bliz§im
piiblizeni se zajimame o to, kolikrat se ktery gen ptepsal v dané buiice (za dany Cas) na protein,
vyjadiujeme tedy genovou expresi ¢islem. Spise nez absolutné vyjadiujeme genovou expresi relativné
k expresi jednoho genu nebo néjaké jiné hodnoté. Genovou expresi lze zjistovat n€kolika zpasoby.
Muzeme po néjakych Casovych intervalech zjistovat relativni pocet molekul mRNA v cytoplazmé
bunky. Ty odpovidaji exprimovaného genu, jejich celkovy pocet pak hodnoté exprese. Dale miizeme
zjistovat relativni pocet samotnych proteind. Proteiny bunky se vétSinou projevuji néjakou funkei,
muizeme proto také sledovat tyto funkce a jejich vysledky a z toho ur€ovat hodnotu genové exprese.
My se budeme v praci zabyvat hodnotou exprese zjiStovanou pomoci mRNA, i kdyZz s drobnymi
zménami bude mozné uvedené postupy pouZit i pro expresi zjiStovanou pomoci samotnych proteint.

Exprese dané¢ho genu vétSinou neni nezavisld na expresi ostatnich genli. Geny tak tvofi
skupiny, které se (co se tyCe exprese) chovaji podobn¢ pfi zmén¢ vnéjSich podminek bunky
a plynutim Casu. Domnivame se, Ze geny v takovych skupinych maji n¢jaky spolecny rys v poradi
svych nukleotidt. Jistad ¢ast genu by tak ovliviiovala to, zda se gen bude pfepisovat do proteinu ¢i
nikoliv. Dal§im problémem vSak samoziejmé zlistava zjistit, jaky je cely mechanismus zvyseni nebo
snizeni produkce jistého proteinu z genu.



3 MikrocCipy

Po priblizeni pojmu genové exprese mizeme prikrocit k metodam, jimiz ji zjiStujeme. Metod
existuje vice, my se vSak zamétime na uréovani exprese pomoci DNA mikrocipid. Popiseme nyni jeho
vzhled a funkci. Po objasnéni funkce se podivame na nékteré internetové databdze, kterd uchovavaji

vystupni data téchto mikrocCipt.

3.1 Vzhled a funkce mikrocCipt

-

MICROARRAY
llustrace 3: Mikrocip (zdroj [11])

barvy. Nasledné je roztok s oznackovanymi
molekulami pfeliz pres desticku mikrocipu.

Molekuly mRNA se poté

komplementarity pomoci vodikovych mistki

Nasledujici text vychazi z 15. kapitoly knihy
[1] a 5. casti ¢lanku [4]. DNA mikroCipy vyuzivaji pro
zjistovani genové exprese mRNA, ktera se nachazi
v cytoplazmé buiky. Kazda molekula mRNA je, jak
vime ,komplementarni“ kopii néjakého genu. DNA
mikroCipy jsou fadové centimetry Siroké idlouhé
desticky, na nichz je virtudlni mfizka. V jednom bod¢
miizky jsou k povrchu desticky ,pfilepeny” miliony
koncti navzdjem totoznych kratkych molekul DNA
o délce desitek az stovek nukleotidii. Tyto molekuly
DNA jsou vSak pouze jednovlaknové, nebot se k nim
nasledné bude vazat jednovlaknova mRNA. Tato DNA je
kopii kratkého useku DNA z jednoho genu organismu.
Celkem je takovych bodi na desticce kolem 20 000 (pro
¢loveéka) a kazdy obsahuje kratky usek DNA né&jakého
genu, piicemz v kazdém bod¢ je usek kopii jiného genu.
Da se tak fici, Zze kazdy bod mtizky odpovida n¢jakému
genu Clovéka, proto jich je také prave kolem 20 000.
Zakladni schéma mikrocipu lze vidét na obrazku 3.

Mame-li jiz takto pfipraveny mikroCip,
extrahuyjeme  molekuly mRNA zdané  bunky
a oznackujeme kazdou fluorescencni barvou. Metodami
extrakce aznaCkovani se zde zabyvat nebudeme.
Uzitecné vSak mulze byt znackovat tak, aby kazda
molekula mRNA byla oznackovana stejnym mnoZzstvim

dle

navazovat na DNA v bodech mitizky. Molekula
mRNA se tak navaze pravé na tu molekulu DNA,
které je kopii genu (jeho kouskem), z kterého byla
mRNA pfepsana. Protoze vkazdém bodé
mikroc¢ipti jsou miliony stejnych usekit DNA, ¢im
vice stejnych molekul mRNA buiika obsahuje, tim
vice se jich navaze na tento bod mikrocipu.

Nyni pfejizdime laserem vinové délky
odpovidajici barvé znackovani (trochu odlisna od
presné vinové délky barvy) jednotlivé body
miizky asnimame intenzitu odrazené¢ho svétla.

llustrace 4: Nasnimany mikroCip (zdroj

[12])



Intenzita je tim vyssi, ¢im vice je v daném bodé navazanych molekul mRNA, nebot kazda je
oznackovéna fluorescencni barvou. Naopak nulovd bude v misté, kde se zddnd mRNA nenavazala.
Z hodnot intenzity pro kazdy bod, tedy kazdého genu, tak vyplyva hodnota genova exprese. Je-1i dany
bod cerny, dany gen se vibec neexprimoval, ¢im vice je barevny, tim vétsi exprese genu probiha.
Mikrocip tak po sejmuti vSech intenzit vrati na vystup onéch 20 000 ¢isel reprezentujicich expresi
kazdého genu. Onen obrazek riznych intenzit barev Ize vidét na obrazku 4.

Udaje z mikro¢ipu nemtzeme brat se 100 % jistotou, naznadime nékteré problémy. Tento
odstavec vychazi na rozdil od ostatniho v této sekci z 16. kapitoly knihy [1]. Rzné geny mohou mit
stejné ony kratké useky DNA v bodech mtizky. To plati zvlasté pro geny, jejichz tseky v DNA se
prekryvaji. Pokud navic nezndme polohu exonli daného genu v ramci celé DNA, mohou byt kratké
useky DNA chybné (obsahujici intronové ¢asti celé DNA). Uvedené problémy musime feSit vybérem
vhodnych kratkych usekt DNA, je-li to mozné. Dale mRNA se mlze navazat i na ne zcela
komplementarni DNA. Molekuly mRNA nemusi pii svém nahodném putovani v roztoku na desticce
nemusi vibec dorazit k bodu s komplementarni DNA. Tyto problémy by mélo byt mozné fesit
opakovanim experimentli a jejich statistickym zpracovanim — miZeme napf. vzit vazeny prumer
hodnot exprese z navazujicich experimentt. Intenzita odrazeného svétla od riiznych bodl je riizna
v diisledku rizné€ odrazejiciho pozadi (desticky mikrocCipu). To lze vyfesit méfenim intenzity odrazu
pozadi v blizkém okoli bodu mfizky a vztaZenim intenzity bodu k této intenzité pozadi. A konecné
intenzita odrazu svétla od riznych molekul mRNA mutze byt rtiznd v disledku rtizné délky a obsahu
onéch molekul a tim absorbovéni rizného obsahu barviva. Tento problém mutzeme vytesit zvolenim
lehce odlisné metody méfeni genové exprese, kterou nyni popiseme.

Mame-li vzorky bun€k ze dvou tkani (napf. jeden ze zdravé a druhy z rakoviné), mizeme
jejich genovou expresi méfit zaraz na jednom mikro¢ipu. mRNA z bunky prvni tkdn€ oznackujeme
zelenym barvivem, z druhé tkané Cervenym. Poté ,,pielijeme™ roztoky s obéma extraty mRNA pres
mikro¢ip. mRNA obou bunék si tak nyni konkuruji ve vazani se na DNA v bodech mikrocipu.
Domnivame se, ze ona konkurence probiha na zdkladé mnozstvi molekul mRNA bunék, tedy napf.
je-li molekul mRNA daného genu vice cervenych nez zelenych, bude ptislusny bod miizky cervené;si.
Mikroc€ip pak scanujeme lasery s dvéma vinovymi délkami a ur¢ime intenzity pro ob¢ barvy. Pro
kazdy bod miizky tak dostdvame dveé hodnoty exprese, pficemz pro dal$i zpracovani pouzivame
typicky jejich podil. Celkova suma intenzit od zelenych molekul a cervenych mize vychazet rizné, je
proto vhodné obé¢ intenzity normovat tak, aby jejich celkova suma byla stejna. Pokud je pak podil
takovych intenzit vétsi jak 1, dostavame, Ze se dany gen vice exprimuje v prvni tkani, pokud mensi
jak 1, tak ve druhé.

Vysledné intenzity zobrazujeme v podobé 2D grafu, ve kterém je vice méfeni (za rtznych
podminek nebo c¢asi) dohromady. Svisla osa
indexuje jednotlivé geny, vodorovnd podminky
acCas meéfeni. Samotny graf je slozen
z barevnych pixeld, jejichz barva a intenzita je
urCena hodnotami exprese genu — jeho svislé
soufadnice za podminek jeho vodorovné
soufadnice. Dostavame tak pixely Cerné pro
nulovou expresi zobou tkani, zelené pro | i
expresi z prvni tkané, Cervené ze druhé a zluté ' ' i
pro pfiblizné stejné exprese z obou tkani.

Vétsina pixeld vSak bude obsahovat obé barvy

— zelenou icervenou v rlzném zastoupeni
abudou tedy rizné barevné. Samoziejmé pro
dalsi zpracovani dat nepouzivame takovy
barevny graf, nybrz na misto pixeli davame

Ciselné hodnoty genové exprese. Takovy 2D 11 ctrace 5: 2D graf genové exprese (zdroj
graf miZzeme vidét na obrazku 5. Vysledky [13])
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méteni jsou ukladany v databazich, kterym se budeme vénovat nyni.

3.2 Databaze genové exprese

Jak jsme jiz tekli, z kazdého jednotlivého méfeni mikroCipem dostdvame zdznam o desitkach
tisic Ciselnych hodnot — velikosti genové exprese pro jednotlivé geny. V ramci takového zaznamu
musi byt kazdy gen oznaen jednoznacnym identifikatorem a rovnéz podminky experimentu museji
byt specifikovany. Mezi ty patii napt. slozeni vnéjsiho prostiedi, pfipadné plsobeni zafeni a ¢as. Dale
u zaznamu musi byt uveden organismus a typ tkané€, z kterého je vzorek, v€etné piipadného popisu
vlastnosti organismu a musi byt definovan vyznam hodnot exprese — napiiklad, ze jde o pomér expresi
zdravé arakovinné bunky. Samoziejmé zaznam muze obsahovat také dalsi Gdaje o nestandardnich
metodach provedeni méfeni a podobné. Méfeni takového vzorku probihaji s nardstajicim casem
znovu, pficemz se mohou ménit vnéjsi podminky. Enormni mnoZzstvi dat z méfeni je proto nutné
skladovat v databazich.

Z tohoto dGvodu vzniklo nékolik internetovych databazi genové exprese. Zde mohou
registrovani uzivatelé vkladat vysledky svych experimentd s mikroCipy, neregistrovani uzivatelé
mohou stahovat vefejné pfistupna data, zdznamt jsou zde tisice. Databaze genové exprese byvaji
soucasti vétsich bioinformatickych databazi, jmenujme nejznameé;si:

* ArrayExpress jako soucast kolekce databazi institutu EBI

http://www.ebi.ac.uk/microarray-as/ae 3.1
*  GEO jako soucast kolekce databazi centra NCBI (3.2)
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo '
* CIBEX jakozto soucast databaze DDBJ
, T (3.3)
http://cibex.nig.ac.jp
* Stanford Microarray Database pii Stanfordské univerzité (3.4)

http://smd.stanford.edu

Do databazi jsou ukladéna data jednotlivych experimentti, pficemz kazdy experiment musi
byt popsan pomoci MIAME formatu (Minimum Information About a Microarray Experiment) —
minimalnimi informacemi o experimentu s mikro¢ipem, jehoZz popis je definovan konsorciem MGED
na strankach http://www.mged.org/Workgroups/MIAME/miame.html. Nepfedepisuje format dat,
pouze fika, co vSechno by mél zdznam o experimentu obsahovat. Format dat je vSak doporucen,
jmenuje se MAGE-TAB a je specifikovan na http://www.mged.org/mage-tab/. Samotna hrubéd data
z experimentu, tedy Ciselné hodnoty genové exprese byvaji ve formatu:

* CEL popsaném na:

www.stat.Isa.umich.edu/~kshedden/Courses/Stat545/Notes/AffxFileFormats/cel.html 3-3)

*  GPR popsaném na:

. . 3.6
www.moleculardevices.com/pages/software/gn_genepix_file formats.html (3-6)

Soubor formatu CEL je binarni, je podobny soubortim typu obrazek. Obsahuje hlavicku a poté
za sebou hodnoty exprese pro kazdy bod mikrocCipu. Naproti tomu soubor formatu GPR je textovy.
Obsahuje hlavi¢ku a poté ve sloupcich hodnoty expresi a nazvy gend, je tedy podobny souboriim typu
tabulka (pro MS Excel, OO Calc). Pro lepsi zorientovani v databazich si ukdzeme piiklad downloadu
dat z databaze SMD (Stanford Microarray Database).

3.21 SMD

V SMD budeme vyhledavat hruba data z experimentd na DNA mikroCipech. Po zobrazeni
hlavni stranky SMD klikneme na Search v horni listé stranky. Zde si mizeme vybrat, zda chceme
vyhledéavat nezavisle dle vice klict (Experimentatora, Kategorie a organismus), coz je poskytovano
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Advanced Search (Search By Expriments), nebo se spokojime s Basic Search (Search By Datasets).
Ten hleda podle totoznych klict, avSak ne nezavisle, zvolime proto tento jednodussi Basic Search.
V kolonce 1. Pick results type vybereme Experiment Sets, nebot chceme data zcel¢ sady
experimentd. Jedna se vlastn€ o tentyZ experiment provedeny za menicich se podminek nebo
s pribyvajicim ¢asem. V dalSich kolonkach vybereme napt.:

*  First, choose an Organism: Homo sapiens
* Second, choose Data Identifier: Cell Cycle — HeLa S3, Double Thymidine Block, Exp. 1

Tento vybér také vidime na obrazku 6.

I. Pick results type

7 Publications Browse published data by citation.
@ Emperiment Sets Browse organized experiment sets by their name.
7 Experiments Browse viewable data by experimental category.

| I1. Browse selected results type

| First, choose an Organism | Second, choose Data Identifier
Escherichia coli str. K-12 substr. MG1655 - Bredel 2005 1
Francisella tularensis Bredel_2_2005
Helicobacter H on Bulinger et al., CBF leukemias n=5%3, Blocd 2007
Homo sapiens CCL-171 fibroblasts
Macaca mulatta CCLA71/MEA-MBEZ31 co-culture
Mus musculus = Cacol polanzation tme-course
Mycobactenum tuberculosis Candidate prostate cancer genes through comparative express
Saccharomyces cerevisiae Cell Cydle - Complete data for Whitheld et al. (2002) MBC
Salmonella entenca subsp. entenca serovar Typhimunum LT2 i i
Streptococtus pneumoniae o Cell Cycle - HelLa 53, Double Thymadine Block, Expenment 2

Cisplay Data Select Expenments | | Diata Retneval and Analysis

Hustrace 6: SMD Basic Search

Po kliknuti na Display Data se ndim zobrazi seznam vSech experimentli se zadanymi klici.
Pomoci ikonek ve sloupci Options miizeme zjistit podrobnosti o experimentu, stahnout hruba data, ale
také vidét (analyzované) vysledky v grafech.

Pro stdhnuti dat je 1épe kliknout po vybrani kolonek (viz obrazek 6) na Data Retrieval and
Analysis. Nasledn¢ je uzivatel zadan o zadani gentl, které chce zahrnout do vysledku, o to, jak maji
byt data ajednotlivé geny popsany a piipadné o redukci opakujicich se zdznamid. Ponechame
standardni nastaveni, ¢imz jsou vybrany vSechny geny a zdznamy odpovidajici jednomu genu
slouceny pomérnym systémem do jednoho zaznamu. Klikneme na Proceed to Data Filtering. Dale je
uzivatel zddan o zadani predzpracovani hodnot exprese a pfipadnych filtri. Pro pfedzpracovani
genovych expresi ponechame standardni volbu Log(base2) of R/G Normalized Ratio (Mean), coz
odpovida predzpracovani popsaném v ¢asti 5.2, konkrétn€¢ pomoci vzorce 5.3 na strané 23, tedy
logaritmu podilu normalizovanych hodnot expresi pro rakovinnou a zdravou bunku. Co se tyce filtrt,
ponechame pouze volbu Select only features with no flag, ostatni nechame nezatrzené. Zadany vybér
muizeme vidét téz na obrazku 7. Po kliknuti na Retrieve Data jsou (vybrana a pfedzpracovand) data
slouceny z databaze do souboru, ktery je nabidnut ke stazeni. Stazeni souboru provedeme kliknutim
na volbu Download PreClustering File.

Krom¢ stazeni souboru mame také moznost nechat vybrand data analyzovat softwarem piimo
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na strankach SMD, ¢imz dostaneme ony barevné grafy genové exprese popsané v ¢asti 3.1 nebo
dokonce shluky navzajem podobné se chovajicich gend, o kterych bylo pojednano na konci 2.kapitoly.

Experiment Selection -> Gene Selection and Annotation -> Data Filtering Options -> Data Retrieval
-= Gene Filtering Options -> Gene Filtering -> Clustering and Image Generation

First, choose the data column to retrieve: | Log{base?) of R/IG Momalzed Ratic (Mean) [=]

Next, decide whether to filter by spot flag.
Select only features with no flag: include only features that have not been designated as unreliable

either by the scanning software or by the array/hybridization owner.

Select filters for your arrays from GenePix/ScanAlyze feature extraction software:

Active :ilter Measurement/Information Operator Value
& 1: | Regression Conelation = |> = |08
] 2 | Ch1 Mean Intensity / Median Background Intensity =] |= [=| |25
[ 3 | Ch2 Nomalzed (Mean Intensity / Median Background Intensi) [=| | = =] |25
= 4 [ Ch1 Net (Mean) =] [== [=] [350
[ 5: | Ch2 Nomalized Net (Mean) =] |== l=] |30
S = =lE = [o

] 7 | 1= Contaminsted =] |notequal =] |¥

If vou do not want the above criteria combined with a logical AMD, enter a filter string (for
example, "1 AND (2 OR 3)" or "1 AND ((2 OR 3) &ND (4 OR 5)) OR 68").
Filter string: |

Decide on some image presentation options.
[[] Retrieve spot coordinates so you can see an assembled image of all spots ("broken spot image")

[l Show all spots. All =pots will appear in the broken image, whether aor not they passed the filters and were

used for calculation.

Hlustrace 7: SMD: Nastavendi filtrovani dat

” Obnowit |

My se vSak spokojime se stazenym souborem, ktery je formatu pcl, jehoZ popis lze nalézt na
http://smd.stanford.edu/help/formats.shtml. Jedna se o tabulku, kde v prvnich tfech sloupcich jsou
nazvy, popisy a vahy gend a v dalSich pfedzpracované hodnoty genovych expresi pro ony navazujici
experimenty. Podrobnéji je format popsan jesté v casti 6.1 na strané 26, kde se zabyvame naétenim
vstupnich dat z (pcl) souboru do (naseho) programu.

Nyni na kratkou chvili opustime biologickd témata a budeme se vénovat tématim
informatickym, a sice shlukovani.

11


http://smd.stanford.edu/help/formats.shtml

4 Shlukovani dat

Zacnéme vysvétlenim pojmu shlukovani. Predstavme si, Ze mame n p-dimenzionalnich dat,
kde p je libovolné ptirozené Cislo. Naptiklad miizeme mit n bodt v 3D prostoru, pro jednoduchost tak
budeme pro data pouzivat termin body. Chceme tyto body roztfidit do shlukd, tedy navzijem
diskrétnich mnozin bodi, ptfi¢emz body uvnitt kazdého shluku by mély byt mezi sebou navzajem co
nejpodobnéjsi a dva body z riznych shlukd by naopak mély byt co nejméné podobné. Onu podobnost
posuzujeme podle vzdalenostni funkce definované pro kazdou dvojici bodl, ¢im mensi je tato
vzdalenost bodu, tim jsou si podobné&jsi. V naSem ptiklad¢ v 3D prostoru tak miize byt vzdalenostni
funkci standardni Euklidova vzdalenost bodad a shluky pak budou tvoieny body, které jsou si
navzajem blizké, takové shluky maji tedy ve svém vnittku velkou hustotu bodii. Naopak oblasti mezi
hranicemi jednotlivych shlukd budou mit hustotu bodii fidkou. Cely proces roztfidéni bodti do shluka
nazyvame shlukovanim. Zdrojem pro nasledujici text byla zejména 7. kapitoly knihy [3].

4.1 Vzdalenostni funkce

Pro tvar a velikost shluktl je podstatna volba vzdalenostni funkce d(x,y) mezi dvéma body x, y
v p-dimenzionalnim prostoru. Tu miZeme volit libovolné¢ do t&¢ miry, Ze musi splilovat vlastnosti
metriky, které jsou (x,y,z jsou libovolné):

© d(x,y) =0
« d(x,x)=0
¢ d(x,y) =d(y,x) (symetrie)

* d(x,z) <d(x,y) +d(y,z) (trojihelnikovéa nerovnost)

Body vsak mohou mit své soufadnice riznych typli — intervalové, bindrni, nominalni nebo
ordinalni. Ukazme si proto nyni piiklady vzdalenostnich funkci pro jednotlivé typy bodl a nakonec
pro body smisenych typd, tedy jejichZ soutadnice se skladaji z vice riznych typ.

411 Intervalové souradnice

Pod pojmem intervalova soufadnice rozumime, Ze je to realné cislo z néjakého intervalu.
Body p-dimenzioniho prostoru ozna¢ime Xj,...,Xp, soufadnice bodu X; oznacime Xif pro
f €{1,...,p}. Obecné byva dobré pted potitanim vzdalenosti bodd soufadnice normalizovat, tedy
ptifadit bodu x; nové soutadnice zifdeﬁnované jako:

f f
Lo KTm 4.1
1 Sf
, kde:
S xf
mf _ e | (4.2)
p
je aritmeticky pramér a:
f f
of — >0 % —m’| (4.3)
p

Zamérné nepouzivame standardni statistickou odchylku, nebot’ ta by nam snizovala rozpoznatelnost
vychylenych hodnot, tedy bodi, které lezi daleko od vSech vétSich shlukt. Totiz tyto vychylené
hodnoty by pfili§ zvySily standardni statistickou odchylku a tim by jejich Zf bylo mensi.
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Nové soufadnice vektord x,y budeme viak pro jednoduchost nadéle znacit xf, yf podobné
jako staré. Potom definujeme vzdalenostni funkci jako:

d(x,y) = > ol —yl|e (4.4)
!

, kde q je libovolné piirozené Ccislo. Pro Euklidovu vzdalenost je tak q = 2, pro
Manhattanskou q = 1.

4.1.2 Binarni souradnice

Binarni soufadnice nabyvaji pouze hodnot 1 a 0. Pro porovnani dvou bodil x, y sestavime
jejich kontigenéni tabulku:

Bod x
1 0 Suma
1 q r q+r
Body 0 ] t s+t
Suma q+s r+t gq+tr+s+t

Tabulka 1: Kontingencni tabulka

V této tabulce (1) hodnota q urcuje v kolika soufadnicich maji x 1 y shodné hodnoty 1, analogicky pro
ostatni bunky tabulky.

Pokud maji obé hodnoty soutfadnic (1 i 0) stejnou vahu, nazyvame soufadnice symetrickymi
a vzdalenostni funkci definujeme jako:

r+s r+s
g+r+s+t P
Pokud je naopak hodnota soufadnice 0 nevyznamna (napf. indikace, Ze 2 rizni lidé nemaji vzacnou

nemoc by nemélo mit velky vliv na jejich vzdalenost), definujeme vzdalenostni funkci jako:

r+ s
dx,y) = ——— (4.6)
(x,5) paa——
41.3 Nominalni souradnice

Nominalni soufadnici rozumime, ze mlze nabyvat konecného poctu vzajemne
nesrovnatelnych hodnot. Zachazime s nimi analogicky jako s bindrnimi soufadnicemi a pro dva body
x, y definujeme vzdalenostni funkeci jako:

dix,y) = % (4.7)

, kde r je celkovy pocet soutadnic, v nichZ se x a y navzajem lisi.

414 Ordinalni souradnice

Ordinalni soutadnici rozumime, Ze mize nabyvat kone¢ného poctu vzajemné porovnatelnych
hodnot. Je proto vhodné snimi zachazet analogicky jako s intervalovymi soufadnicemi.
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Predpokladejme, Ze ony ordinalni hodnoty soufadnic jsou cela ¢isla Xf € {l,..., M} Definujeme
proto nové souradnice zf jako:

f
f_1
X (4.8)

VI

, ¢imz dostaneme Zf €< 0,1 >. S témito novymi soufadnicemi pak zachazime jako s intervalovymi.

41.5 SmisSené souradnice

Jsou-li soutadnice bodt x, y riznych typt, definujeme jejich vzdalenostni funkci jako:

>, 6/ (z y)df (x, ) (4.9)
Zf ol (z,y)

, kde 6¢(x,y) =0, pokud xf nebo yfschézi, nebo pokud je f-td4 soufadnice asymetrickd binarni

d(x,y) =

axt =yt = 0. Jinak 6¢(x,y) = 1. d/(x,y) je vzdalenostni funkce f-té soutadnice, definovana
dle typu této soutadnice, tedy:

«  pro binarni nebo nominalni xf je df (x,y) = 0, pokud xf = y¥, jinak

4.10
@ (x.y) = 1 @1
+  pro intervalovou xf je df (x,y) = Byl yde zf, #f probihaji
p ] yY) — maxizf—minjzg s i>#j p 1] (411)
vSechny shlukované body prostoru
+  pro ordinalni xf spocitime zf = ]"/‘;f__ll as zf zachazime jako s intervalovou (4.12)
4.1.6 Vzdalenost shluki

Méme-li jiz definovanu vzdalenost mezi kazdymi dvéma body, je vhodné jesté definovat
vzdalenost mezi samotnymi shluky. To nam také slouzi pro informaci, jak jsou si jednotlivé shluky
navzijem podobné, tedy blizké. Predpokladejme, Ze ve shluku s € {1,...,k} jsou body Xs,i Pro
1 E {1, R ) S}, tedy plati Z sMs = n. Pak pro definici vzdalenosti d(s,t) shluki s, t pouzivaime
jednu z nasledujicich metrik:

* d(s,t) =mind(Xsj,X¢ ) (4.13)
* d(s,t) = maxd(Xsi, X¢ j) (4.14)
?’747
d(s,t) L > d(%ei,%e ) (4.15)
° s = S.is j .
’ neng — s At]

1 1
o d(S, t) = d(—n E Xs i —nt E XSJ) (4.16)
s 73 j

Prvni, resp. druhd, resp. tfeti metrika je zaloZzena na minimalni, resp. maximalni, resp.
praumérné vzajemné vzdalenosti bodl shluk, ¢tvrta na vzdalenosti centroidi. Nejptirozené;jsi
definici je patrné prvni a posledni, ostatni nebudeme dale pouzivat.
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4.2 Shlukovaci metody

Pro shlukovani dat existuje vice metod. Tyto metody mizeme rozd¢€lit do kategorii, které si
postupné predstavime. Ve vSech néasledujicich sekcich pfedpokladame, Ze jiz mame definovanou
vzdalenostni funkci. Data budeme nazyvat objekty, budou p-dimenzionalni a bude jich celkem n.
Rikame, Ze objekty ve shluku tento shluk reprezentuji. Pouzivame stejné znadeni objekti ve shlucich.
jako v Casti 4.1.6. Kromé 7. kapitoly knihy [3] vychazi nasledujici text také z 16. kapitoly knihy [1].

421 Rozdélovaci metody (Partitioning methods)

U téchto metod musime pfedem zadat celkovy pocet shluki k. Metoda nejprve piiradi kazdy
objekt do praveé jednoho z k shluki a toto pfifazeni iterativné méni tak, aby si objekty uvnitt shluku
byly co nejvice podobné a naopak objekty z riznych shlukii mezi sebou co nejvic vzdalené.

4.2.1.1 k-means

Kazdy shluk s je zde (mimo svych objektll) reprezentovan aritmetickym primérem soutadnic
objektd, v ném obsazenych, ktery nazveme centroidem myg, tedy:

1
mg = — ZXSJ (4.17)
e p

To plati jen jen pro intervalové a ordindlni soufadnice, pro binarni a nominalni je shluk reprezentovan
nejcast&jsi hodnotou souradnic objektli ve shluku — modusem (nebudeme v popisu metody uvazovat).
Tuto metodu popiSeme nasledujicim algoritmem, ktery nasledné vysvétlime.

Vstupem je ¢islo k — pocet shlukli a samotné objekty.
(1) inicializace: vyber ndhodn¢ k objektt jako pocatecni reprezentanty k shlukt
(2) opakuyj

(3) pftirad’ kazdy objekt do shluku, jehoz centroid je ze vSech k centroidt shlukti objektu nejblizsi
(dle dané vzdalenostni funkce)

(4) aktualizuj centroidy shluku (dle nové ptidanych objekti)
(5) dokud se ptirazeni objektti do shlukli méni nebo chyba je mensi nez zadana hodnota

Nejprve tedy vytvotime k shlukd, z nichz kazdy bude obsahovat prave jeden nahodné vybrany
objekt, pricemz tyto objekty mezi sebou budou rizné. Pokud je tato metoda volana z jiné metody,
nemusi byt poc€atecni inicializace nahodna, avsak volajici metodou zadana. Centroid takového shluku
tak bude roven obsazenému objektu. Nasledné¢ kazdy objekt prifadime do shluku, ktery je mu nejblizsi
(tedy ma nejbliz8i centroid). Toto pfifazeni objektd do shlukli zméni centorid, ktery musime
prepocitat. Touto zménou se ovSem muze stat, ze pro nékteré objekty se stane blizsi centroid jiného
shluku, nez do kterého patfi, proto se cely cyklus opakuje. MiiZe se stat, Ze se pfifazeni objektii do
shlukti po kazdém cyklu neustale méni, proto definujeme kvadratickou chybu jako:

E=) ) (m;—x.;)° (4.18)

Kritériem pro pokracovani v cyklu algoritmu tak mize byt pokles chyby pod zadanou hodnotu.

Nevyhodou této metody je, Ze musime ono k pfedem zadat, i kdyz ho pfedem nezname.
RovnéZ pro rizné (ndhodné) inicializace muzeme dostat rizné vysledky. Tyto vysledky v§ak mizeme
porovnavat pomoci kvadratické chyby. Resenim tak miize byt vyzkouset vice po¢ate¢nich inicializaci
nebo vice riiznych k od mensich k vét§im a vybrat feseni s nejmensi chybou. Casto se stava, Ze pro
k vétsi nez jistd optimalni hodnota k,,; se jiz kvadratickd chyba nelepsi a vhodné byva pak zvolit
k — kopt
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k = kqp¢. Algoritmus 1ze rovnéZz obohatit o identifikaci objektt, které jsou vzdaleny od vSech shluki
vice nez zadana mez. Tyto objekty pak vytvoii zaklad dalSich shlukd a jejich celkovy pocet tak
presahne k. Tim miizeme dosdhnout, Ze do jisté miry zvoli hodnotu k sam algoritmus.

4.2.1.2 k-medoid

V této metod¢ je kazdy shluk s reprezentovan jednim svym objektem — medoidem o, ne tedy
centroidem. Opét popiSeme metodu algoritmem:

(1) vyber ndhodné k objektti jako pocatecni medoidy k shluki

2) s=1

(3) opakuj

4) pritad’ kazdy objekt do shluku s nejbliz§im medoidem
(5) nahodné vyber objekt 0,4ndom, ktery neni medoid
(6) vypocti cenu S za prohozeni 0,-gndom Za O

(7 pokud je S <0, zmén 05 Na Orgndom

(8) s=(stl)pros<k,s=1pros=k

(9) dokud neni chyba E dost mala

Objevuje se zde termin cena, ten znamena o kolik se zméni chyba E ptfi zméné medoidu reprezentujici

shluk s. E je definovana jako:
E=)") (05— %s1)° (4.19)
s 7

Algoritmus nebudeme vice popisovat, nebot’ je znacné€ analogicky s k-means v sekci 4.2.1.1.

4.2.1.3 CLARA (Clustering LARge Applications)

Je-li pocet objekti ptilis velky, je ¢asova naro¢nost algoritmu k-medoid pfili§ velka. Ze vSech
objektd proto (ndhodné) vybereme reprezentativni vzorek v a algoritmus spustime pouze na tomto
vzorku. Dostaneme tak k medoidi zvzorku v. Ostatni objekty nyni pfifadime do shlukt
reprezentovanych témito medoidy a zjistime chybu. Je-li pfili§ velkd, k témto k medoidim do poctu
pridame dalsi nahodné objekty, tak aby vytvofili dal$i reprezentativni vzorek w. Na tomto w spustime
opét k-medoid, avsak jiz s onou danou poc¢atecni volbou shluki. Takto cely cyklus opakujeme, dokud
neni chyba dostatecn€ mala. Cely algoritmus se nazyva CLARA.

4.2.2 Hierarchické metody
Hierarchické metody jsou dvojiho druhu — aglomeracni a délici.

Aglomeracni vytvofi z n objektl n shlukt, kazdy shluk je tedy tvofen prave jednim objektem
a objekty shlukli jsou navzajem rdzné. Poté vzdy spoji dva nejblizsi shluky, vzdalenost shlukul
posuzuje dle nékteré vzdalenostni funkce z 4.1.6. Tim dostavame ¢im dal vétsi shluky, jejichz celkovy
pocet naopak klesd. Nevyhodou je, ze spojime-li dva shluky, je tato zména nevratna, tedy objekty
z takto spojenych shlukd budou ve stejném shluku i pfi spojovani dal§ich shlukd. Mizeme vSak
provést spojeni této metody napfiklad s k-means, kdy po vytvofeni jist¢ho poctu shlukii pomoci
aglomeracni hierarchické metody spustime na téchto shlucich (jejichz pocet, tedy k, zname) k-means
s danou pocate¢ni inicializaci shlukt (nikoliv tedy nahodnou). Tim dosahneme toho, Ze objekty, které
byly jiz pfi prvnich iteracich hierarchické metody slouceny do jednoho shluku se mohou opét rozdélit
do riznych shlukd.
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Délici metody postupuji opacné. Vytvoii jeden velky shluk tvofeny vSemi objekty a ten
postupné déli do vice shlukii. Mame-li takto k shlukti (na pocatku k = 1), metoda vybere dle jistého
kritéria shluk, ktery rozdé€li na dva a tim vznik4a k+1 shluk. Rozdé€leni shluku na dva shluky lze
provést nékterou jinou shlukovaci metodou. Také kritérii pro vybér, ktery shluk se bude rozdé€lovat je
vice, uved’'me nékteré z nich:

* shluk ma ze vSech nejvice objektu, je-1i takovych vice, tak nahodny z nich
» shluk pfi svém rozdéleni nejvice snizi celkovou chybu — vypocetné narocné

* vzdalenost dvou shlukli vytvorenych z vybraného shluku je maximalni (ze vSech vzdalenosti
dvojic shlukt vytvotenych ze shlukil) — vypocetné narocné

* shluk, jehoz minimélni nebo primérna vzdalenost dvou vlastnich objektti je maximalni (ze
vSech shluki)

Nevyhody délici metody jsou totozné jako nevyhody aglomerac¢ni, rozd€leni shluku je nevratng, lze
vSak rovnéz délici metodu zkombinovat napf. s k-means a odstranit tak tuto nevyhodu.

Samotny vysledek hierarchického shlukovani zndzoriiujeme rovnéz pomoci dendrogramu.
Ten obsahuje historii toho, jak byly
shluky rozdélovany nebo spojovany
alze zncho tedy vycist shluky vzniklé
po libovolném poctu iteraci algoritmu.
Rovnéz délka cary dendrogramu mezi
jednotlivymi wuzly, které reprezentuji
shluky, odpovid4d vzdalenosti téchto o
shlukd. Muzeme tak z dendrogramu
vycist, kdy jiz maji shluky pfili§ malou
nebo velkou vzdalenost mezi sebou
a ziskat tak optimalni pocet iteraci pro
hierarchickou metodu. Priklad Contig25991
NM_016448

dendrogramu pro mikro¢ip je na it
obrazku . Dendrogram nalevo odpovida

Conlig321&5_RC
WM_D032T7S
WM_D0I31E
Contigh1 464 _RC
HM_020088
HM_01 4321
HM_014781
ALIITME
ConlipF8§52_RC
Conligd6218_RC

Conlig382s8_RC
HM_016STT

HM_D0BE31
hierarchickému  shlukovani  gent, SEoDUEUOEEREEESEEEEOEERUDUOLL
hote vaorki HHEHER Y
w ' IR
Pro implementaci t€chto metod  [lustrace 8: Dendrogram mikrocipu (zdroj [14])

staCi uvedené popisy. Uvedme vsak
néekteré pokrocilejsi implementace metod.

4.2.2.1 BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies)

Jedna se o délici hierarchickou metodu, ktera udrzuje shluky v listech vyvazené stromové
struktury. Vnitini uzly potom odpovidaji pivodnim shluktim, z kterych délenim vznikly jeho potomeci.
Kazdy uzel obsahuje agrega¢ni informace o bodech v celém svém podstromu, a sice pocet bodtl, sumu
jejich soutadnic (kazdou zvlast) a sumu kvadratt soutradnic (vSech dohromady). Maximalni pocet
potomkt jednoho uzlu je pevné dany. Nyni se podivejme jak pracuje samotny algoritmus.

Objekty jsou po jednom piidavany do pocatecniho jednoho shluku. Pfesdhne-li jeho polomér
(minimalni koule, do které se shluk vleze) pevné zadanou mez, je shluk rozdélen na dva. Tyto dva
shluky vytvoii dva listy, které obsahuji seznam svych objekti, a jejich predkem se stane pocatecni
shluk. Dalsi objekty jsou pfidany do takového listu, kde zplsobi nejmens$i nértst poloméru.
Presahne-li opét polomér listu zadanou mez, je list rozd€len na dva, ptipadné je list slouc¢en se svym
sourozencem a poté rozdélen na dva. To mlze vést k narustu potomka predka, ktery pak muze byt
také rozdélen. Hodnota poloméru je postupné algoritmem volena od mensi k vétsi tak, aby se seznam
uzld s agrega¢nimi hodnotami vlezl do hlavni paméti pocitace.
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4.2.2.2 CURE (Clustering Using REprezentatives)

Jedna se o aglomeracni hierarchickou metodu. Podstatou algoritmu je reprezentace shluku
nikoliv jen pomoci jediného centroidu nebo medoidu ale pomoci pevné daného poctu r objektt. To
prinasi vyhody, Ze shluky nemuseji mit nutné kulovity konvexni tvar jako u pfedchozich metod. Je-li
vSak pocet objektl ve shluku mensi nez r, jsou reprezentanty vSechny. Vzdalenost objektu od shluku
je pak posuzovana dle minimalni vzdalenosti k nékterému z r reprezentantti shluku. Vzdalenost shlukt
mezi sebou je posuzovana jen podle jejich reprezentantli, avSak opét je uzito postupt z sekce 4.1.6 .
Nyni popiSeme samotny algoritmus a poté jeho obmeénu pro vétsi databaze.

Na zacatku kazdy objekt vytvoii samostatny shluk. Poté jsou aglomerativné spojovany vzdy
shluky snejmensi vzdalenosti. Pfi spojovani dvou vétSich shluki do jednoho je potieba z 2r
reprezentantil vybrat zase jenom r. Spocita se tedy celkovy centroid spojené¢ho shluku a z2r
reprezentatnii se vybere r, které jsou tomuto centroidu nejblize. Postup je zastaven je-li dosazeno
pozadovaného poctu shlukti nebo kvadratické chyba je jiz dostatecné mala.

Algoritmus Ize obménit pro pouziti v rozsahlych databazich. Z celé databaze objektl je
vybran reprezentativni vzorek. Ten je pak je$té rozdélen na Casti. Na kazdé Casti je poté spustén
algoritmus k vytvotfeni pocCatecnich shlukt. Je-li pocet shlukli v kazdé ¢asti jiz dostateéné maly, je
algoritmus dale spustén s témito shluky jako pocatecnimi. Tim se vytvoii shluky z celého vzorku.
Ostatni objekty jsou poté pfidany do shlukli na zdkladé minimalni vzdalenosti ke shluku.

4.2.3 Metody zalozené na hustoté (Density-based methods)

Podstatou téchto metod je vytvaret takové shluky, Zze pokud vezmeme dva objekty z téhoz
shluku, Ize se z jednoho dostat do druhého pies oblasti shluku jisté minimalni hustoty. Uvedeme dvé
konkrétni metody.

4.2.3.1 DBSCAN

K popisu metody si musime nejprve definovat nékolik pouzitych pojmut. Predpokladame, ze e,
m jsou pevné dana cisla.

* g-okoli objektu: objekty v okoli objektu, jejichz vzdalenost od objektu neni vétsi nez €
* objekt jadra: objekt, v jehoz e-okoli je alespont m objektti (véetné sebe sama)

* objekt r nazveme ,,pfimo hustotné-dosazitelny* od objektu g, pokud q je objekt jadra a r lezi
v jeho g-okoli

* objekt r je ,hustotné-dosazitelny“ od objektu q, existuje-li feté¢z objektd q, ql, ...,qx, p,
v némz jsou vSechny q,ql,...qx objekty jadra a kazdy objekt z fetézu objektii lezi v e-okoli
svych sousedil (z fetézu), tedy ql je pfimo hustotné-dosazitelny z q, q2 z q1 atd.

* objekty rt jsou ,hustotné-spojené”, existuje-li objekt jadra q tak, ze r it jsou hustotné-
dosazitelné z q

Po zadani &, m algoritmus nejprve urci, které objekty jsou objekty jadra. Ke kazdému objektu
jéadra ptitom ulozi odkaz na jeho sousedy v g-okoli. Pro zjistovani objektii jadra je dobré mit objekty
uloZené v struktufe s prostorovym indexem, aby bylo snadné hledat sousedni objekty. Vhodné je tak
mit napf. sefazeny jednotlivé soutfadnice objekt nebo pouzit hashovani sit¢ bunck, v nichz lezi
objekty nebo pouzit R-strom. Kazdy objekt jadra je nyni zakladem svého shluku. Odkazy na sousedy
vytvaii orientovany graf, pomoci prohledavani grafu do hloubky nebo §itky pak vytvoiime jednotlivé
shluky.
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4.2.3.2 DENCLUE

U této metody pocitame hustotu vSech bodl (ve kterych nemusi byt zadny objekt) prostoru
databaze. Hustota je pocitana jako soucet funkci vlivii od jednotlivych objektl x, coz je piispévek
hustoty od jednoho objektu k celkové hustoté. Oznacme tuto funkci f*, tedy piispévek k hustoté
v bodé y od objektu x je f*(y). Celkové hustota f(y) v bod& y je potom:

fly) = Z 5 (y) (4.20)

kde x; probiha vSechny objekty databaze. Samotna funkce f byva nejéastéji definovana jako:

0 pokud d(z,y) > o
T y) = ) (4.21)
f(y) = f(z,y) {1 pokud d(z, y) < o
kde o je pevné dané, nebo jako:
dzy? (4.22)

[fy) =fley) =e 22

Po urceni funkce f jsou numericky spocitany jeji lokdlni maxima. Ty jsou nalezeny
»splhanim“ z nahodné zvolenych startovacich bodi ve sméru gradientu funkce. Tyto maxima pak
tvoti zéklad kazdého shluku. Shluk je pomoci numerickych metod zvétSovan tim, Ze se najde okoli
maxima takové, ze v celém okoli neklesne hustota pod jistou mez. Piislusnost objektu do shluku je
potom posuzovana dle jeho prislusnosti do téchto okoli.

424 Metody zalozené na modelech vyuzivajici neuronové sité

Tyto metody ptedpokladaji, ze kazdy shluk odpovida né&jakému (matematickému) modelu.
Snazi se tak najit takové rozdéleni do shlukil, které nejvice odpovidd predpokladanému modelu.
Z siroké skaly takovych metod uvedeme pouze metody zalozené na ptistupu neuronovych siti.

4.2.4.1 SOom

V tomto algoritmu, podobné jako v k-means, je tfeba nejprve vybrat pocet shlukl k a jejich
pocatecni inicializaci. To pfinasi stejné nevyhody, jaké jsou popsany v sekci 4.2.1.1 o k-means.
Kazdy shluk je zde reprezentovan jednim neuronem, coz je uméle dotvotfeny objekt v prostoru

databaze, a objekt prislusi do shluku toho neuronu, jemuz je dle zadané vzdalenostni funkce nejblize.

Na pocatku je vytvoreno k neuronti, které v prostoru objektti usporadame do mtizky. Kazdy
neuron je ,,imaginarné* propojen se vSemi ostatnimi, nejednd se tedy o klasickou neuronovou sit’
s vrstvami. Volba rozméru miizky i jeji tvar je rovnéz volena uzivatelem, pro k = 12 tak mizeme mit
napi. mfizku 3x4 nebo 2x6. Poté spustime epochy iteraci. V kazdé epose je provedeno prave n iteraci,
v nichz vystupuje vzdy praveé jeden objekt (pro kazdou iteraci v epose jiny) a neurony. V kazdé iteraci
jsou neurony pfiblizeny o né¢jakou hodnotu smérem k vkladanému objektu, pfi¢emz v pocatecnich
iteracich (v prvni epose) jsou pfiblizovany vSechny neurony, s pfibyvajicimi iteracemi (tedy
i epochami) jen ty nejbliz$i neurony, piipadn¢ jen jeden nejblizsi neuron. Rovnéz hodnota o kterou
jsou neurony posunuty je (relativin€) nejveétsi pro nejblizsi neuron od objektu a postupné se zmensuje
pro vzdalengjsi neurony. Uvedeny popis tak miiZzeme zapsat vztahem:

Sm (i +1) = S (i) + 7(0) hmnear_ (1) (X5 — S (%)) (4.23)
, kde S,,,(i) je poloha m-tého neuronu v i-té iteraci (iterace Cislujeme souhrné nezavisle na
epochach), x; poloha objektu, s kterym se v iteraci pracuje. Z tohoto vztahu je vidét, Ze kazdy neuron
je skute¢né ze své pivodni pozice S,(i) posunut k objektu Xj , tedy ve sméru vektoru

(x5 = Sm(2)) 7(4)
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(x5 — Sy(2)). 7(7) je zde konstanta, kterd se s rostoucim i zmen3uje, jde tedy o ono zmen3ovéni
vlivu objektil pfi vyssich iteracich. 7() vétSinou ménime skokové mezi konstantnimi hodnotami, tyto
hodnoty jsou typicky 0.01 a 0.001. Kone¢né hy, near_j (7) je hodnota zavisla pozici m-tého neuronu
Sy (1) apozici neuronu, ktery je nejblize k x;, tedy pozici Spear_j - P near_j(2) je rovno 1 pro
neuron s pozici Speqr_j, pro vzdalenéjsi neurony klesa k 0. Typicky pouzivame funkci:

0 pokud d(Sp, (), Snear_j) > 30(1)
hm,nea'r‘_j (1) - _ d(sm(i)vsnear_j)E
e 20()? jinak

(4.24)

, kde se O'(i) s rostoucim i zmensuje. Ny pear_j (z) vystihuje ono zmenSovani vlivu objektu X; na
vzdalenéjsi neurony a rovnéz s vyssim poctem iteraci klesa jesté strméji od pozice Spear_j -

Vyhodou algoritmu SOM je, Ze neurony, které jsme zvolili jako blizsi v inicializaci, budou
mit téZ shluky bliz$i, podobngjsi. Z pohledu na vysledné shluky tak mizeme urcit, které pocatecni
neurony byly zbyte¢né, nebot” ptislusejici shluky jsou pfilis podobné a je tedy mozno je navzajem
sloucit. Miru podobnosti objektl v jednom shluku métime opét dle kvadratické chyby (spocitané jen
s objekty daného shluku). Dle ni mizeme naopak poznat, zda by nebylo dobré dany shluk rozdélit,
zvolit tedy vice pocate¢nich neuronti v dané oblasti.

4.2.4.2 SOTA

SOTA je obménou algoritmu SOM, ktery se snazi poprat s jeho nevyhodami. Jedna se
o skloubeni hierachickych metod shlukovani s algorimem SOM, svym konceptem tak pfipomina
metodu BIRCH (viz 4.2.2.1 ). Shluky jsou v SOTA také reprezentovany neuronem. Neurony jsou zde
ulozeny v uzlech binarniho stromu. To nam udava hierarchii neurontl, neznamenato, Ze by v prostoru
databaze vytvarely struktur stromu. Objekty zde také pfisouvaji neurony smérem k sob¢, avSak pouze
ten nejblizsi a ptipadné jeho sourozence a piimého predka v stromu.

Na zacatku je vytvofen neuron — kofen stromu a umistén do centroidu celé databaze objekta.
K nému jsou vytvofeny dva potomci — neurony, které jsou rovnéz umistény do tohoto centroidu. Dale
vSak budeme algoritmus popisovat pro jakkoli veliky strom neuronti. Nasledn€ je spusténa etapa
iteraci s kazdym objektem databaze (podobné jako v SOM). V kazdé iterace hledame opé€t nejblizsi
neuron, avSak pouze mezi neurony Vv listech stromu. Pfi tom pro novou pozici Sy,cqar_j (i + 1) tohoto

nejblizs§iho neuronu bude platit:

Snear_j (Z + 1) — Snear_j (Z) + Tnear_j (Z)(X_] - Snear_j (Z)) (4'25)

Tnear—;j (1) opét klesd s rostoucimi etapami, pro pocatecni etapy byva 0.01. Pokud je sourozenec
tohoto neuronu také list, pak se sourozenec ijeho predek posunou stejnym zplsobem, avSak
s men§imi 7, napk. Teipring (1) = 0.001 a Tpgpene (2) = 0.0005. Neni-li sourozenec list, zadny dalsi

Tvvr

samy jeden, napf. levy sourozenec.

Po probéhnuti epochy je pro kazdy neuron m v listé spocitana priimérna absolutni chyba R,

1
Ry = e > d(xj,Sm) (4.26)
1Smll .
JESm
kde || Sy, || znagi pocet prvkil shluku m-tého neuronu. Neurontim, jejichz R, ptesahne zadanou mez,
jsou vytvofeny potomci s pozici inicializovanou na pozici pfedka a je spusSténa dalsi etapa.

Algoritmus vede k vytvoreni hierarchie shlukii — kazdé patro stromu reprezentuje jeden
vysledek shlukovani. Navic uzivatel nemusi zadat pfedem pocet shlukd a vyslednou hierarchii shlukt
muze posoudit podle dendrogramu, jak je uvedeno v sekci 4.2.2 o hierarchickych metodach.
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Timto kon¢i vycet algoritmi pro shlukovani. Nyni se pokusime uvedenou informatickou
teorii skloubit s pfedchozi biologii, budeme vytvaiet shluky vystupnich dat mikrocCipi.
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5 Shlukovani dat z mikrocip

Jak jiz nadpis naznacuje, stale se budeme vénovat shlukovani dat, avSak jako vstupni objekty
nam budou slouzit vystupni data z mikroCipti, o nichz pojedndme hned v 1. ¢asti této kapitoly.
Nasledujici text vychazi zejména z 16. kapitoly knihy [1] a z 5. ¢asti ¢lanku [4].

5.1 Vystupni data z mikroCipu

Vystupni data z mikroCipt urcuji hodnoty expresi pro jednotlivé geny v jednom nebo dvou
typech bungk, pfi¢emz vystupem muze byt jedna hodnota exprese pro kazdy gen, métime-li pouze na
jednom typu bunky, nebo dvé hodnoty, métime-li zaraz dva typy bun¢k — napt. rakovinnou a zdravou
obarvené dvéma rtiznymi barvivy. V rdmci jednoho experimentu provadime vice méfeni se stejnym
typem buncék s odstupem casu za

ptipadné¢ se meniciho prostiedi Vzorky Anotace
(napft. aplikaci 1écivé latky v okoli

buiky).  Vstup  kardého vzarku
jednotlivého méfeni pak nazyvame

vzorek, dostavame tak jednu ¢i dvé

hodnoty expresi pro kazdy gen

a vzorek. Vzorek neni >

charakterizovan jen hodnotami g Matice
expresi  genl, nybrz  také EEnové
specifikaci  podminek v okoli —— exprese
bunky, pfip. tkane, jejiz je bunka

soucasti, ¢asu a udaji o organismu,

zn¢hoz je tkan s bunkou, napf. Hodnoty
vék, pohlavi nebo aktudlni nemoci.  Anoctace genové
Zakladni schéma dat z mikroipli  genu exprese

lze vidét na obrazku 9, kde radky } ; )
reprezentuji riizné geny a sloupce llustrace 9: Matice genové exprese (zdroj [4])

ruzné vzorky.

Samotnym vstupem pro dalsi analyzu tak bude matice (dvojic) hodnot expresi pro kazdy gen
a vzorek. Nebude nas zajimat chovani systému (bunky) v jednom konkrétnim okamziku jako spise
dynamika tohoto chovani. Ukolem tak bude zjistit, exprese kterych genti se chovaji podobné
s ménicimi se podminkami nebo pfibyvajicim ¢asem. Nebudou nas pfitom zajimat absolutni hodnoty
expresi, ale spiSe poméry expresi jednotlivych vzorkd, tedy napf. se zajimame o to, zda se u dvou
gentl shodné zvysila nebo snizila dvojnasobné exprese, ackoliv hodnoty absolutnich hodnot expresi
téchto dvou genti vjednom vzorku byly rtzné. Tyto podobné geny tedy tvoii shluky, které
identifikujeme pomoci shlukovacich metod. Je pravdépodobné, ze takové geny jsou soucasti stejnych
metabolickych nebo signdlnich cest v daném organismu. D4 se tak ocekavat, ze budou shodné
reagovat na podani Ié¢iva nebo indikovat néjakou nemoc. Naméiené hodnoty expresi v§ak mohou byt
lehce deformovany riiznym polocasem rozpadu molekul mRNA od rtiznych geni. Ve vzorku tak mlize
pretrvavat mRNA z genil, které se jiz neexprimuji. Nyni vSak musime pfed samotnym shlukovanim
dat provést jejich upravu, jejiz kroky si nyni popiseme.

5.2 Uprava dat z mikroéipt

V dalsim budeme o dvou hodnotach expresi stejného genu mluvit jako o Cervené a zelené.
Oznaceni vychazi z pouzitého barviva pifi méfeni, Cervené tak napf. odpovida rakovinna buika
azelené¢ zdrava. Nyni se budeme mimo jiné snazit odstranit chyby popsané v ¢asti 3.1 o funkci
mikroc¢ipti. Po uvedeni postupu (transformace), jak se zbavit dané¢ho typu chyby, vzdy predpokladame,
ze do néasledné transformace jiz vstupuji transformovana data bez predchozich chyb, neni-li uvedeno
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jinak.

Namétené hodnoty intenzit odrazi od bodd mikrocipu jsou zatizeny chybou — odrazivosti
pozadi kazdého bodu (desticky) nezavislé na mnozstvi barviva v bodé. Od intenzity kazdého bodu tak
odecteme intenzitu odrazeného svétla z okoli bodu (kterou tak musime také zméfit), nebo primérnou
hodnotu intenzit z bodd, jejichz exprese je velmi nizkd. Tim se stanou nékteré intenzity zapornymi
nebo nulovymi, pro potfebu dalsiho zpracovani vSechny (upravené) intenzity mens$i nez pevne zadana
kladna mez zménime na tuto mez.

Dalsim typem chyby je nahodna statisticka chyba £ hodnoty exprese s normalnim rozlozenim,
nulovou stfedni hodnotou a standardni odchylkou ¢.. Tu mizeme odstranit primérovanim hodnot
expresi vzorkil za stejnych podminek, ty vSak vétSinou nemdme k dispozici a tuto chybu prosté
ignorujeme. S rostouci expresi rovnéz roste chyba, jedna se o multiplikativni chybu e” s nulovosti
sttedni hodnoty 77 a jeji standardni odchylkou ;. Uvedené chyby tak zpiisobi, Ze zméfena hodnota

exprese X se bude od skutecné x liSit vztahem:

X = yel +¢ 5.1)
Pro zmétenou intenzitu I, ktera je linearni funkei X, dostavame:
I =01+ Paxe”+¢ (5.2)

Hodnoty 31 se zbavujeme odeétenim pozadi, £ ignorujeme a zbyvajici konstanty se odstrani
naslednymi transformacemi.

Jak jsme jiz naznadili v uvodu kapitoly, nezajimaji néds absolutni hodnoty expresi, nybrz
pomeéry expresi pro rizné podminky nebo cas. Hodnotu exprese genu tak normujeme vydélenim
ethalonem exprese genu, coz mize byt primér hodnot expresi genu pies vSechna méfeni naseho
experimentu. To vede k odstranéni dvou nedostatktl, jednak rizné schopnosti vazani barviva mRNA
od dan¢ho genu, druhak podobné hodnoty exprese pro stejny typ buiiky a stejné podminky v riiznych
experimentech, kdy celkovy obsah mRNA v buiice miize byt riizny. Takova normalizace vede rovnéz
k odstranéni chyby 32€", nebot’ tyto chyby se vykrati.

Mame-li dvé hodnoty exprese pro kazdy gen a vzorek, postupujeme jinak. Ned¢lime exprese
ethalonem, ale nazvajem mezi sebou, vétSinou cervenou déleno zelenou. Tim micky ptredpokladame
stejnou hodnotu ethalonu pro gen a vzorek pro obé barviva. Jsou-li intenzity od vSech bodt mikrocipu
pro jedno barvivo systematicky mensi nez pro druhé, hodnota ethalonu se bude lisit, avSak tento
problém vytesi nasledné transformace. Jinak ptedpoklad podobnosti ethalonti neni tak $patny pro
stejny gen a vzorek, ethalony vSak mohou byt jiné proto, Ze mame dva typy bunck. Tim docileme
toho, Ze geny, jejichZ exprese se (za dany ¢as v danych vzorcich) zvysila dvakrat nemusi byt pfifazeny
do stejného shluku, nemély-li stejny pocate¢ni pomér intenzit. To miize byt vyhoda i nevyhoda.

Jelikoz nés zajimaji spiSe pomeéry expresi gend (pro rizné vzorky), je nesmyslné porovnavat
absolutni hodnoty expresi, naptiklad srovnani hodnot 2 a 1 by vychazelo jiné nez hodnot 1 a 2. Na
tom nic neméni to, ze mame expresi normovanou k ethalonu nebo pocitdme s pomérem cervené
azelené exprese. Budeme proto jiz normalizovand data (poméry cCervené a zelené exprese)
logaritmovat. Tim dosdhneme rovnomérnéjSiho rozlozeni poméri expresi kolem 0. Pro nestejné
intenzity odrazivosti jednotlivych barviv miZeme dostat exprese rovnomémeé rozlozené kolem jiné
hodnoty nez nuly, korekci dosdhneme jejim odectenim. Ukazuje se (centralni limitni vétou
a hodnotami méfeni z vice experimentil), ze logaritmus pomérit expresi ma normalni rozlozeni dle
Cetnosti, alespon v oblastech kolem 0. Ve vzdalengjsich oblastech tomu tak neni.

Vétsinou pro analyzu genové exprese pouzivame praveé ony logaritmy pomért rozdilu intenzit
a pozadi, celkove tedy hodnoty y:
Treq — 1
y = 10g2 7 red background,..q e (53)

green Iback:groundgTeen
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, kde c je hodnota korekce, aby prumérna hodnota y vychazela 0. Muze se vSak stat, Ze rozlozeni
hodnot y wvzavislosti na logs(lred — Ibackground,.q) Lgreen — Iba,ckgroundgreen)a tedy
logaritmované stiedni hodnoté intenzity (stfedni ve smyslu pro Cervenou a zelenou) stale neni
rovnomérné kolem 0, ale vykazuje zaktiveni. Oblasti zakfiveni jsou proto rozdé€leny na mensi oblasti
a v nich je spocitana linearni regrese zavislosti y na log. stfedni hodnot¢ intenzity. Hodnota y je pro
dalsi vypocet néasledné upravena tak, ze je rovna vzdalenosti piivodni hodnoty y od regresni piimky.
Nyni pfikro¢me k definici vzdalenostni funkce takto transformovanych dat.

5.3 Vzdalenost genu nebo vzorku

Transformované hodnoty expresi jsou intervalového typu, proto pouZijeme vzdalenostni
funkci definovanou v ¢asti 4.1.1 o intervalovych soufadnicich. Z moznych hodnot q pouzivame
vétSinou q = 2, tedy Euklidovskou metriku. Mame vSak dvé moznosti, které véci shlukovat, a sice
geny nebo vzorky. Pfedpokladejme proto, ze transformovana hodnota exprese pro i-ty gen a A-ty
vzorek je X; . Pro shlukovani genti budou objekty prostoru databaze tvofeny body X;, pficemz
soufadnicemi téchto bodii bude X; 4 pro A probihajici vSechny vzorky. Pro shlukovani vzorki budou
objekty tvofedny body X 4 se soufadnicemi X; 4 pro i probihajici vSechny geny. Soufadnici vzorki
X 4 vSak mohou byt téz dalsi udaje jako je vek, pohlavi organismu a podminky okolniho prostiedi, ty
nemuseji byt intervalového typu, oznacime je Y 4. Pro vzdalenost bodl X, resp. X 4, tak plati:

d(X0, X,) = \/me XA (54
A

d(Xa,Xp)= Y (Xia—Xip)?+ Y (Yja—Yp)? (5.5)
i J

Hodnoty X; 4 samozfejmé miizeme pied pocitanim vzdalenosti normalizovat standardni odchylkou

tak, jak je uvedeno v ¢asti 4.1.1.

Chceme-li zjist'ovat korelaci mezi expresemi dvou vzorkii nebo dvou geni, je vyhodné pouzit
jinou metriku, asice Pearsonovu nebo Mahalanobisovu. Zajima nas tak, exprese kterych gent
narustaji nebo klesaji shodnym zptisobem (co se tyée poméru expresi), coz odstrani uvedené
nevyhody logaritmu poméru Cervené a zelené exprese. Pearsonova vzdalenost mezi vzorky je
definovana jako:

1 Xia—X Xip—X
d(Xa,Xp)=—— ( A A) ( B B) (5.6)
n—1 - saA sB

kde s 4 je standardni odchylka hodnot X; 4 . V zavérecna ¢asti této kapitoly zopakujme, jak mizeme
nabytych znalosti vyuZzit pro shlukovani dat z mikrocipt.

5.4 Shlukovani dat z mikrocipu

Zde shrneme cely postup shlukovani dat z mikrodipti. Nejprve jsou hruba vystupni data
z mikroCipd upravena pomoci transformacich uvedenych v Casti 5.2. Nasledn€é je zvoleno, zda
budeme shlukovat geny nebo vzorky aktomu zvolena vzdalenostni funkce, napt. néktera
zuvedenych v ¢asti 5.3. Poté nastupuje samotné shlukovani upravenych dat. Ke shlukovani
pouzivame nejcastéji algoritmy k-means, hierarchické, SOM a SOTA, ale obecné je mozné pouzit
jakékoliv.

Vysledkem shlukovani jsou shluky genti, které se chovaji podobné za ménicich se podminek
okolniho prostfedi buiky, nebo shluky vzorkd charakterizované podminkami a vlastnostmi
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organismu, které maji podobné genové exprese. Je téZ mozno provést shlukovani zardz podle genii
i vzorkll v metodé znamé jako biclustering (vice viz konec casti 16.3 knihy [1]). Takto jsou utvoreny
shluky genil a shluky vzorkd, jejich prinik pak vytvoii ony shluky vykazujici podobné chovani genti
z diivodu podobnych podnétli z okoli. Vysledek shlukové analyzy pomoci metody SOTA vidime na
obrazku . Ke kazdému shluku je zobrazen graf, kde vodorovna osa oznaCuje Cas a svisla
(transformovanou) hodnotu genové exprese. Tenké Cary oznacuji jednotlivé geny shluku, tlustd cara
pramér hodnot expresi viech genti shluku. Cim je suma kvadratu vzdalenosti tenkych &ar od tlusté
¢ary mensi, tim je vysledek shlukové analyzy lepsi.

w0 o o
z z z
i o e T i w i w
B B B

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Car o
o0 — _—f | o0 —
. —p——
& &
5 5
s s
] ]
-+ -+
o =] o =]
T T T T T T T T T T T T
1 2 T4 6 1 2 T4 6
Cluster 4 Cluster 5

llustrace 10: Shluky vzniklé algoritmem SOTA (zdroj [15])

Kapitolu nyni zavr$ime shrnutim vyuziti shlukové analyzy. Shlukova analyza hodnot genové
exprese tak mlize poslouzit k lepsi orientaci v metabolickych a signalnich drahach organismu, vime,
které geny spolu souvisi. Rovnéz vime, které geny podobné reaguji na zménu okolniho prostiedi
a které druhy okolniho prostfedi vyvolaji podobné genové exprese, coz muze poslouzit k tvorbé
ucinnych 1€kl proti rakoving. Také Ize na zakladé vlastnosti organismu urcit nebo potvrdit nachylnost
k jistym nemocem pomoci shlukovani vzork.

Nasledujici kapitola se také zabyva zejména shlukovanim dat z mikroCipti, je vSak jiz znané
technickou pfipravou k implementaci a proto je od této kapitoly oddélena.
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6 Zpracovani dat z mikroCipl programem

Jak jsme v predeslych kapitolach uvedli, data z mikro¢ipi budeme zpracovavat pomoci metod
shlukovani. Pred vlastni implementaci vSak je$t¢ provedeme teoretickou pfipravu, samotna
implementace bude popsdna v kapitole nasledujici. Nejprve definujeme vstupy programu, poté
konkrétni shlukovaci metody, které budeme implementovat a nakonec vystupy programu, nad kterymi
bude mozné provadét analyzu. Protoze se na odstavce v celé této kapitole budeme v dalSich
kapitolach zna¢né odkazovat, budeme odstavce Cislovat.

6.1 Vstup programu

(1) Vstupem naseho programu budou data z mikrocCipti ulozend v internetové databazi SMD
popsané v ¢asti 3.2 na stran¢ 9. Budeme shlukovat geny (tedy nikoliv vzorky), podstatné pro nas
program vSak bude, aby bylo mozné jej snadno rozsifit i pro shlukovani vzorkd. Jako konkrétni
format souboru s geny a jejich expresemi pouzijeme soubor typu pcl (Pre-CLustering file) generovany
databazi SMD, jak je popsano v Casti 3.2.1 na stran¢ 9. Opét budeme pozadovat, aby bylo mozné
program snadno rozsifit i pro zpracovani jinych typt soubort.

) Pro nazornost zopakujme format souboru pcl a nastiiime nékteré aspekty jeho zpracovani
programem. Pfesnou specifikaci l1ze najit na http://smd.stanford.edu/help/formats.shtml. Kazdy fadek
souboru je rozdélen do sloupcti odd€lenych tabulatory. Kazdy fadek odpovida pravé jednomu genu.
Muze se stat, ze vice riznych fadkd odpovida stejnému genu, tuto moznost vSak nebudeme v naSem
programu uvazovat, nebot’ takové fadky budou slouceny do jediného jesté pied stazenim z databédze
SMD pomoci standardnich voleb zadavanych pii vybéru obsahu souboru pcl. Prvni sloupec fadku
obsahuje identifikator genu. Podstatné je, Ze musi byt v ramci souboru jednozna¢ny a program ho
bude dale k identifikaci genu pouzivat. Druhy sloupec obsahuje popis genu, ktery bude program
ignorovat. Tteti sloupec obsahuje vahu, s jakou gen vstupuje do dalsiho zpracovani. Tato hodnota je
v drtivé veétSiné soubortt na vSech fadcich rovna 1, budeme proto v programu uvazovat, Ze tato
hodnota je vzdy 1. Program vSak musi umoznit snadné rozsifeni i pro mensi vahy geni. Konecné dalsi
sloupce jiz obsahuji redlné hodnoty genové exprese.

3) U ¢tvrtého a dalsiho sloupce odpovida kazdy sloupec jednomu méfeni. Celkovy pocet
méfeni tak odpovida dimenzi bodu, reprezentujici gen v algoritmu shlukovani. Soufadnicemi jsou pak
hodnoty téchto sloupcti. Pokud pro néktery gen nebylo nékteré méteni provedeno, je v daném tadku
a sloupci prazdny fetézec, pocet tabulatori oddélujici sloupce vSak zlstava stejny (tedy naptiklad
pokud pro 5. sloupec chybi namétena hodnota, jsou mezi 3. a 5. sloupcem 2 tabulatory za sebou). Pro
aplikaci shlukovacich algoritmii je nutné, aby kazdy gen mél stejnou (plnou) dimenzi, chybéjici
hodnoty je tedy tfeba doplnit. Pro doplnéni bude zvolena nasledujici metoda. K danému genu
A s chybé¢jici hodnotou je nalezen nejblizSi gen B v radmci zadané metriky (pfiCemz se ignoruji
soufadnice, které u genu A chybi), kterému zadna soutfadnice nechybi (od pocatku nebo mu jiz byly
prazdné soutfadnice doplnény). Chybé&jici hodnoty genu A se pak polozi rovny pfislusSnym hodnotam
genu B. Je tfeba vSak pamatovat, ze to pfinese nasledujici nevyhodu. Je-1i pocet pfitomnych soufadnic
genu A nizky (napft. 1), miZe se stat, ze bude nalezen gen B s téméf stejnymi soufadnicemi, jako ma
gen A (na pritomnych soufadnicich). Po doplnéni chybéjicich hodnot tak v souboru genii budou dva
geny s témet stejnymi hodnotami exprese, coZ nemusi odpovidat skutecnosti.

4 Samotné hodnoty genovych expresi v jednotlivych fadcich mohou byt rizného vyznamu
v obecném pcl souboru. V databazi SMD je nutné po vybéru dat ke staZzeni pomoci Basic search (viz
obrazek 6 na str. 10), avSak jesté pred stazenim pcl souboru v sekci Data filtering options (viz obrazek
7 na str. 11), tedy moznosti filtrovani dat, zadat vyznam onéch sloupcii s genovymi expresemi.
Vyuzijeme zde toho, Ze databaze data sama piedzpracuje pomoci metod uvedenych v ¢asti 5.2.
Konkrétn¢ zatrhneme volbu Log(base2) of R/G Normalized Ratio (Mean), coz znamenda, ze data
budou predpocitana dle poméru v rovnici (5.3) na strané 23.

(5) Dalsi volbou, kterou musime provést, je volba vzdalenostni funkce mezi geny. Pouzijeme
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klasickou euklidovskou vzdalenost definovanou rovnici (5.4) na strané¢ 24. Implementace programu
vSak musi umoznit jednoduché rozsiteni pro pouziti jinych vzdalenostnich funkei.

(6) Nyni se jesté vratme k formatu pcl souboru. Prvni fadek souboru obsahuje hlavicku, tedy
zahlavi sloupct. Tento fadek budeme v programu ignorovat, nebot’ je pouze informativni, tedy urceny
pro uzivatele. Druhy fadek obsahuje vahy jednotlivych méfeni, ty jsou opét v drtivé vétsing rovny 1
a program to bude také vzdy implicitn¢ pfedpokladat (opét s moznosti snadného rozsifeni programu).
Treti a dalsi fadky jiz obsahuji udaje pro jednotlivé geny. Prazdné fadky by mél program ignorovat.
Rovnéz by mél vypisovat, které fadky maji Spatny format, aby tyto mohl uZivatel opravit.

6.2 Pou:zité algoritmy

Z predeslé sekce vime, Zze vstupni data jiz budeme mit jednak pfedzpracovana internetovou
databazi, jednak v nich budou doplnény chybéjici hodnoty genovych expresi. Biologicky problém tak
nyni pfeneseme do Cisté informatické roviny. Kazdy fadek souboru pcl (mimo dvou poc¢ateénich) bude
predstavovat jeden gen, tedy jeden bod n-dimenziondlniho euklidovského prostoru, n hodnot expresi
v tomto fadku bude hodnotami soufadnic tohoho bodu.

Z onéch zadanych bodi budeme nyni vytvafet shluky pomoci rtznych shlukovacich
algoritmti. Nejvétsim pozadavkem u vSech algoritmti bude patrn€ vysoka rychlost a nizka pamétova
narocnost, coz je tfeba zdiiraznit zejména proto, Ze naptiklad u ¢lovéka shlukujeme cca 25 000 bodu.
Dodejme, ze dimenze samotnych bodl jiz nehraje velkou roli, nebot’ se projevi jen pii pocitani
vzdalenostni funkce, ktera neni ¢asové ani pamétové narocna, i kdyz je pocitana mnohokrat (pro
rizné¢ dvojice bodl), samoziejm¢ mysleno relativné k Casové apamétové narocnosti celych
algoritmti. Nyni uvedeme jednotlivé shlukovaci algoritmy, které budeme vyuzivat, véetné pozadavki
kladenych na jejich implementaci. Program vSak musi umoznit jednoduché pridani dalSich
shlukovacich algoritmti do implementace kvalitni volbou pouzitych rozhrani.

6.2.1 k-means

(1) Prvnim implementovanym algoritmem by mél byt zastupce tfidy rozdé€lovacich
algoritmli — k-means (viz ¢ast 4.2.1.1 na stran¢ 15). Piestoze tento algoritmus ma nevyhodu v tom, ze
pfedem musime zadat pocet shlukt k, nespornou vyhodou je, Ze je velice rychly. Onu nevyhodu je tak
mozné odstranit spocitanim shlukti pro mnoho riznych hodnot k. Dalsi vyhodou je, Zze algoritmus
muizeme pouzit jako soucast hierarchickych algoritmi (o tom viz dalsi sekce).

) Specialné jesté vyjadifeme Casovou slozitost algoritmu. V kazdé iteraci se urCuje nejblizsi
centroid pro kazdy bod, to je celkové fadu O(kn), kde n pocet bodl. Nasledné se piepocitavaji
centroidy pro kazdy shluk, coz je ziejmée fadu O(n). Celkové je tak iterace fadu O(kn), je vSak tieba
pfipomenout, ze pocet operaci pro jeden bod je velice nizky. Pocet iteraci vSak neni pfedem znam
(zavisi na zadané maximalni pozadované chyb¢), celkovou slozitost algoritmu tak nezname. Mlizeme
ji v8ak omezit zadanim maximalniho poctu provedenych iteraci p na O(pkn).

3) Jmenujme vstupni parametry, které by méla implementace pfipoustét. Kromé¢ zadani
poctu shluk k by mélo byt mozné zadat pozadavek na maximalni celkovou kvadratickou chybu
a maximalni pocet iteraci algoritmu, nepodafi-li se pozadavek maximalni chyby splnit. Program by
mél také ukoncit iterace, pokud se jiz béhem posledni iterace nezménilo rozdéleni bodti do shlukl
nebo nesnizila celkova kvadraticka chyba. Program by mél byt schopen ndhodné generovat v§echny
pocatecni centroidy k shlukd (pfed prvni iteraci algoritmu), rovnéz by vSak mélo byt mozné misto
toho predat pocatecni volbu centroidli vSech k shlukl parametrem. Nahodnosti se zde mini, ze kazda
k-tice pocatecnich centroidid by méla byt vybrana se stejnou pravdépodobnosti. Poznamenejme, ze
diky predzpracovani uvedeném v odstavci (3) Casti 6.1 mize mit vice bodd (téméf) totozné
soufadnice. Nasledkem toho se miZze stat, ze nékteré z k shlukdi budou po probéhnutych iteracich
uplné prazdné.
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4 Vystupem algoritmu by mél byt seznam vSech k nalezenych shlukti. Kazdy zdznam
o shluku by mél obsahovat seznam svych bodi, centroid a kvadratickou chybu.

6.2.2 Vlastni hierarchicky délici shlukovaci algoritmus
(Strom++)
(1) Dalsim implementovanych algoritmem by mél byt dosud neprezentovany, originalni

hierarchicky délici shlukovaci algoritmus, ktery budeme dale nazyvat Strom++. Pied uvedenim
vyhod, nevyhod a pozadavkii na algoritmus jej nejprve definujeme. Algoritmus bude mit nékolik
modifikaci, které budou presahovat také do nasledujici sekce.

(2) Vedouci myslenkou tvorby nového algoritmu bylo odstranit nutnost zadani vysledného
poctu shlukid k jako u algoritmu k-means, avSak soucasné se pokusit zachovat ¢asovou nenarocnost
s ohledem na velky pocet shlukovanych bodl. Dal$im motivem byla moznost dalSiho vyuziti
v algoritmech zalozenych na hustoté, o nichz bude pojednano v nasledujici sekci. Proto byl vybran
obecny pfistup vyuzivany v hierarchickych délicich algoritmech, kde jsou shluky organizovany do
stromu, podobné¢ jako v algoritmu SOTA (viz sekce 4.2.4.2 na str. 20).

3) Pomocnou strukturou tohoto algoritmu je tedy strom. Listy odpovidaji shlukiim nejnizsi
kategorie. Obsahuji seznam bodd n-dimenzionalniho prostoru, jimiz je shluk tvofen, maji spocitan
centroid a pomér kvadratické chyby ku poétu svych prvki (dale jen relativni chyba). Podstatné je, ze
relativni chyba kazdého listového shluku nesmi pfekrocit maximalni relativni chybu zadanou
uzivatelem. Listovy shluk tedy mize obecné obsahovat libovolné vysoky pocet bodli prostoru.
Nelistové uzly odpovidaji shlukim vyssi kategorie. Obsahuji seznam svych potomkd, centroid
arelativni chybu. Podstatné je, ze ma vzdy maximaln€¢ 3 potomky. Zamérné neni u nelistového uzlu
zvolen zadny maximalni limit pro relativni chybu, nebot’ by uzivatel musel tento limit zaddvat pro
kazdé patro stromu.

4) Nyni si popiSeme, jak je strom tvofen, tedy jak jsou do néj pridavany dalsi body prostoru.
Na pocatku obsahuje strom jediny list, ktery je zaroven kotenem stromu. Poté jsou do stromu
postupné piiddvany dalsi a dalsi body prostoru (z nichz chceme pocitat shluky). Jakmile relativni
chyba listu piekro¢i zadanou mez, list je pomoci k-means rozdélen na dva listové shluky, zde tedy
k=2. Algoritmus k-means nam spravné piepocitd i centroidy i kvadratickou chybu téchto dvou
shlukd. Nasledné je t¢mto dvéma shluklim vytvotfen (nelistovy) predek, ktery se tak stdva novym
kofenem stromu. Z hodnot centroidt a relativni chyby svych potomki je mu nasledné spocitan vlastni
centroid a vlastni relativni chyba.

(5) S ohledem na fecené si nyni odvod’me, jak lze jednoduse spocitat centroid a kvadratickou
chybu ptfedka se dvéma potomky, zname-li centroidy a kvadratické chyby obou jeho potomku. Necht
Xj jsou prvky prvniho pomotka, xz jejich j. soutadnice, a jejich pocet, y;i prvky druhého potomka, yz‘.j
jejich j. soufadnice, b jejich po&et. Dale oznaéme X centroid prvniho potomka, Z7 jeho j. soufadnici,
¥ centroid druhého potomka, 47 jeho j. soufadnici a Z centroid predka, 27 jeho j. soutadnici. Kone&né
necht’ kvadratickd chyba prvniho potomka, resp. druhé potomka, resp. piedka bude E, , resp. E, ,
resp. I/, . Plati tedy:

1 :
xJ:EZarg (6.1)
i

. 1 .
v=5 >yl (6.2)
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E,=)_ (a:{ - a:j>2 (6.3)

i,J
i)
By => (v %) (64)
i,j
Pro centroid ptedka zfejmé dostavame:
zZ = ax + by 6.5
a-+b ( ) (6:3)

Nyni odvodime vyraz pro E,, ziejmé:

Ez=Z<xZ—2j>2+Z<y?—2j>2 (6.6)
. —

Z?J

Upravujme nyni prvni ze s¢itanct, u druh¢ho by byla uprava analogicka.

S () = (e ) =

7’7] Z’]

= (xa _ jj>2 LY @ - ) 42Y (;1;3 — g@j) (@ —#) = 6.7)
ij 0,5 t,J

, nebot’:

2122(%7_%]) T _ZJ —22(:&—% Z(w]—xj))z

(6.8)
=2) ((zj — ) (Z(xg) — ag—;j>> =0
j i
Celkové tak pro F, dostdvame:
E.=E,+E,+a) (@ —2)+bY (5 —2)? (6.9)
J J

Tento vztah l1ze snadno zobecnit na vétsi poCet potomkt predka. Specialné pro dva potomky vsak
muzeme posledni dva s¢itance pfedchoziho vztahu jesté zjednodusit. Nebot plati:

)‘(—Z:a_li_b(a)_c—l—b)_c—ai—by):aib(i—y) (6.10)
a

y—7= y 4 by — ax — by) = y — % 6.11

y—Z a+b(ay+by axX — by) a+b(y X) (6.11)
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, Ize s€itance upravit na:

aY (@~ P40 ) =

J

b \?, . 2
:a;(wz) (mj_yj)2+b;<aib) (v -2) = (6.12)

ba? =7 _ Z3\2 _ =7 )2
(a+b)2+(a+b)2;(x V= @)

Pro dva potomky pak tedy dostdvame:

ab ) .
— 71 _ 79)2
E,=FE,+FE,+ A Ej (Z 7’) (6.13)
(6) Dale si ptiblizime, jak jsou do stromu, ktery jiz obsahuje vice nez jeden list pfidavany

dalsi body prostoru. Bod je nejprve predan kofenu stromu. Ten, jakozto nelistovy uzel, hledd mezi
svymi potomky uzel, jehoz centroid je nejbliz pfiddvanému bodu. Nésledn€ je bod pfedan tomuto
uzlu. Neni-li uzel listem, provadi i on a jeho potomci totéz co kotfenovy uzel, dokud neni bod piedan
listu, ktery reprezentuje shluk. V tomto listu je uzel pfidan do seznamu, aktualizovan centroid
i relativni chyba listu.

(7 Piekroci-li relativni chyba povolenou mez, je (stary) list pomoci k-means s k=2
rozdélen na dva (nové) listy. Ze seznamu potomku piedka (starého) listu je potom odebran stary list
a pridany dva nové. Mizeme téZ uvazovat mirnou modifikaci algoritmu pii rozdélovani starého listu
na dva. Necht je pocet potomkd piedka (star¢ho) listu p (tedy p € {1,2,3}, nebot’ jsme povolili
maximalné tfi potomky nelistovému uzlu). Soubor vSech bodii potomkd tohoto ptfedka potom
nechame rozdélit na p+1 novych shluki pomoci k-means s k =p+1. Pfipomenme, ze vzhledem ke
struktufe stromu, byly vSichni potomci piedka listy. Téchto p (starych) listd potom odebereme ze
seznamu potomk pfedka a ptfiddme misto nich onéch p+1 (novych) listi.

®) U nelistového uzlu se opét zajimame o to, jestli po zméné jeho potomki nepterostl jejich
pocet Cislo tfi. Pokud ano, ma tedy Ctyfi potomky, je potieba tento uzel rozdé¢lit na dva. Pozadujeme
aby v obou (novych) uzlech bylo po dvou potomcich. Existuji tedy tfi kombinace rozdéleni. Pro
kazdou kombinaci spocitame soucet kvadratickych chyb dvou novych uzli a vybereme kombinaci,
ktera ma tento soucet nejmensi. Stary uzel opet nyni odebereme ze seznamu potomku piedka (starého)
uzlu a priddme dva nové. Je-li to nutné, pokracujeme v déleni uzli smérem nahoru az ke kofeni.
Pokud je tfeba rozdélit i kofen, je vytvoten novy kofen a ony dva rozdélené uzly vzniklé z ptivodniho
kofene jsou mu pfidany jako potomci. Cely proces je tak analogicky ptfidavani prvku do B+ stromu.
Dodejme jesté, ze po piidani bodu do stromu jsou aktualizovany centroidy i relativni chyby vSech
uzld, pies které byl bod predan, nez ,,dosel* z kotene do listu.

C)] Predpokladejme nyni, Ze jsme jiz vSechny zadané body prostoru pfidali do stromu
a strom je tedy uplné zkonstruovan. Za vysledek shlukovani pak miizeme povazovat v§echny listové
shluky, ale také shluky reprezentované uzly v jednom konkrétnim patie stromu. Ke kazdému
takovému (nelistovému) uzlu je potom tieba dopocitat vSechny body, které patii do listi, které jsou
(pfimymi i nepfimymi) potomky tohoto uzlu. Tento vysledek shlukovani vSak mtzeme dale upravit.
Jednou moznosti je pouzit shlukovaci algoritmy zalozené na hustotg, to je popsano v dalsi sekci. Zde
popiseme Upravu pomoci k-means.

(10) Nejprve vybereme patro. Centroidy uzli v tomto patfe se stanou inicidlnimi centroidy
pro k-means, kde k bude rovno poctu uzli v patfe. K tomu musime udat pozadovanou maximalni
kvadratickou chybu, pfi jejimz podkroceni se k-means zastavi. Bude-li tato poZzadovana chyba stejna
nebo vEtsi nez jaky je soucet kvadratickych chyb uzll patra, k-means skonci ihned po prvni iteraci,
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pouze potencidlné preusporada body k bliz§im centroidim a piislusné se poté zméni také poloha
centroidt. Toto tvrzeni (Ze k-means skonc¢i hned po prvni iteraci) je tieba dokazat.

(11) Necht’ je tedy vstupem k-means k centroidii a k nim piislusné body tak, Ze celkova
kvadraticka chyba je mensi nez E. Nyni staci dokazat, Ze po prob¢hnuti jedné iterace k-means se
chyba zmensi nebo ziistane stejnd, coz nutné znamena, ze bude stale mensi nez E. V prvni fazi iterace
k-means pouze (potencialn¢) premistuje body k nejbliz§im centroidiim, centroidy vSak zlstavaji
nehybné, celkova chyba se tak mlze jediné zmenSit (nebo zlstat stejna). Po této fazi nastava
prepocitani centroidii a tim i piepocitani chyby. Uvazme tedy jeden takovy shluk s body x;
o0 soutadnicich CL“,Z a libovolny bod Wo soufadnicich w?. Uréime nyni, jaké musi mit w soufadnice,

‘ ) N2
aby byl vyraz (funkce proménnych w’) ZZ j (wi - w9> minimalni. Hleddme tedy znamou

metodou z diferencialniho po¢tu minimumem funkce o vice proménnych w’. Nejprve hleddme
stacionarni body funkce. Zfejmé¢ se jedna o spojitou funkci, kterd minima nabyva jen pro konecné
hodnoty soufadnic. PoloZime parcialni derivace dle w’ rovny 0:

0 0 , N 2 ‘ _
OZ%Z(mf—wkf:;W(xg—w]) 22—2(ﬂcg—w7)

i,k A
(6.14)

Ozz <xz> — aw’

i
, kde a je poget bodt shluku. Z toho dostavame pro w7
1 ,
w =13 (6.15)
i

, coz je definice centroidu. Pokud bychom dosadili tento w do Hessovy matice druhych derivaci,
pravdépodobné bychom zjistili, Ze je matice pozitivné definitni a skute¢né se jedna o minimum. My
se v8ak spokojime s ivahou, ze minimum pro kone¢né w musi existovat a tudiz bude rovno tomuto
jedinému nalezenému staciondrnimu bodu. Pivodni chyba shluku tedy byla se starym centroidem
obecné riznym od (skutecného) nového centroidu vétsi nebo rovna nové piepocitané chybé. To
znamena, ze prepoCitani centroidu miize chybu opét jen zmensit (nebo nechat stejnou). Protoze toto
plati pro kazdy shluk, mtze se celkova kvadraticka chyba po jedné iteraci k-means jen zmensit (nebo
zlstat stejnd).

(12) Pokud bychom tedy chtéli vyznamné zménit polohu centroidii, museli bychom zadat
pozadovanou chybu mensi nez soucet kvadratickych chyb uzla patra. Otazkou ovSem zlstava, mize-li
se chyba jesté zmensSovat.

(13) Veénujme se nyni jesté chvili Casové slozitosti algoritmu. Vzhledem k analogii pfidavani
prvkl do stromu s B+ stromem lze piedpokladat, Ze strom bude vyvazeny, aspon co se tyce poctu uzll
(listovych i nelistovych). Je-1i pocet uzlt u, pridani dalsiho prvku do stromu bude fadu O(In u), nebot’
operace na jednodem uzlu na cesté od kotfene dolu k listu budou mit s ohledem na fecené konstantni
slozitost, stejné jako pfipadné rozdélovani uzld. Opomnéli jsme vSak fakt, ze pti pfidavani bodu do
listu se mize spustit k-means, jehoz slozitost je fadu O(t), kde t je pocet bodu v listu. Protoze jsme
pocet bodi v listu nijak neomezili, mohou v ném byt obsazeny (v nejhor$im piipad¢€) témei vSechny
body stromu. Slozitost pfidani bodu v tomto Spatném ptipadé by tak byla fadu O(n In u), kde n je
celkovy pocet bodi ve stromu. Tuto nevyhodu Ize odstranit nastavenim maximalniho poctu bodd,
které smi list obsahovat (naptiklad v fadu stovek), ¢imz se ziejm¢ dostaneme na slozitost O(In n). Tato
mez ma také vyhodu v tom, Ze hustéji ,,osidlené* oblasti prostoru, budou rozd€leny do shlukl s mensi
relativni chybou, jedna se tak o vyhodnou modifikaci pivodniho algoritmu. Pfidani vSech bodt by
pak mélo slozitost O(n In n). Nutno vSak poznamenat, ze pokud algoritmus pouZzijeme ve spojeni
s algoritmem zaloZenym na hustoté popsanym v nasledujici sekci, nema tato mez poctu boda v listu
smysl (viz dalsi sekce). Pripadné nasledujici k-means provedené na konci algoritmu na konkrétni
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patro muze ¢asovou slozitost jeste zvétsit. Pocet shluktli v patie totiz mize byt fadu O(n) a k-means by
tak probéhl v tadku O(pn?), kde p je poget prob&hlych iteraci.

(14) Nyni pfistupme k pozadavklim implementace programu realizujici algoritmus Strom++.
Uzivatel by mél mit moznost zadat onu maximalni mez relativni chyby listu. Po ptfidani vSech bodu
by program mél informovat o poétu pater stromu a nabidnout uzivateli moznost vypsat vSechny
shluky daného patra v€etné seznamu svych prvki, centroidu a kvadratické chyby. Dale by mélo byt
mozné spustit k-means na shluky zadaného patra s volbou maximalniho poctu iteraci a piipadné
volbou nizs§i kvadratické chyby nez dosazené v daném patfe stromu. V rozsiteni by mélo byt mozné
zadat téZ mez pro maximalni pocet bodi v listovém uzlu.

6.2.3 DBSCAN

(1) Poslednim z rodiny algoritmti, ktery by mél program implementovat, je shlukovaci
algoritmus zalozeny na hustot¢ — DBSCAN uvedeny v sekci 4.2.3.1 na stran¢ 18. Body, které se
nachazi v e-okoli daného bodu nazveme jeho sousedy. Poznamenejme, Ze € je zadané uzivatelem.

) Prvnim problémem, kterym musime pied samotnym spuSténim algoritmu fesit, je
nalezeni sousedi kazdého bodu. To by bylo mozné, pokud bychom méli vSechny body uloZeny
v n&jaké specidlni struktufe umoznujici hledat nejbliz§i sousedy. Nabizi se napiiklad rozdé€leni
prostord do m-dimenzionalnich krychli, pfi¢emz jednotlivé krychle by mohly byt rozdéleny na dalsi,
obsahuji-li vétsi pocet bodl. Dalsi moznosti by bylo vyuziti struktury analogické B+ stromu, avSak
modifikované pro vice dimenzi nebo pouziti jiz zndmého R stromu. VSechny tyto pfistupy by byly
patrn¢ ptimocare realizovatelné, vyzadovaly by v§ak mnoho prace, jez by patrné piekra¢ovala rozsah
této prace, kterd se t€émito tématy Ustfedné nezabyva. Pro hledani sousedt proto zvolime jinou, mozna
o néco mén¢ ucinnou metodu, vyuzivajici vysledkii predchozi sekce.

3) Predpokladejme, Ze madme z boddl, u nichz hledame shluky, jiz spocitan strom, popsany
v predchozi sekci. Predpokladame tedy, ze kazdy list ma limitovanu relativni chybu (kvadratickou
chybu délenou poctem prvkll), pocet prvkl v listu limitovan neni (na rozdil od jedné z uvedenych
modifikaci). Pfedpokladejme nyni idealizovany piipad, ze listové shluky jsou kulového tvaru
a hustota bodu v této kouli je vSude stejna, rozlozeni bodt je tedy rovnomérné. Pokusme se nyni urcit,
jak souvisi polomér takového shluku s jeho relativni chybou. K tomu bude zapotiebi nekolik
matematickych vzorca.

4) Ztejmé pro objem m-dimenzionalni koule V,,,(R) o poloméru R plati:
Vin(R) = Cp R™ (6.16)

, kde (), je konstanta (jeji konkrétni hodnota nas nezajima, konkrétné ji lze najit napiiklad na
http://en.wikipedia.org/wiki/Hypersphere). Tato koule je sloZena z pfiléhajicich (m-1)-dimen-
zionalnich sfér o povrchu S,,,—1(7) tloustky dr o polomérech postupné 0 az R. Plati tedy:

R
Vin(R) = / Sm—1(r)dr (6.17)
0
Derivaci této rovnice dle R dostdvame vztah pro velikost povrchu (m-1)-dimenzionalni sféry:
AV, (R
Sm—1(R) = Vi (1) = mC,,R™ ! (6.18)
dR
%) Predpokladejme nyni, Ze hustota bodi v oné kouli je p, pficemz:
a
= ﬁ (6.19)

, kde a je pocet bodi v kulovém shluku. Nebot' body jsou v kouli rovhomérné rozlozeny, je ziejmé
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centroid ve stiedu koule. V diferencidlnim rozmezi vzdalenosti (7,7 + dr), které odpovida
(m-1)-dimenzionalni slupce (sféfe) o poloméru r a tloust'ce dr se nachazi p(r) bodd, kde zfejmé:

p(r) = pSm—_1(r)dr (6.20)
S ohledem na diferencialni rozmezi mizeme ptedpokladat, ze vSechny tyto body jsou od stiedu
(centroidu) vzdaleny r, jejich celkovy prispévek k kvadratické chybé je tedy p(r)rz. Pro celkovou

kvadratickou chybu E koule je tieba tyto prispévky secist pro vSechny slupky o polomérech 0 az R,
protoze se jedna o slupky o diferencialni tloust’ce, s¢itdni se méni na integrovani, tedy:

R R R
E = / p(r)r? = / omChr™ 1r2dr = me’m/ rmHdr =
0 0 0

(6.21)
0, gtz @Cm M s M o
™m 42 ChuR™m+2 m+ 2
Ziskali jsme tak zavislost mezi relativni chybou E/a a polomérem R:
E m
—=—R 6.22
a m+ 2 (6.22)
(6) Ptejeme-li si nyni, aby vSechny body koule o poloméru ¢ méli své sousedy (v e-okoli
kazdého bodu) v jednom listu, musi jeho polomér byt R = 2¢. Proto relativni chyba shluku musi byt:
E m m
—=——R*=¢4 g? 6.23
a m+2 m+ 2 (6.23)

Tim jsme ziskali zavislost mezi relativni chybou shluku a hodnotou &. Samoziejmé musime mit na
paméti, ze jsme si idealizovali predpoklady a tento vztah neplati obecné. Navic body, které se nachazi
ve vzdalenosti (g, 2¢) od stfedu koule, své g-okoli jiz nebudou mit uvniti shluku.

(7) V predchozich odstavcich jsme tak naznacili, ze sousedé bodu by se mohly nachézet ve
stejném shluku jako tento bod. Je vSak také mozné, Ze se sousedé nachazi jest¢ v nékolika sousednich
shlucich. Pro kazdy list iuzel tedy spocitame radius, coz bude nejvétsi vzdalenost, které nabyva
n&jaky bod tohoto listu ¢i uzlu, od centroidu. Pfedpokladejme tedy, Ze mame dan listovy shluk
A sradiem 74 acentroidem c4 achceme k bodim tohoto listu najit vSechny sousedy v jejich
g-okolich. S ohledem na nastavenou relativni chybu nejdiive zkusime vSechny dvojice bodl v tomto
listu, zda jsou navzajem sousedy. Poté zacneme k listu A hledat sousedni listy. Toto hledani rozdélime
pro snadnéjsi popis do etap (které odpovidaji stoupani stromem nahoru), které se samy jest¢ budou
délit do iteraci (které dopovidaji klesani stromem dolit).

(®) V prvni etap€ vystoupime z listu A o uroven vys k jeho predkovi U. Poté v iteracich této
etapy postupné zjistujeme u vSech ostatnich potomkt pfedka U, zda by &-okoli bodii z listu A mohlo
mit s témito potomky prunik. Ozna¢ime-li takové potomka P, jeho radius 7p a centroid cp , pak
k takovému priniku zfejmé mize dojit jen pokud plati nerovnost:

lcp —ca|l—rp—14a—2<0 (6.24)

, kde jsme |cp — c4| oznagili vzdalenost centroidii cp a c4 . Pokud je tato podminka splnéna, op&t
vyzkousime vSechny pary bodl, kdy prvni pochazi z listu A a druhy z listu P. Pro urychleni vypoctu,
muizeme jeSté pro kazdy bod B z listu A testovat lokalné tuto podminku:

’CP—CB‘—TP—E<O (6.25)
, ktera opét urcuje, zda samotny bod B mlize mit ve svém eg-okoli body z listu P. Neni-li prvni
nebo druhd podminka splnéna, netieba ptislusné kombinace bodli zkouset pro sousedstvi.

9 V dal8ich etapach postupujeme postupné ke vzdalenéj$im piedktm F listu A, ve druhé
tedy k pfimému predkovi U atd. Opét v iteracich etap zkousime u vSech ostatnich potomki predka F
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(tedy u jinych potomki, nez ze kterého jsme smérem od listu A piisli) platnost podminky (6.24).
Pokud u takového potomka P tato podminka plati, ovéifujeme platnost podminky (6.24) opét u jeho
potomkt v dalSich iteracich, a tak dale rekurzivn€, dokud se nedostaneme do listi. Pro listy L, které
spliiuji podminku (6.24) (kde samoziejmé misto symbolu P je symbol L) opét ovéfujeme ony pary
bodl, kdy prvni pochdzi zlistu A adruhy zlistu L, na sousedstvi. Opét vyuzivame urychleni
testovanim lokalni podminky.

(10) Touto metodou zjistime vSechny sousedy kazdého bodu z listu L. Metodu tedy spustime
na kazdém listu celého stromu. Jelikoz by se nam kazda potencialni dvojice sousedl testovala
dvakrat, zacneme vypocet od nejlevéjsiho listu stromu a postupné se presouvame k praveéjsim listtim,
pficemz k danému listu testujeme na sousedstvi jen listy napravo od néj. V ramci tohoto testovani
nezjistujeme jen sousedstvi, ale také, které body jsou jadrem. Pfipomenme, Ze bod je jadrem, pokud
se v jeho g-okoli naléz4 aspont m sousedt, kde m je zadané uzivatelem, pro vSechny body stejné.

(11) Ptedpokladejme nyni, Ze mame jiz zkonstruovan strom, nalezené sousedy kazdého bodu
a jadra. D4 se fict, Ze tak mame dan orientovany graf, kde body tvofi vrcholy a vztah sousedstvi hrany.
Hrany jsou orientované a miti vzdy od jadra k jeho sousedu, piipadné obousmérné pokud jsou oba tito
sousedé jadra. Nyni musime z tohoto orientovaného grafu ,,extrahovat shluky.

(12) Zalezitost extrakce shlukii z grafu by byla jednoducha, pokud bychom méli vSechny
relace sousedstvi uloZzené v paméti pocitace. Potom by stacilo nechat prohledavat graf do hloubky,
vSechny vrcholy, do kterych bychom se byli schopni dostat z jednoho (vychoziho) bodu, by pattili do
téhoz shluku a byly by pfi prohledavani do hloubky oznaceny né€jakym id vychoziho bodu. S ohledem
na velky pocet bodd vSak nemiizeme mit relaci sousedstvi v paméti uloZenou, shluky je tedy tieba
pocitat ptimo pii hledani sousedu.

(13) Jevi se tak vyhodné kazdy shluk reprezentovat jednim stromem (v Zadném pfipadé se
nejedna o strom algoritmu Strom++ urfeny k vyhledavani sousedll). Pro jezdnoznacnost bude
aktualnim identifikatorem takového stromu jeho koten. Kazdy bod stromu (shluku) bude mit ukazatel
na svého predka v tomto stromu a pocet pater, které¢ se nachazeji v tomto stromu pod nim, rozhodné
vSak nebude mit ukazatele na své potomky. Pokud nalezneme novou dvojici jader, které¢ jsou
navzajem sousedy, bude tfeba jejich stromy sjednotit. Nalezneme proto kofeny obou stromi a pokud
nejsou stejné, pripojime kofen o mensim poctu pater jako potomka druhého kotfene. Aktualizujeme
pocet pater u nového korene a nastavime vSechny proslé uzly stromu jako potomky nového koiene.
Pokud je jen jeden z dvojice nové nalezenych sousedl jadro, pfipojime nejaddrovy bod do stromu
k jadrovému, jen pokud jesté do zadného stromu (shluku) nepatti. Dva nejadrové sousedy samoziejme
neslucujeme do jednoho stromu. Poznamenejme, Ze urceni, ktery prvek je jadro a ktery ne, musime
provést jesté pred samotnou konstrukei téchto stromlt metodou hledani sousedd, kdy u kazdého bodu
zaznamenavame pouze pocet sousedd. Po sestaveni tohoto stromu je identifikator shluku kazdého
bodu dan kotfenem jeho stromu.

(14) Vénujme nyni pozornost Casové slozitosti algoritmu. Konstrukce stromu algoritmem
Strom++ miize trvat az O(n?), nebot’ list do kterého piidavame dalsi bod miize obsahovat témét
vSechny ostatni body a relativni chyba mize byt stile pfekraCovana a tim volan k-means. Pii
zjiStovani sousedl se také mulze stit, ze nastavené & bude tak vysoké, ze vSechny body budou
navzajem sousedy, tedy bude zapotiebi opét O(n2) operaci. Samotné prochazeni stromu pii hledani
sousedd se ziejme ,,vleze“ do ¢asu O(nu), kde u je podet uzld stromu (diky vyhodnocovani lokalnich
podminek), v ptipad€ vyvazenosti stromu tedy nepiekroéi O(nlnn). Nyni je tieba se jesté vyjadit
k ¢asové slozitosti slucovani stromd, reprezentujici shluky. Popsany mechanismus je obsahem
struktury dat pro rozklady mnozin popsané na http://en.wikipedia.org/wiki/Disjoint-
set data structure. Na téZe strance lze také nalézt slozitost vSech operaci konanych s témito stromy.
Je tieba provést t operaci sloueni s n body. Pak sloZitost bude O(ta(n)), kde a(n) je inverzni
Ackermannova funkce, jejiz definici lze nalézt na
http://en.wikipedia.org/wiki/Ackermann function. Tato funkce roste tak pomalu, Ze ji v naSem
pripadé mizeme povazovat za konstantu. t miize byt v nejhors$im ptipad¢€, kdy by byly vSechny body
navzéajem sousedici jadra fadu O(nQ), celkové tak bude slozitost operaci se stromy nejhtife fadu

O(n?) O(n?)
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O(n?). To znamen4, Ze cely tento algoritmus bude v nejhorsim téz tadu O (n?).
(15) Pristupme nyni k pozadavkiim na uzivatelské vstupy a vystupy algoritmu. UZivatel by
mél zadavat pouze hodnoty € a m algoritmu DBSCAN. Maximalni relativni chyba uzli ptfi pocitani
stromu uvedenym hierarchickym shlukovacim algoritmem bude spocitana programem dle rovnice
(6.23). Vystupem by mél byt seznam shlukti (véetné vypisu jejich prvki), centroid ani kvadraticka
chyba nikoliv.

Shriime a dopliime nyni jesté obecné pozadavky na vystup programu.

6.3 Vystup programu

(1) Nejprve uved'me, jaké vystupy by mél program generovat po naéteni dat, avSak jeste
pred spusténim samotnych shlukovacich algoritmti. Kromé celkkového poctu nactenych bodi (gentt)
by mél byt uzivatel informovan o centroidu vSech bodt, celkové kvadratické chybé a maximalni
vzdalenosti n¢jakého bodu od centroidu. Tyto tdaje mu potom mohou poslouzit pro lepsi nastaveni
parametra shlukovacich algoritma.

(2) Dale by program mél pii nacitani dat uzivatele upozornit, u kterych boda (geni) bylo
nutné doplnit chybé&jici udaje. Béhem spusténi algoritmti by bylo dobré zobrazovat, jak velka ¢ast
algoritmu jiz prob&hla. U k-means tak pribézné zobrazovat po jistém poctu iteraci, jaké jiz bylo
dosazeno chyby a kolik iteraci jiz probehlo. Pfi tvorbé stromu pro hierarchické shlukovani kolik boda
jiz bylo nacteno. Kone¢né u shlukovaciho algoritmu zalozeného na hustoté zobrazit ke kolika listim
jiz byly nalezeni vSichni sousedé (mysleno ke v§em bodiim v listu).

3) Vystupem vSech algoritmi bude samoziejmé¢ seznam shlukid, kazdy s poétem
a seznamem svych prvkid. U k-means a hierarchického algoritmu navic bude u kazdého shluku uveden
centroid a kvadratickd ¢i relativni chyba. U hierarchického algoritmu bude téZ umoznéno vypsani
struktury stromu, tedy vypsani pfedka a potomkii kazdého uzlu. Nemélo by chybét ani opétovné
vypsani uzivatelskych vstupnich parametrii. Ty byly popsany v predchozich sekcich.

Timto uzavieme teoretickou Cast této prace. V dalsi kapitole se budeme vénovat implementaci
uvedenych algoritmt.
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7 Implementace programu

Program je imlementovan v programovacim jazyce Java, standardni edici verze 6 (Java SE 6).
Nepouziva zadné pridavné knihovny. Tento jazyk byl vybran z nasledujicich divodd. Implementace
v jazyce Java ma nespornou vyhodu v tom, zZe po pielozeni jejich zdrojovych kodia do tzv. bytecode,
lze tento bytecode spustit na vétSin€é znamych operacnich systémt, které zahranuji platformy jako
Windows, Linux ¢i Mac OS X. Konkrétné 1ze bytecode sputit na systémech, pro které je k dispozici
Java Virtual Machine (JVM), jejich seznam lze nalézt na http:/java.com/en/download/manual.jsp
(0 JVM vice v nasledujici kapitole). Dalsi vyhodou je velké mnozstvi balickli obsazenych ve
standardni edici, které umoziuji tvorbu grafického uzivatelského rozhrani a préci s vlakny. Rovnéz
umoznuje pouzivani tzv. generickych typt (generics), coZ jsou specialni typy, jejichz namapovani na
standardni typy se provadi az v dobé bchu programu. Pfipomenme, Ze Java je objektovy jazyk,
veskery kod se zde musi nachazet uvnitt tfid. Vlastni implementace probihala ve volné stazitelném
(open-source) integrovaném vyvojovém prostiedi Netbeans, verze 6.8 (viz http://netbeans.org).

Cela implementace je pfehledné rozdelena do javovskych balickil (package), které teprve
obsahuji tfidy. Pro lepsi ndzornost uvedeme UML diagramy tfid kazdého balicku. V programu je
znacné pouzivano generickych typi tfid, to je v UML zohlednéno nestandardnim zpisobem, ktery je
vsak snadno pochopitelny pro ctenafe. Standardni notace by diagramy piiliS zeslozitila a tim
zneptehlednila. Rovnéz privatni atributy tiid, které maji definované set i get metody bez omezeni
budeme oznacovat jako vetejné a vypis prisluSnych set/get metod vynechavat. UML diagramy byly
vytvofeny v prostiedi Visual Paradigm for UML, Standard edition, verze 7.1. Toto prostiedi je
komer¢énim produktem firmy Visual Paradigm (viz http://www.visual-paradigm.com/) a studentim
Skoly je zdarma poskytnuta licence k jeho pouzivani.

Program obsahuje implementaci algoritmtii popsanych v predeslé kapitole. Kromé toho
obsahuje téz testovaci tfidy pro generovani vhodnych vstupnich dat a grafické uzivatelské rozhrani
pro snadné ovladani programu (ovladani pres prikazovy fadek neni umoznéno).

Cela implementace je uzaviena v baliCku geneexpression, ktery pfimo neobsahuje Zadnou
tfidu. Balicek je vSak dale rozd&len do 7 balickd, které jiz tfidy obsahuji. Zadné dalsi balicky nejsou
pritomny. Zjednoduseny UML diagram balickti je na obrazku 11. Bali¢ek object obsahuje definice tiid
pro zékladni objekty jako je gen nebo mikroCip a piisluSnd rozhrani. Balicek test slouzi pro
generovani vhodnych vstupnich dat, na kterych lze algoritmy otestovat. Balicek cluster obsahuje tfidy
reprezentujici shluky vzniklé riznymi shlukovacimi algoritmy, shlukované body a vysledky téchto
algoritmti. Mimo to obsahuje implementaci samotnych algoritmid. Balicek io poskytuje tiidy
s metodami pro nacteni a zdpis mikrocCipii z a do souboru a pro zapis vyslednych shlukii do souboru.
Balicek thread obsahuje tfidy reprezentujici vlakna, v kterych bézi shlukovaci algoritmy a obslusnou
tfidu, ktera tato vlakna spousti a fidi. Balicek message definuje rozhrani, kterd umoziuji komunikaci
béziciho algoritmu s uzivatelem. Konec¢né balicek gui obsahuje tiidy uzité pro grafické uzivatelské
rozhrani.

V nasledujicich sekcich popiSeme kazdy bali¢ek podrobnéji. Upozornéme, ze v definicich
mnohych tiid se objevi genericky typ E. Nebude-li feCeno jinak, bude tento genericky typ urcovat
tiidu implementujici rozhrani SpaceElement<E> (viz sekce 7.1.1 na stran¢ 37). Rovnéz nebudeme
v textu podrobné vypisovat vycet parametrii a navratovych hodnot u metod, nebot’ toto je uvedeno
v UML diagramech. Poznamenejme, ze v textu se rovnéz ¢asto vyskytuje pojem relativni chyba. Tim
je minéna celkova kvadraticka chyba (n€jaké mnoziny prvki) délena poctem prvki (této mnoziny).
Pod jménem bodu budeme rozumét nazev genu, jehoz soufadnice genové exprese tomuto bodu
odpovidaji.

Dodejme, Ze nasledujici popis rozhodné nemiize slouzit jako ucelend dokumentace ke vSem
implementovanym tfidam a jejich metodam. Takovou dokumentaci lze najit pfimo ve zdrojovych
koédech €i vygenerovaném javadocu, coz je HTML dokumentace generovana z komentart ve
zdrojovych kédech.
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llustrace 11: Diagram balickii programu

7.1 balicek object

Bali¢ek obsahuje rozhrani SpaceElement reprezentujici bod prostoru a MicroArraylnterface
reprezentujici skupinu bodd. Tato rozhrani jsou zde implementovany tfidami Gene reprezentujici
jeden gen (popis s hodnotami genové exprese) a MikroArray reprezentujici mikrocip. Tyto t¥idy vSak
nejsou ve shlukovacich algoritmech pouzivany ptimo, nybrz jsou pouzivany ptes ona rozhrani. To
umoziuje shlukovat jakékoliv body reprezentované tfidami implementujici rozhrani SpaceElement,
tedy napft. shlukovat vzorky. Nasleduje podrobnéjsi popis tfid a rozhrani. UML diagram pro snadng&;jsi
orientaci nalezneme na obrazku 12.

711 rozhrani SpaceElement<E>, trida Gene

Rozhrani SpaceElement<E> reprezentuje bod prostoru. Genericky typ E definuje konkrétni
typ bodu (urceny tiidou). To je potieba, nebot jsou zde definovany operace, které lze provadét pouze
mezi stejnym typem bodl (napf. vzdalenost). Rozhrani definuje metody distance, resp.
squareDistance pocitajici Euklidovskou vzdalenost k jinému bodu, resp. jeji kvadrat, metodu
dimension vracejici dimenzi bodu. Dale jsou pfitomny metody se sufixem DoubleCoordinate
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manipulujici s realnymi soufadnicemi bodu. Pomoci metod writeDoubleCoordinateToString
a getName je mozné vypsat do Stringu (javovsky fetézec znakil) hodnoty redlnych soufadnic a nazev
bodu. Konecné metoda soleClone slouzi pro klonovani bodu, ovSem do nového bodu maji byt
prekopirovany pouze hodnoty soufadnic.

gensekpression .nbject)

jawa.lang. Rurti me Exception DimensionException
, A
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. = =thr s ==
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llustrace 12: Balicek object
Konkrétni implementaci SpaceElement<E> poskytuje tiida Gene, pfi¢emz zde genericky typ
E = Gene. Implementuje v§echny metody definované v SpaceElement, navic poskytuje set/get metody
pro nastaveni jména a vahy. Tfida ma 3 atributy: name (jméno), weight (vaha), coordinate (hodnoty
redlnych soutadnic). Konstruktury Gene vyzaduji zadani téchto hodnot parametrem. Pouze vaha miize
byt implicitné povazovana za rovnu 1.
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7.1.2 rozhrani MicroArraylnterface<E>, tfida MicroArray<E>

Rozhrani MicroArraylnterface<E> reprezentuje mnozinu bodi prostoru. Poskytuje metody
size urcujici jejich pocet a get, kterd ziska konkrétni bod dle jeho indexu v mnozing. Kromé¢ toho
poskytuje metody epsilon2relativeError a relativeError2epsilon pro pfepocitani poloméru ¢ a relativni
chyby E/a dle vzorce (6.23) na strané 33.

Rozhrani MicroArraylnterface<E> je pln¢€ implementovano tfidou MicroArray<E>. Obsahuje
atributy list (seznam bodt), weight (vahy jednotlivych soufadnic bodl). Déle obsahuje atributy
charakteruzjici statistiky souboru: centroid, squareError (celkova kvadraticka chyba), radius (max.
vzdalenost né¢jakého bodu od centroidu). Konstruktor tfidy vyzaduje pouze zadani dimenze. Obsazeny
jsou dale metody addElement pro pfidavani dal$iho bodu do mnoziny, repairElement pro doplnéni
chybéjicich soutfadnic jak je pojednano v odstavci (3) ¢asti 6.1 na strané 26, findNearest pro nalezeni
nejbliz§iho prvku v mnozing€ k danému prvku. Tato metoda mtize mit parametr boolean]| | ok, pokud je
i-ty prvek v poli false, i-t4 soufadnice hledaného a daného prvku budou povazovany za rovné (bez
vypoctu). To je potfeba pro metodu repairElement. Dale jsou pfitomny get metody pro vypsani
dimenze, velikost, centroidu, kvadratické a relativni chyby, radiu a pseudoradiu R vypocteného
z relativni chyby dle vzorce 6.22 na strané 33 (tedy R = 14 €). Kone¢né metodou countCentroid jsou
statistiky o0 mnozin€ ptepocitany (po addElement se totiz neaktualizuji).

71.3 vyjimka DimensionException

Tato vyjimka byva vyvolana v nékterych metodach tfid a rozhrani tohoto balicku a balicku io,
je-li zadan jako parametr bod s jinou dimenzi (jinym poctem realnych soutadnic), nez jakou metoda
predpoklada.

7.2 balicek test

Tento balicek je pouzivan pro generovani mnozin bod pomoci tfidy Generator nebo mnoziny
genl (objekti tfidy Gene) pomoci tfidy GeneGenerator, na kterych lze testovat a porovnéavat
shlukovaci algoritmy. Umi generovat mnozinu bodi rovnomérné rozlozenych v zadané kouli nebo
valci, véetné jejich sjednoceni. UML diagram je zobrazen na obrazku 13.

7.21 trida Generator

Ttida slouzi pro generovani nahodnych soufadnic bodu uvnitt zadané koule nebo valce, ¢i
nahodnych soufadnic sméru. Pro generovani nahodnych realnych a celych ¢isel vyuziva tiida sviij
jediny atribut random. Konstruktor je bezparametricky.

Metodou randomBall vygenerujeme nahodné souradnice bodu uvniti (hyper)koule se
zadanym stiedem (o libovolné kladné dimenzi) a polomérem. V ramci generovani bodu je vyuzito
(hyper)sférickych soufadnic (viz http://en.wikipedia.org/wiki/N-sphere), ¢imz je zajiSténo, Zze zadny
bod nema vyssi pravdépodobnost vygenerovani nez ostatni. Konkrétné je pomoci random vybrana
nahodna hodnota vzdalenosti od stfedu a sférickych uhld. Metoda randomDirection slouzi pro
vygenerovani nahodného sméru (tedy vektoru o jednotkové velikosti) zadané dimenze. Metodu
vyuziva tyz princip jako randomBall, pouze nevoli hodnotu vzdalenosti od stfedu [0,0,...,0], ale
nastavi jina 1.

Metodou randomCylinder vygenerujeme nihodné soufadnice bodu uvnité (hyper) valce
o zadaném stiedu zakladny, vySce, sméru vysky (vektoru) a poloméru. Metoda nejdfive nahodné
vybere rovinu kolmou na osu valce, protinajici valec. Tim vytne rovina ve valci (hyper)kruh, v némz
pomoci randomBall vygenerujeme bod. Metoda scalarProduct slouzi pro pocitani skalarniho soucinu.
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llustrace 13: Balicek test

7.2.2 trida GeneGenerator

Tato tfida slouzi ke generovani celé mnoziny bodi, reprezentujici geny, nahodné
(rovnomérn€) rozesetych uvnitt (hyper)koule nebo (hyper)valce. Ma atribut generator pro generovani
jednotlivych bodi a listGene, kde udrzuje vznikajici mnozinu. Konstruktor je bezparametricky.

Metodou addBall pridame do mnoziny zadany pocet genti (bodll) se zadanym prefixem jména
(dalsi ¢ast jména tvoii pofadi vygenerovani), uvnitt zadané koule. Podobn¢ metoda addCylinder ptida
zadany pocet geni do mnoziny uvniti zadaného valce. Kone¢né¢ metodou randomList mizeme
nahodné zamichat poradi gent v listGene.

7.3 balicek geneexpression.cluster

V tomto balicku jsou implementovany vSechny shlukovaci algoritmy uvedené v 6. kapitole,
jejichz spousténi zajistuji metody tfidy Clustering<E>. Body uvniti shlukl jsou reprezentovany
rozhranim ClusterElement<E>, které dédi zrozhrani SpaceElement<E>. Toto rozhrani je
implementovano tfidou ClusterPoint<E> a jeji specializaci ClusterPointDensity<E> urcenou pro
shluky vznikIné pomoci algoritmu DBSCAN zalozeném na hustoté (viz ¢ast 4.2.3.1 na str. 18) .

Obecny typ reprezentujici shluk je abstraktni tfida Cluster<E>. Z této tiidy dédi
ClusterDensity<E> pro shluky pocitané pomoci DBSCAN a abstraktni tfida ClusterWithCentroid<E>,
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pro obecny shluk, ukterého, jak jiz nazev napovida, je pocitin téZ centroid.
Z ClusterWithCentroid<E> poté dédi tfidy ClusterKMeans<E> pro shluk vznikly pomoci k-means
(viz 4.2.1.1 na str. 15) a abstraktni ClusterDivisive<E>. Tato abstraktni tfida zastfeSuje uzly stromu
(coz jsou také shluky), ktery je vysledkem algoritmu Strom++ popsaného v sekci 6.2.2 od strany 28.
Z ClusterDivisive<E> potom dédi ClusterDivisiveNode<E> a ClusterDivisiveLeaf<E> pro vnitini
uzel a list stromu.

Vysledek kazdého shlukovaciho algoritmu je reprezentovan abstraktni tfidou
ClusterResult<E>. Z ni dédi ClusterDivisiveResult<E> pro vysledek algoritmu Strom++ a abstraktni
ClusterResultWithCollection<E>. Tato abstraktni tfida je pfedkem tiid ClusterDensityResult<E>
a ClusterKMeansResult<E> pro vysledky algoritmu DBSCAN (pfed nimz mohl prob&éhnout
algoritmus Strom++) a k-means. Z ClusterKMeansResult<E> jeste dedi
ClusterDivisiveKMeansResult<E> pro vysledek algoritmu Strom++ nasledovaného k-means.

Dodejme, ze ve zdrojovych kodech jsou jeste dalsi tiidy pro aglomerativni shlukovani a piimy
DBSCAN, ktery uklada seznam sousedd. V prib&hu testovani se v§ak ukazalo, ze tyto algoritmy jsou
natolik narocné na pamét’, Ze jsou prakticky nepouzitelné.

Z divodu velkého poctu tiid v tomto balicku nejsou vSechny zobrazeny v jednom UML
diagramu. Celkovy diagram tfid balicku je tak nahrazen diagramem tiid pro kazdou podsekci této
sekce. VSechny tfidy balicku (bez vnitiniho popisu) jsou vSak zobrazeny v UML diagramu tfidy
Clustering<E> (viz obrazek 18 na strané 49).

7.31 rozhrani ClusterElement<E> a jeho implementace

UML diagram rozhrani ClusterElement<E> a jeho implementujicich tfid v kontextu balicku je
na obrazku 14. Toto rozhrani definuje obecny bod prostoru nachézejici se uvniti néjakého shluku, je
tedy jistou obalkou bodu. Dédi z rozhrani SpaceElement<E> (viz ¢ast 7.1.1 na str. 37) a v podstaté
ptidava jen odkaz na shluk, ve kterém se bod nachazi. Z tohoto divodu se zde nachazi metody
getCluster a setCluster. Metodou getSpaceElement 1ze ziskat odkaz pfimo na bod prostoru (bez této
obalky). Je dodefinovana metoda distance pro vzdalenost mezi ClusterElementy.

Ttida ClusterPoint<E> pln¢ implementuje rozhrani ClusterElement<E>. Obsahuje atributy
spaceElement, coz je bod samotny (bez této obalky) a cluster, do néhoz bod patfi. Konstruktor
pozaduje zadani téchto dvou atributt, cluster mize byt null.

Ttida ClusterPointDensity<E> dédi z ClusterPoint<E>. Jedna se o bod shluku vzniklého
shlukovacim algoritmem DBSCAN zalozenym na hustoté. Tento algoritmus vyuziva atributii a metod
téchto bodl jiz pii konstrukci samotnych shlukd. Atribut kernel urcuje, zda se jedna o jadro,
neighborSize pocet bodli v g-okoli bodu. K témto atributim jsou definovany get metody isKernel
a getNeighborSize. Metoda countKernel nastavi spravné atribut kernel, podle toho, zda pocet sousedl
presahuje nebo je roven zadané mezi. Metod addNeighborSize zvedne pocet sousedii o 1.

Jak jsme uvedli v odstavci (13) ¢asti 6.2.3 na strané 34, pro snadné sjednocovani podshlukd
kone¢nych shlukt algoritmu DBSCAN, jsou tyto podshluky organizovany do stromové struktury.
Kazdy bod v podshluku ma definovan odkaz na bod lezici ve sméru kotfene stromu. Pomoci fetézce
téchto odkazii se lze z kazdého bodu podshluku dostat do kofene stromu (reprezentujici tento
podshluk). Timto odkazem je pravé atribut predecessor (pro kofen ma hodnotu null). Atribut level pak
uruje délku nejdelsi vétveé vychazajici z kofene smérem doll (pro nekofenové body nema smysl).
Metoda getPredecessor vraci onen predecessor, metoda getRootPredecessor projde fetézcem odkazl
az ke kofeni stromu podshluku a tento kofen (bod v ném) vraci. Pfitom zméni vSechny nepiimé
potomky kotene, kterymi prosla, na piimé. Metoda join sjednoti strom (podshluk) pfislusny tomuto
bodu se stromem (podshlukem) piislusnym zadanému bodu, pokud je tento i zadany bod jadro. Pokud
je jadro pravé jeden z téchto dvou bodl, nastane sjednoceni, jen pokud nejadrovy bod jesté neni
v zadném podshluku. Pro dva nejadrové body sjednoceni nenastava.
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llustrace 14: Rozhrani ClusterElement<E> a jeho implementace v balicku cluster
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Koneén¢ metoda initCluster vytvari z vzniklych stromt (podshlukti) kone¢né shluky. Metoda
v podstaté ptidava body do existujicich shlukt, pfipadné vytvaii shluky nové. K tomuto bodu najde
tedy metoda kofen a zjisti, zda jiz tento kofen patii do n€jakého shluku. Pokud ne, je vytvofen novy
shluk, ktery je piidan do parametrem zadaného seznamu shlukd. Do nalezeného nebo nového shluku
jsou poté piidany vSechny body na cesté od tohoto bodu ke koteni (pokud tam jiz nejsou).

7.3.2 trida Cluster<E> a jeji potomci
UML diagram tfidy Cluster<E> a jejich potomkii v kontextu balicku je na obrazku 15.

geng &prasion.cll.lster(clusterj)
fenee xpression message << terfaces»= << terfaces»> genexpression.ohject
tterable< K= tterators K= ————
“HEHEGE_” : ; ks ; TE: Space Bement« E>1|
AowMessage Listerer Hteraton) : kerator< k> +hash|ert}((j : boolean 2T EeraeEyE —
- ; E
+Tessage(Sting) vaid iy next() SpaceHement<E
i e _C Do .- .
| i1 f
! ] ! 1 -II‘"
i D h
: i : __________ 7 i T
X ' | |E : SpaceHement<E?)| !
[ ClustorsE> "~~~ """ TTT— ™ [ duster<E>.Cluster kerator << |rterfaces>
#name : int -index : int CueterElemnert<E=
gname_gwer :int
+getMamel) :int 0, 0.
+refeshMane Gver]) 1
wetBementindex . int) ; CusherBement<E> Cluster Point< E=
tsie (] it
Hipdate ClusterRe®rence()
+listarze(ather : E) : double
+listarcehin(e : Custer<E:} : double
+HlistarceAng(e : Cluster<E:) : double
+orintdN [Ho wie ssage listener, Buferediivter) - -
+print4l0) ClusterPoint Dersity< E>
- cantroid
0.1 st | 1
o [
[ ClusteriVithCantmid<E= 1 ClusterDersitys E2
Feentroid © E wlist : List< ClusterPointDensity< E»»
#square Bror : double Heemel Murrber : int
+yetCentroid() : E +ClusterDensity()
+getSquareBmon) : dowble +add Bement(c : ClusterPaint Density<E>)
+yetRelative Square Bror]) ;double
HecourtCertraid()
HecountSquareBEmor])
HecourtBaoth()
HecountCentrad{elem : E)
+zourt Certroid(first ; ClusterWih Cemtroid < E>, second : ClusterWith Centroid <E=*)
+eount CentroidStatic{first : ClusterWiéth Centroid < E» | second : Clusterith Cenfroid<E=*) : E
+distance FromCentroid{other : E) : double
list
0.1
ClusterDivisivesE? [ Clusterk Means<E>
#list : List < ClusterBerments E»»
+ Clusterkivieans(initBerment : E)
+ Clusterkivieans{cluster ; ClusterViith Centroid <E»)
+addBermentielemn : E)
ClusterDivisiveNode<E» ClusterDivisiveLed <E» +:ﬂd E'rDEWEmEE'EF" - BusterBlement < Ex)
+clea
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Abstraktni tiida Cluster<E> reprezentuje obecny shluk. Atributem name je jméno (celé Cislo)
a staticky name_giver, ktery udrzuje posledni (nejvyssi) ptidélené jméno. Jména jsou pfifazovana
shlukiim automaticky vzestupné a popotad€ dle hodnoty name giver. Metodou refreshNameGiver lze
name giver nastavit na 1. Tato jména program nikde nepouziva (kromé vypist), slouzi pouze pro
snaz§i orientaci uZzivatele ve vypise shlukli. Abstraktni metoda size vrati pocet bodd ve shluku,
abstraktni getElement vrati bod s danym indexem. Metoda updateClusterReference aktualizuje
odkazy (atribut cluster rozhrani ClusterElement<E>) v bodech shluku na tento shluk. Tyto odkazy
totiz nejsou nekterymi shlukovacimi algoritmy udrzovany aktualni (pokud je program nepotiebuje),
ve vysledcich metod tfidy Clustering<E> vSak tyto odkazy nastavené spravné jsou. Metoda distance
slouzi pro nalezeni (minimalni) vzdalenosti (bod®) shluku od zadaného bodu. Metody distanceMin
a distanceMax potom k nalezeni minimalni nebo primérné vzdalenosti shlukti dle vzorctu 4.13 a 4.15
na strané¢ 14. Konecné metody printAll s parametry slouzi k vypisu informaci o shluku a jmen jeho
bodt, parametry a zpiisob jejich pouziti je identicky s parametry metod printAll popsanych v sekci
o tfid¢ ClusterResult<E> (7.3.4 na str. 47).

Abstraktni tfida ClusterWithCentroid<E> dédi z tfidy Cluster<E>. Jak jiz nazev napovida,
jednd se o specializaci shluku, ktery ke svému vypoctu vyuziva sviij centroid. Obsahuje tedy atribut
centroid a squareError, coz je celkova kvadraticka chyba shluku definovana jako soucet Ctverct
vzdalenosti bodti shluku od jeho centroidu (viz vzorec 4.19 na strané 16). Tyto atributy maji pfislusné
get metody. Metoda getRelativeSquareError vrati relativni chybu shluku, tedy kvadratickou délenou
poctem bodu. Dale jsou pfitomny metody recountCentroid, resp. recountSquareError, resp.
recountBoth (bez parametrii) pro prepocitani centroidu, resp. kvadratické chyby, resp. obojiho ze
soufadnic bodii obsazenych ve shluku (nejsou-li tyto udrzovany stale aktualni). Tyto metody maji
slozitost O(n), kde n je pocet bodli ve shluku. Metody recountCentroid, resp. recountSquareError,
resp. recountBoth s parametrem piepocitaji centroid, resp. kvadratickou chybu, resp. oboji po piidani
daného prvku dle vzorci 6.5 a 6.13 na strankach 29 a 30. Metody maji konstatni slozitost. Metoda
countCentroid, resp. countSquareError, resp. countBoth spocitd centroid, resp. kvadratickou chybu,
resp. oboji tohoto (nového) shluku pravé vzniklého sjednocenim dvou zadanych shlukl s centroidy.
Vypocet opét probiha dle vzorci 6.5 a 6.13 a ma konstatni slozitost. Prvni dvé z poslednich tfech
uvedenych metod maji také své statické ,.kopie* se sufixem Static, které pocitaji totéz, avsak vysledek
neulozi do atributli instance, ale vrati ho. Z diivodu tGspory mista v UML diagramu je z kazdé trojice
(dvojice) metod uvedena jen jedna. Konecné posledni metodou je distanceFromCentroid kterd vrati
vzdalenost dan¢ho bodu od centroidu.

Ttida ClusterDensity<E> pln¢ implementuje abstraktni metody tfidy Cluster<E>, ktera je
jejim (pifimym) predkem. Tato tfida reprezentuje shluk vznikly algoritmem DBSCAN. Navic ma
atributy list se seznamem svych bodu (tfidy ClusterPointDensity) a kernelNumber udavajici pocet
jader vtomto shluku. Konstruktor je bezparametricky, navic je pfitomna metoda addElement
umoziujici pfidat bod tidy ClusterPointDensity do shluku.

Ttida ClusterKMeans<E> dédi z tfidy ClusterWithCentroid<E> a pln¢ doimplementovava jeji
abstraktni metody. Tato tfida reprezentuje shluk vznikly pomoci k-means. Navic obsahuje atribut list
se seznamem svych bodi. Konstruktor vyzaduje zadéani centroidu, ktery je pomoci metody soleClone
parametru naklonovan, neni vSak do seznamu bodu pridan. Misto centroidu konstruktor téz akceptuje
zadani jiné ClusterWithCentroid<E> instance, jejiz centroid je naklonovan. Pfitomny jsou opét
metody addElement pro pfidani bodu do shluku (bez ptepocitani centroidu a kvadratické chyby)
a metoda clear pro vymazani vSech bodi ze shluku.

Z ttidy ClusterWithCentroid<E> také dédi abstraktni tfida ClusterDivisive<E>. Tato tfida
véetné svych potomku je popsana v nasledujici sekci. Poznamenejme, ze z ClusterWithCentroid<E>
také dédi tiida ClusterAgglomerative<E>, kterd vSak neni pouZzivana.

7.3.3 trida ClusterDivisive<E> a jeji potomci

UML diagram ttidy ClusterDivisive<E> a jejich potomkut v kontextu balicku je na obrazku 16.
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Abstraktni tfida ClusterDivisive<E> dédi z ttidy ClusterWithCentroid<E> a predstavuje
obecny uzel ve stromu poc€itaném shlukovacim algoritmem Strom++. Jejimi dal$imi atributy jsou tak
parent — odkaz na ptedka (pro kofen null), size — pocet bodli v podstromu, nodeNumber — pocet uzli
v podstromu, depth — hloubka podstromu, radius — vzdalenost nejvzdalenéjsiho bodu v podstromu od
centroidu. Pro tyto atributy jsou pfitomné get metody. Dalsi atributy jsou flowMessageListener —
objekt pro zasilani hlaSeni o prubéhu vykonavani metod (viz ¢ast 7.6.1 na stran¢ 55) a stopBool, ktery
svou proménnou bool urcuje, zda je pozadavno zastaveni aktualné probihajici metody v kterémkoliv
uzlu stromu. Ttida tedy imlementuje rozhrani Stopable, jejiz metoda stop nastavuje stopBool.bool na
true. Ttida predefinovava metody ze svého pfedka se sufixem Both tak, aby spravné aktualizovali
i svou velikost. Pro Gc¢ely zobrazeni stromu v GUI je pfitomna téz metoda getChildern ktera vrati
seznam piimych potomka uzlu.

Nésledujici metody se pouzivaji v metod¢ -clusterDivisive tfidy Clustering<E>., ktera
imlementuje Strom++. Pomoci addElementDown lze do stromu ptidat dal§i bod, metoda vrati odkaz
na kofen aktualizovaného stromu. Samotné piidani prvku do stromu fesi metoda addElement, jeji
pribéh odpovida popisu pridavani bodu do stromu v odstavcich (4) az (8) ¢asti 6.2.2 na stranach 28 az
30. Metodou countAllRadius je pak piepocitan radius kazdého uzlu ve stromu. Tato metoda vyuziva
metodou countRadius, kterd nese v parametru seznam centroidi a vraci k nému seznam radii pro
ptislusny podstrom. Kazdy uzel pfida do seznamu centroidti sviij centroid a zavold metodu na vSechny
své potomky. Z vracenych seznamt raditi poté vybird maxima a piedava je predkovi.

Metodu fillWithCentroids pouziva metoda clusterDivisiveKMeans tfidy Clustering<E>, ktera
implementuje k-means vyuzivajici ptedeslého vysledku Strom++ popsany v odstavci (10) ¢asti 6.2.2
na stran¢ 30, pro ziskéani vSech centroid daného patra stromu.

Dalsi metody slouzi pro potfeby metody clusterDivisiveDensity tfidy Clustering<E>, ktera
implementuje DBSCAN vyuzivajici predeslého vysledku Strom++, popsany v ¢asti 6.2.3 od strany
32. Vlistech jsou body udrZzovany v seznamu instanci obecné jakékoliv tfidy dédici z rozhrani
ClusterElement<E>. Metodou changeToDensity jsou v téchto seznamech body nahrazeny instancemi
ClusterPointDensity<E>. Metoda turnOnExplorelsKernel a turnOnExplore spousti hledani jader mezi
body ve vsech listech podstromu a nastavovani podshlukti (algoritmu DBSCAN) reprezentovanych
pomoci stromu (s uzly typu ClusterPointDensity<E>), jak je popsano v odstavci (13) ¢asti 6.2.3 na
stran¢ 34. Hledani sousednich listli, popsané v odstavcich (7) az (10) v ¢asti 6.2.3 na stranach 33 az
34, imlementuji metody exploreDown, exploreDownlsKernel, exploreUp a exploreUplsKernel,
znichz posledni dvé jsou pouze v dédici tfid¢ ClusterDivisiveNode<E>. Vzhledem k reprezentaci
podshlukt (DBSCANu) pomoci stromu je operace hledani a nastavovani sousedi kazdému bodu
(v listu) nahrazena dvémi operacemi — hledani jader a nastavenim poctu sousedit metodami s piiponou
IsKernel a spojovanim podshlukt (stromt) do shlukti pomoci algoritmu uvedeného v odstavci (13)
Casti 6.2.3 na strané¢ 34. exploreUp(IsKernel) provadi jednu etapu hledani sousednich listh
a exploreDown(IsKernel) potom jednotlivé iterace etapy popsané v odstavcich (8) a (9) ¢asti 6.2.3 na
stran¢ 33. Parametrem start je urCen list, k némuz hledame sousedni listy, parametrem last uzel, ve
kterém probihala posledni provedena etapa. Kone¢né¢ metodou countClusterPointDensity dostaneme
seznam vSech bodl ze vSech listi podstromu, u kterych byly jiz ur€eny jadra a ptislusné podshluky.

Z tiidy ClusterDivisive<E> dédi tfida ClusterDivisiveNode<E> reprezentujici vnitini uzel
stromu. Ma proto atribut childern se seznamem potomka — uzlt. Konstruktor vyzaduje zadani dvou
potomkd, jimz se stane tento predkem. Pro déleni uzlu na dva, jak je popsano v odstavci (8) casti 6.2.2
na stran¢ 30, je implementovana metoda splitNode. Metody changeChildern slouzi pro nastaveni
novych potomkd. Parametr old urCuje potomka ktery bude smazan a first a second nové potomky
misto n¢j. Pole newChildern urcuje vSechny nové potomky, vSechny staré potomky metoda smaze.
Metody exploreUp a exploreUplsKernel jsou popsany v prechozim odstavci.

Druhym dédicem tfidy ClusterDivisive<E> je ClusterDivisiveLeaf<E> reprezentujici list
stromu. Ma atribut elements se seznamem bodi patficich do tohoto shluku. Atribut maxSquareError
uréuje maximalni relativni chybu, pfi které ma dojit k rozdéleni listu (resp. ,,pfeshlukovani‘

46



sourozencil). Atribut maxElement uréuje maximalni pocet bodd v listu, 0 pro neomezeny. Atribut
clustering slouzi ke spousténi k-means pro rozdélovani listu. Konstruktory vyzaduji zadani maximalni
relativni chyby listu, maximalniho poctu bodd v listu a flowMessageListener pro vypis hlaSeni
o pribéhu metod. Dale konstruktor vyzaduje zadani prvniho bodu nebo celého shluku bodlu —
vysledku algoritmu k-means. Je pfitomna metoda splitLeaf, ktera vezme body ze vSech j listt (tohoto
a jeho sourozenctl) a spusti na n¢ k-means pro k = j+1, jak je popsano v odstavci (7) casti 6.2.2 na
strané 30.

Dalsi metody slouzi pro algoritmus DBSCAN. Metody findNeighborlsKernel provadi hledani
jader v listu nebo mezi listem adanym jinym listem. Konetn¢ metody findNeighbor provadi
sjednocovani podshlukd, do kterych patfi body, pomoci volani metody join tfidy
ClusterPointDensity<E> na nalezené sousedy. Tyto metody jsou spoustény metodami exploreDown
a exploreDownlsKernel tfidy piredka ClusterDivisive<E>.

7.3.4 tfida ClusterResult<E> a jeji potomci

UML diagram tfidy ClusterResult<E> a jejich potomkii v kontextu balicku je na obrazku 17.
Abstraktni tfida ClusterResult<E> reprezentuje obecny vysledek shlukovaciho algoritmu, ktery
obsahuje mimo jiné seznam nalezenych shlukt. Definuje metody pro zapis tohoto vysledku napt. do
souboru nebo Stringu. Tfida implementuje rozhrani Stopable (viz ¢ast 7.6.2 na str. 55), coZ znamena,
ze vykonavani nékterych jejich metod (bude uvedeno kterych) lze zastavit metodou stop. To je
vyhodné, pokud zapis trva pfili§ dlouho a uzivatel jej chce prerusit. Pro Gcel zastaveni obsahuje tfida
atribut stopBool, jehoz nastaveni na true indikuje, Ze je pozadovano zastaveni provadéné metody.
Dal§imi atributy jsou minClusterSize a maxClusterSize urcujici minimalni a maximalni velikost
shluku v nalezeném souboru shlukd.

Abstraktni metoda printInfo s parametry vypise zékladni informace o vysledku (hlavicku —
napf. pocet shluktl) do zadan¢ho BufferedWriteru, coz je standardni javovsky objekt pro zépis radka.
Tento BufferedWriter mizZe byt napojen na vystupni soubor, ale také na String nebo textovou
komponentu GUI. Pripadné informace o prubéhu zapisu jsou zapisovany do zadaného
FlowMessageListeneru jeho metodou message (viz ¢ast 7.6.1 na stran¢€ 55). Metoda printInfo bez
parametrii zapiSe totéz do nového Stringu, ktery pak vraci. Pfipadnd hlaseni FlowMessageListeneru
jsou zde ignorovany. Zadnou z metod printInfo() nelze zastavit pomoci metody stop.

Abstraktni metoda printAllCluster zapiSe seznam vSech shlukl, vcetné jejich hlavicky
(obsahujici napt. pocet prvkll) a jmen bodli obsazenych ve shluku do zadaného BufferedWriteru.
Ptipadné informace o priibéhu jsou opé€t zapisovany do zadaného FlowMessageListeneru, vykonavani
metody lze zastavit pomoci stop.

Konecn¢ metoda printAll s parametry zapise hlavicku celého vysledku a za ni seznam vSech
shlukti, vola tak metody printinfo a printAllCluster. Metoda printAll bez parametrii slouzi spiSe pro
programatora, nebot’ vypisuje vse (hlavicky, shluky i informace o pribéhu) na standardni vystup. Ob¢&
metody lze zastavit volanim stop.

Z tridy ClusterResult<E> dédi abstraktni tfida ClusterResultWithCollection<E>. Ta definuje
abstraktni metodu getCollection, ktera ma vracet kolekci vSech shlukti ve vysledku. Pomoci této
metody tfida implementuje zdédénou metodu printAllCluster. Nyni pfejdéme jiz k neabstraktnim
potomkiim tfidy ClusterResult<E>. VSechny tyto neabstraktni tfidy samozfejmé implementuji
vSechny metody tfidy ClusterResult<E>.

Ttrida ClusterDivisiveResult<E> dédi pfimo z ClusterResult<E> a reprezentuje vysledek
shlukovaciho algoritmu Strom++ (viz ¢ast 6.2.2 od strany 28). Obsahuje vstupni parametr algoritmu
relativeError, ¢imzZ je maximalni relativni chyba (listového) shluku. Déle obsahuje atribut epsilon, coz
je € prepocitané z relativni chyby relativeError dle vzorce 6.23 na stran¢ 33. Atribut depth uklada
hloubku vzniklého stromu aroot odkaz na jeho kofen. Pfes tento kofen je poté mozné dostat se
k dal$im uzlim ve stromu.
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llustrace 17: Trida ClusterResult<E> a jeji potomci v balicku cluster

Ttida ClusterDensityResult<E> dédi z ClusterResultWithCollection<E> a reprezentuje
vysledek algoritmu DBSCAN. Obsahuje tedy seznam vyslednych shlukl v atributu list. V atributu
kernelNumber je uloZen celkovy pocet jader ve vSech shlucich. Atributy epsilon a m jsou vstupni
parametry algoritmu, tedy polomér e-okoli a minimalni pocet sousedd v tomto &-okoli.

Ttida ClusterKMeansResult<E> dédi z ClusterResultWithCollection<E> a reprezentuje
vysledek algoritmu k-means. Obsahuje tedy seznam vyslednych shlukl v atributu list. Atributy k,
maxErrorlnput, maxlIterInput uvadi vstupni parametry algoritmu, tedy pocet shlukii, maximalni
pozadovana relativni chyba (Ize-1i ji dosdhnout) a maximalni pocet iteraci. Atributy maxErrorOutput
a maxIterOutput potom uvadi dosazenou relativni chybu a provedeny pocet iteraci.

Specializaci tfidy ClusterKMeansResult<E> je tfida ClusterDivisiveKMeansResult<E>, ktera
reprezentuje vysledek algoritmu k-means, kterému jako inicializa¢ni hodnoty centroidii poslouzily
centroidy uzli daného patra stromu z algoritmu Strom++. Obsahuje tedy dalsi atributy level urcujici
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ono patro (0 pro nejvyssi) a subresult, coz je odkaz na onen vysledek algoritmu Strom++. Z tohoto
divodu ptedefinovava metodu printInfo oproti predku.

7.3.5 trida Clustering<E>
UML diagram tfidy Clustering<E> v kontextu balicku je na obrdzku 18.
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llustrace 18: Trida Clustering<E> v balicku cluster

Ttida Clustering<E> implementuje s pomoci potomku tfidy Cluster<E> vSechny shlukovaci
algoritmy, které program umi. Tfida implementuje rozhrani Stopable (viz ¢ast 7.6.2 na str. 55), coz
umoznuje pomoci implementované metody stop zastavit aktualné provadény algoritmus. Pozadavek
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zastaveni je metodam indikovan nastavenim atributu stopBool na true. Metodou refresh lze pozadavek
zastaveni zrusit (je potieba volat, kdykoliv chceme po zastaveni n&jaky dalsi algoritmus spustit). Ttida
obsahuje téz atribut flowMessageListener, jejiz metodou message poddva hlaSeni o pribéhu
vykonavani aktualné b&ziciho algoritmu (viz ¢ast 7.6.1 na stran¢ 55). Nejdilezitéjsim atributem je
microArray, coz je mnozina bodd, které maji byt shlukovany. Konstruktory vyzaduji zadani
flowMessageListeneru, odkaz na microArray lze doplnit set/get metodami az pred spusSténim
néjakého shlukovaciho algoritmu.

Metodou clusterKMeans spoustime algoritmus k-means se zadanym k, pozadavanou
maximalni chybou amaximalni poctem iteraci. Vrdmci této metody je metodou
randomSpaceElement vygenerovano k nadhodnych centroidii z microArray pomoci vygenerovani
k ndhodnych hodnot indexti v ramci microArray statickou metodou randomDifferenInt. Kromé této
metody clusterKMeans je jesté k dispozici jeji pretizeni, kde se misto parametru k pfimo zadava
seznam inicializa¢nich centroidi. Obé metody pouzivaji k nalezeni nejblizs§iho centroidu ze seznamu
centroidid metodu findNearest.

Vénujme jesté pozornost statické metod¢ randomDifferentInt. Ta ma generovat k nahodnych,
navzajem ruznych celych cisel v rozsahu 0 (vCetn€) az size (mimo). Nahodnosti se mysli, ze kazda
k-tice celych cisel ma stejnou pravdépodobnost vygenerovani. K tomu by bylo potieba nejprve
vsechny cisla od 0 po size ulozit do B+ stromu a poté ndhodné€ vybirat smér cesty z kotene k listim
a v téch ndhodné vybrat prvek. Tento prvek pak v B+ stromu smazat a opakovat cely cyklus znovu od
kotfene. Implementace takového algoritmu vSak ve standardni Javé SE 6 chybi a vzhledem
k naro¢nosti implementace a tomu, ze k byva malé asize velké, bylo pfistoupeno k nahradnimu
feSeni, které negeneruje kazdou k-tici se stejnou pravdépodobnosti. Kazdé z k Cisel je generovano
takto. Nejprve je generovano nahodné Cislo v rozsahu 0 az size. Pokud je toto ¢islo jiz obsazeno ve
vysledném (sefazeném) seznamu Cisel (dale jen podminka), je maximalné 4-krat generovano dalsi
¢islo v témze rozsahu a kontrolovano na stejnou podminku. Pokud se ani poté nepodaii podminku
splnit, jsou postupné popotadé brana ¢isla vétsi nez posledni vygenerované Cislo, ptip. mensi.

Metoda clusterAgglomerative slouzi ke spusténi aglomerativniho hierarchického
shlukovaciho algoritmu, vzhledem k jejimu naroku na pamét a ¢as vSak bylo od jejiho pouziti
upusténo. Stejné¢ tak (instancni) metoda clusterDensity slouzi k pfimému spusténi algoritmu
DBSCAN, avsak vzhledem k jeji ¢asové ndrocnosti neni pouzivana. Jeji statické pretizeni vSak
pouzivano je, viz niZe.

Posledni ze seznamu metod jsou metody vyuzivajici shlukovaciho algoritmu Strom++.
Metoda clusterDivisive pfimo implementuje tento algoritmus, jako parametr ma maxRelError jakoZto
maximalni relativni chybu listd stromu a maxElementSize jakozto maximalni pocet bodl v listu
(0 pro neomezeny). VétSina implementace metody je vSak skryta ve volanych metodach tfidy
ClusterDivisive<E> a jejich potomkid. Metoda clusterDivisiveKMeans spousti algoritmus k-means,
kde jako inicializa¢ni polohy centroidl jsou zvoleny centroidy uzli (shlukil) daného patra stromu
z algoritmu Strom++. Metoda ma tedy za vstup subres — vysledek metody clusterDivisive, level —
patro stromu a maximalni pozadovanou relativni chybu a maximalni pocet iteraci. Posledni metodou
je clusterDivisiveDensity. Ta spousti algoritmus DBSCAN, avsak ne pfimo na vstupnich bodech, ale
na stromu z algoritmu Strom++, jak je popsano v Casti 6.2.3 na stran¢ 32. Jako parametry ma tedy
vysledek algoritmu Strom++ a pozadovany pocet sousedil v g-okoli. € je pfevzato z promeénné epsilon
vysledku ClusterDivisiveResult<E> (to vzniklo pfepocitanim maxRelError dle vzorce 6.23 na strané
33). V ramci metody je vytvofen seznam bodd, tedy instanci tfidy ClusterPointDensity<E>. Z n¢ho
jsou poté vytvareny shluky pomoci statické metody clusterDensity zptisobem popsanym v odstavci
(13) ¢asti 6.2.3 na strané 34.

7.3.6 vyjimka ClusteringException

Tato vyjimka mize byt vyvolana pfi zadani nespravnych parametr do n€kterych metod tfidy
Clustering. Jmenujme konkrétni — pii k v clusterKMeans vétsim nez je pocet bodll v microArray nebo
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pokud je microArray prazdné v ostatnich metodach spoustéci shlukovaci algoritmy.

ion.io

7.4 balicek geneexpress

UML diagram balicku je na obrazku 19.
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Tento balicek slouzi k naéteni bodl ¢i genti ze souboru, jejich ulozeni do souboru a k zapisu
shluki do souboru. Ttida provadéjici nacteni bodd musi implementovat rozhrani
MicroArrayReader<E>, zapis bodl MicroArrayWriter<E> a kone¢né€ zapis shlukti ClusterWriter<E>.

7.4.1 rozhrani MicroArrayReader<E> a jeho potomci, vyjimky
GeneException a FileFormatException

Rozhrani MicroArrayReader<E> slouzi k nacteni bodt ze souboru. Metodou readMicroArray
jsou body nacéteny do nové vytvorené instance tfidy MicroArray<E>. Pii chybném formatu dat
metoda vyvola vyjimku FileFormatException. Rozhrani dédi z rozhrani Stopable.

Z rozhrani MicroArrayReader<E> dédi rozhrani GeneReader, pficemz zde tedy E = Gene,
které ma navic metodu readLine. Ta vytvofi novou instanci tfidy Gene dle zadaného Stringu. Pii
chybéjicich udajich expresi vyvola metoda vyjimku GeneException, kterd obsahuje (polo)nacteny gen
v atributu g a pole booleant, pricemz j. prvek tohoto pole je nastaven na true, je-li j. souradnice genu
g nactena, jinak na false.

Konkrétni implementaci rozhrani GeneReader poskytuje tfida PCLReader, ktery nacitd geny
z pcl souboru (popis formatu viz ¢ast 3.2.1 na strané 9 nebo odstavce (2) az (4) casti 6.1 na strané 26).
Jeji atributy jsou file (soubor s daty) a brokenGene, ktery udava, zda nacitani nékterého genu vyvolalo
GeneException. Po vyvolani této vyjimky je ,,netplny* gen ulozen do specialniho seznamu a je
pokracovano v nacitani. Po dokonceni cteni jsou pomoci metody repairAndAddElement ttidy
MicroArray<E> do vysledného microArray pfidany téz tyto ,neltplné“ geny. Atribut
flowMessageListener slouzi pro vypis pribéhu nacitani, stopBool pro zastaveni nacitani. Ttida tedy
takto implementuje rozhrani Stopable. Konstruktor vyzaduje zadani flowMessageListeneru
a vstupniho souboru.

7.4.2 rozhrani MicroArrayWriter<E> a jeho potomci

Rozhrani MicroArrayWriter<E> slouZi k zapisu bodli do souboru. Metodou
writeMicroArray jsou body zapsany ze zadané instance tfidy MicroArray<E> do souboru.
Rozhrani dédi z rozhrani Stopable.

Z rozhrani MicroArrayWriter<E> dédi rozhrani GeneWriter, pfi¢emz zde E = Gene, které ma
navic metodu writeLine. Ta zapiSe instanci tfidy Gene do vraceného Stringu.

Konkrétni implementaci rozhrani GeneWriter poskytuje tfida PCLWriter, ktery zapisuje geny
do pcl souboru (popis formatu viz ¢ast 3.2.1 na strané 9 nebo odstavce (2) az (4) ¢asti 6.1 na strané
26). Dodejme, Ze v pcl souboru je sloupec s popisem gentl ponechan prazdny, nebot’ neni programem
nikde uchovavan. Rovnéz prvni fddek neobsahuje popisy sloupcti s hodnotami genovych expresi.
Atributy jsou file (soubor pro zapis), flowMessageListener slouzici pro vypis pribéhu zapisu
a stopBool pro zastaveni zapisu. Ttida tedy takto implementuje rozhrani Stopable. Konstruktor
vyzaduje zadani flowMessageListeneru a vystupniho souboru. Mimo to je pfitomna metoda
writeHeader pro zapis prvnich dvou fadka (hlavi¢ky) pel souboru do Stringu.

743 rozhrani ClusterWriter<E> a jeho potomci

Rozhrani ClusterWriter<E> slouzi pro zapis shluki do souboru. Metodou writeClusterResult
zapiSe vysledek shlukovaciho algoritmu (instanci potomka tfidy ClusterResult<E>) do souboru.
Mimo to definuje metodu writeLevel pro zapis jediného patra stromu — vysledku algoritmu Strom++
ametodu writeHeader pro vypis obecnych charakteristik mnoziny bodii (urCenych parametrem
microArray), které byly shlukovany. Vice o zapisovanych udaji viz ¢ast 8.7 na stran¢ 62.

Jedinou implementujici tfidou je GeneClusterWriter, pfiCemz zde E = Gene. Obsahuje tytéz
atributy jako PCLWriter (viz piedchozi sekce). Konstruktor tyto atributy vyzaduje.
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7.5 balicek geneexpression.thread
UML diagram balic¢ku je na obrazku 20.
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llustrace 20: Balicek thread

vV

V tomto balicku jsou obsazeny tfidy reprezentujici vlakna v nichZz bézi shlukovaci algoritmy
nebo nacitani ¢i zapis dat. Tyto t¥idy dédi z abstraktni tfidy CommonThread<E>. Rovnéz je piitomna
obsluzna tfida ThreadController<E>, ktera vldkna spousti, piipadné téz zada o jejich zastaveni
a udrzuje jejich vysledky. Pro tuto obsluznou tfidu je definovano rozhrani FlowListener, kterym jsou
predavany informace o dokonceni né&jaké akce.

7.51 tfida CommonThread<E> a jeji potomci

Abstraktni tfida CommonThread<E> reprezentuje obecné vlakno, v némz bézi shlukovaci
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algoritmus nebo nacitani ze ¢i zapis do souboru. Tato tfida implementuje rozhrani Stopable, metodou
stop je tak mozné vlakno zastavit. Dale metoda implementuje javovské standardni rozhrani
java.lang.Runnable, jejiz metoda run je hlavni (main) metoda vldkna. Tfida obsahuje atribut controller
s odkazem na ThreadController<E>, ktery toto vlakno spustil. Instance potomku této tfidy informuji
spoustéjici ThreadController<E> o dokonceni provadéné akce prostiednictvim metod rozhrani
FlowListeneru, ktery je ThreadControllerem implementovan. Rovnéz tato vldkna ThreadControlleru
LHinjektuji vysledky své Cinnosti. Zpravy vyjimek vyvolancyh v ramci vykondvani metody run jsou
predavany pomoci metody message ThreadControlleru (ten totiz implementuje rozhrani
FlowMessageListener).

Z CommonThread<E> dédi abstraktni tfida CommonClusteringThread<E> reprezentujici
vlakno, v némz bézi n&jaky shlukovaci algoritmus. Vldkno obsahuje dalsi atribut clustering s odkazem
na instanci tfidy Clustering<E>, kterd provadi shlukovaci algoritmy. Tuto instanci si vytvaii tfida
sama.

Z tfidy CommonClusteringThread<E> dédi 4 tfidy: KmeansThread<E>, DivisiveThread<E>,
DivisiveDensityThread<E> a DivisiveKMeansThread<E> pro algoritmy k-means, Strom++,
DBSCAN ze spocitaného vysledku Stromu++ a k-means ze zadaného patra spocitaného vysledku
Stromu-++.

Z ttidy CommonThread<E> jeSt¢ dédi 3 dalsi abstraktni tfidy: ReaderThread<E>,
WriterThread<E> a ClusterWriterThread<E>. ReaderThread<E> slouzi k nacteni bodu ze souboru,
k tomu m4 atribut MicroArrayReader<E>. WriterThread<E> slouZzi k zapisu bodt do souboru, k tomu
vyuziva svij atribut MicroArrayWriter<E>. Konecné ClusterWriterThread<E> slouzi k zépisu
vysledku shlukovéani (ClusterResult<E>) ulozeném v atributu clusterResult pomoci metod atributu
writer tfidy ClusterWriter<E>. Z téchto 3 abstraktnich tiid pak dédi po fad¢ tiidy PCLReaderThread,
PCLWriterThread a GeneClusterWriterThread, které ¢tou, zapisuji geny a zapisuji shluky genti.

7.5.2 rozhrani FlowListener

Toto rozhrani dédi zrozhrani FlowMessageListener balicku message. Pridava metody
endClustering, endClusteringTree, endReading, endWriting informujici o dokonceni shlukovani
(obecného nebo algoritmu Strom++), Cteni a zapisu. Parametr ok udava uspéch operace. Metoda
endNothing informuje o nezdafeném spusténi algoritmil, ¢teni ¢i zapisu. Rozhrani je implementovano
tfidou ThreadController, ¢ehoz vyuzivaji vlakna tfidy CommonThread<E> ke komunikaci s touto.
Rozhrani je implementovdno také tfidou MainFrame v balicku gui ke komunikaci
s ThreadControllerem.

7.5.3 trida ThreadController<g>

Tato tfida spousti a pfipadné zastavuje vlakna provadgjici shlukovaci algoritmy, zapis nebo
¢teni. Rovnéz udrzuje vysledky shlukovacich algoritmd. Implementuje rozhrani FlowListener (viz
predchozi sekce) tak, ze zpravy predava dalsimu FlowListeneru kterého ma v atributu flowListener.
Tim je v programu konkrétné instance ttidy MainFrame bali¢ku gui. Pfes rozhrani FlowListener téz
implementuje rozhrani FlowMessageListener, ¢imZ reaguje na zpravy o pribéhu provadénych operaci
zasilané instancemi tfid balicku cluster aio. Tyto zpravy pfeposild svym flowListenerem dale.
Konstruktor zadani tohoto atributu vyzaduje.

Dale ma tfida atribut actualCommonThread nesouci aktualné provadéné vlakno jakozto
instanci potomka tfidy CommonThread<E>. Atribut actualThread nese aktualné€ provadéné vlakno
jakozto standardni javovsky object tifidy java.lang.Thread, v némz bézi metoda run instance
actualCommonThread.

Dale jsou pfitomny atributy microArray nesouci aktualné nacteny mikroCip (mnozinu bodu),
clusterResult nesouci posledni vysledek shlukovéni (kromé algoritmu Strom++) a cdResult nesouci
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posledni vysledek shlukovaciho algoritmu Strom++. Z divodu ¢astého zapisovani shlukti do souboru
obsahuje tfida téz atribut clusterWriter, ktery potom vyuzivaji vlakna rozhrani ClusterWriterThread.

Metody s prefixem clustering spousti jednotlivé shlukovaci algoritmy. Ostatni metody slouzi
pro zépis do nebo Cteni ze souboru.

7.6 balicek geneexpression.message
UML diagram balicku lze vidét na obrazku 21.
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llustrace 21: Balicek message

Tento balicek obsahuje rozhrani a tfidy, jejichZ instance slouzi pro predavani zprav mezi
uzivatelem a programem. Jejich funkce jsou rtznorodé, podivejme se proto piimo na popis
jednotlivych tfid.

7.6.1 rozhrani FlowMessageListener

Toto rozhrani definuje jedinou metodu message. Obsahuje-li tiida objekt tohoto rozhrani,
mohou jeji metody volat metodu message s parametrem typu String informujicim o pritbé¢hu operace.
Toho je znaén€¢ vyuzivano umetod tiid balickd cluster aio, které¢ tak informuji instanci
ThreadControlleru, ktery implementuje toto rozhrani a ktery tyto metody (neptfimo) spustil.

Pro testovaci Gcely byla udélana jesté tiida DummyFlowMessageListener implementujici toto
rozhrani, kterd zpravy vypisuje pfimo na standardni vystup. Ma pouze bezparametricky konstruktor.

7.6.2 rozhrani Stopable a trida BoolWrapper

Ttidy implementujici toto rozhrani maji metody, jejichz vykonavani je mozno nasilné ukoncit.
K tomuto ucelu rozhrani definuje metodu stop, ktera pozada o ukonceni aktualné provadéné metody.
To je prakticky implementovano logickym atributem tiid, ktery se v metod¢ stop na stavi na true.
V metodach je pak tento atributy periodicky testovan na true a pii jeho splnéni se metoda sama
ukonci. Metoda refresh potom slouzi pro navrat do normalniho stavu po zastaveni metody. Metody
mohou pii indikaci pozadavku ukonceni téz ,hodit“ vyjimku OperationlnteruptedException
definovanou touto tfidou s popisem mista zastaveni.

Ttida BoolWrapper byla definovana jako pomocna pro ony atributy, které jsou periodicky
testovany. Jedna se v podstaté o objektovou obalku jediné logické proménné bool. Konstruktor nastavi
hodnotu bool na false.
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7.7 balicek geneexpression.gui
UML diagram balic¢ku lze vidét na obrazku 22.
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llustrace 22: Balicek gui

Tento bali¢ek definuje tiidy pro realizaci grafického uzivatelského rozhrani programu. Hlavni
okno aplikace je reprezentovano tfidou MainFrame. Ta obsahuje panel tfidy TreePanel<E> pro
zobrazeni stromu — vysledku algoritmu Strom++. Ten se sklada z jednotlivych uzld reprezentovanych
ttidou ClusterNode<E>. Dodejme, ze znacnd ¢ast kodu tfid ClusterNode<E> a TreePanel<E> byla
prevzata z mé bakalaiské prace (viz [8]), kterd se mimo jiné zabyvala zobrazenim stromu na
obrazovce. Konkrétné se vtéto bakalarské praci jednalo o tfidy bpa.gui.ButtonEquation
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a bpa.gui.TreePanel. Celkové procento kodu téchto dvou tfid v poméru k celé implementaci programu
je vsak mizivé.

7.71 trida ClusterNode<E>

Tato tfida reprezentuje jeden zobrazeny uzel stromu, ktery vznikl shlukovacim algoritmem
Strom++. D&di ze standardni javovské tfidy java.swing.JPanel, jedna se tedy o graficky panel. Ma
atributy mf — okno, ve kterém je uzel zobrazen, button — tlacitko, které je zobrazeno jakoZzto uzel,
inborder a outborder — jeho vnitini a vnéj$i hranice. Atribut sumwidth pak urcuje Sitku zobrazeného
podstromu uzlu a dense posun doprava ¢i doleva oproti predku. Atribut pred urcuje piedka uzlu (tfidy
ClusterNode<E>) a suc seznam potomkul (také tfidy ClusterNode<E>). Atribut cluster déla ono
napojeni na uzel stromu algoritmu Strom-++.

Konstruktor tfidy vyzadujici cluster (uzel Stromu++) a okno (MainFrame), ve kterém je uzel
zobrazen je pouze privatni. Cely strom instanci je pak vytvaren statickou metodou getAll, ktera ma za
parametr kofen stromu (algoritmu Strom++) a pocet pater, kterd chceme zobrazit (0 pro koten).
Metody highlight a unhighlight slouzi k o- a od-znaceni uzlu mysi. Metoda cellText vraci html kod,
ktery urcuje, které informace o uzlu a v jakém formatu jsou zobrazeny.

v

vytinaji obdélnik. Metoda shrink pak vraci vzdalenosti kazdého patra podstromu (v poradi od kotfene
podstromu smérem doll) od levého a pravého okraje obdélniku. Konkrétné€ je navratova hodnota tridy
ClusterNode<E>.Lintlint, obsahuje dva seznamy c¢isel — jeden pro levy okraj, druhy pro pravy.
Pomoci objektd Lintlint metoda také nastavi spravné hodnoty sumwidth a dense vSem uzlim
podstromu. Poznamenejme, Ze tato metoda je volana rekurzivné pro kazdy uzel stromu. Ko6d metody
byl prevzat pfevzana z kddu metody shrink tfidy bpa.Equation v mé bakalarské praci ([8]) a jeji
podrobnéjsi popis lze nalézt v ¢asti 3.3 bakalatské prace ([8]).

7.7.2 trida TreePanel<E>

Tato tfida reprezentuje panel, ve kterém je zobrazen strom — vysledek algoritmu Strom++.
Dé&di proto ze standardni javovské tiidy java.swing.JPanel. Ma atributy mf — okno, ve kterém je tento
panel zobrazen, root — vrcholovy uzel zobrazeného stromu, g — objekt pro vykreslovani spojnic mezi
uzly a ¢ ur€ujici pozice uzll v panelu. Konstruktor vyzaduje zadani instance MainFrame.

Metodou clearAll lze cely panel vyprazdnit. Metoda makeTree naopak od zadaného kotene
stromu (vysledku Stromu++) zobrazi zadany pocet pater stromu. Pii tom vytvofi strom instanci
ClusterNode<E> a zobrazi je pomoci série rekurzivnich volani drawClusterNode. Metoda rovnéz
predefinovava metodu paint svého piedka, aby zobrazoval téz spojnice uzli. Ty jsou vykreslovany
metodou drawLineBetweenNodes.

7.7.3 trida MainFrame

Tato tfida repreztuje hlavni okno na obrazovce, kterym program komunikuje s uzivatelem.
Deédi proto ze standardni javovské tiidy javax.swing.JFrame. Tato tfida obsahuje metodu main, kterym
se cela aplikace spousti. Konstruktor je bezparametricky. Tfida obsahuje velké mnozstvi atributl
ametod realizujici GUI, které nebudeme uvadét. Popis ovladani tohoto hlavniho okna je uveden
v nasledujici kapitole. Pfesto vSak jmenujme nékteré vyznacné metody a atributy.

Atribut controller nese instanci ThreadControlleru, ktery spousti jednotliva vlakna. Atribut
treePanel potom nese instanci TreePanelu, ktery zobrazuje strom. Pomoci dialogu chooser je vybiran
soubor k na¢teni nebo ulozeni apomoci dialogu jDialogl je informovan uzivatel o prib&hu
pozadovanych operaci. jDialogl obsahuje textové pole jTextArea, kam jsou tyto informace
vypisovany.
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Metody getOpenFile a getSaveFile slouzi k vybéru souboru k nacteni nebo ulozeni dat.
Metoda showDialog, resp. hideDialog potom zobrazi jDialogl, resp. ho skryje. Pfi zobrazeni jsou
zablokovana tlacitka hlavniho okna. Ttida dale implementuje rozhrani FlowListener balicku thread.
Reakce na dokonceni operaci jsou uzivateli oznamovany v jDialogl. Rovnéz jsou v télech téchto
metod volany nasledujici metody. Metoda fillResultArea v endClustering vyplni textové informace
o vysledku shlukovani, fillTreeResultArea v endClusteringTree o vysledku shlukovani Strom++.
Kone¢né metoda drawTree volanad v endClusteringTree, ale i samostatné, zobrazi dany pocet pater
stromu v treePanelu.

V nasledujici kapitole se zamétime na praktické pouZziti programu.
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8 Ovladani aplikace

Aplikace je implementovano v jazyce Java SE verze 6. Spousti se pomoci jar balicku
geneexpression.jar. Ke spusténi je tfeba mit instalovanou tzv. Java Virtual Machine (JVM) minimalné
verze 6 pro pouZzivany operatni systém. Jejich seznam spole¢né s moznosti stazeni najdeme na
http://java.com/en/download/manual.jsp. JVM je zde oznaCovana jako JRE 6. Instalace zadnych
dalsich programi ani knihoven neni potiebna. Pro vyzkouseni je k balicku pfilozen pcl soubor, ktery
obsahuje zdrojova data genovych expresi z mikroCipu.

V nasledujicich sekcich popiSeme jednotlivé moznosti programu. Dodejme, ze vlastni
shlukovaci algoritmy a operace nacitani a zapisu dat bézi v samostatnych vladknech, takze neblokuji
grafické rozhrani programu. To umoziiuje mimo jiné vlakna pomoci tohoto grafického rozhrani
zastavit nebo voln¢ presouvat hlavni okno a dialogy aplikace béhem béhu algoritmu. Ukéazka hlavniho
okna aplikace je na obrazku 23 (ve zmenSené form¢).
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Tlustrace 23: Hlavni okno aplikace
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8.1 Nacteni genovych expresi ze souboru

Aplikace umi nacitat data z pcl souboru (popis formatu viz ¢ast 3.2.1 na strané¢ 9 nebo
odstavce (2) az (4) ¢asti 6.1 na strané 26). Ten obsahuje na kazdém fadku hodnoty genovych expresi
pro jeden gen, pfi¢emz pocitame s tim, Ze tyto exprese jiz byly pfedpocitany dle vzorce 5.3 na strané
23, tj. bereme logaritmy podilu normovanych expresi.

Nacteni se provadi kliknutim na tla¢itko ,,Nacti soubor® v horni li§t¢ hlavniho okna vlevo
a vybérem souboru ve vyskoCeném dialogu. Pribéh operace je zobrazen v nasledné zobrazeném
dialogu. Pokud ma soubor Spatny format, je vypsan fadek, kde nacitani souboru selhalo a nacitani se
zastavi. Jsou-li v nékterém fadku chybéjici hodnoty genovych expresi, jsou Cisla téchto tadki
vypsany. Nasledn¢ jsou chybéjici hodnoty dopliiovany dle nejblizsich genti jak je popsano v odstavci
(3) Casti 6.1 na strang 26. O poctu jiz opravenych fadki je uzivatel opét informovan.

Operaci nacitani Ize prerusit kliknutim na tla¢itko Zrusit. Naétené hodnoty expresi budou
z programu vymazany. Po informovani o nacteni souboru se tlacitkem OK vratime zpét do hlavniho
okna, které ma vSechna tlacitka béhem nacitani zablokovana.

Po Gspésném nacteni se nazev souboru s cestou objevi v titulnim pruhu hlavniho okna. Dale
se vpanelu vlevo nahofe objevi zakladni charakteristiky souboru dat (bodii danymi genovymi
expresemi nactenych geni), jako je pocCet zdznami, dimenze bodd, centroid, kvadraticka chyba (suma
¢tvercti vzdalenosti vSech bodl od centroidu), relativni chyba (kvadratickd chyba délend poctem
zaznami), radius (maximalni vzdalenost bodu od centroidu) a pseudoradius, vypocitany dle vzorce
6.22 na stran¢ 33, kde E je kvadraticka chyba, a pocet zdznamli a R pseudoradius. Dopliime, Ze &
figurujici v nasledujicim vzorci 6.23 je dvojnasobkem pseudoradiu. Charakteristiky jsou (pro ucely
zobrazeni) ofezdny na 3 desetinna mista.

8.2 Ulozeni genovych expresi do souboru

Aplikace umoziiuje nactena data s genovymi expresemi ulozit do souboru v pcl formatu
(popis formatu viz ¢ast 3.2.1 na stran¢ 9 nebo odstavce (2) az (4) Casti 6.1 na stran¢é 26). Sloupec
s popisem genu (description) je ponechan pro kazdy fadek souboru prazdny. Rovnéz hlavicky sloupcii
s genovymi expresemi v prvnim fadku jsou ponechany prazdné. Kazdy tfadek obsahuje vSechny
hodnoty genovych expresi, nebot’ chybéjici hodnoty byly doplnény jiz pii nacitani.

Zapis se provadi kliknutim na tlacitko ,,Uloz soubor* v horni list¢ hlavniho okna vlevo
avybérem souboru ve vyskoCeném dialogu. Pfi pfepisu jiného souboru je uzivatel pozadan
o potvrzeni. Priibéh operace je zobrazen v nasledné¢ zobrazeném dialogu. Jsou zde zobrazena
1 ptipadna selhani zapisu.

Operaci zapisu lze prerusit kliknutim na tlacitko ZruSit. V souboru budou ponechany jiz
zapsané (celé) fadky a bude uzavien. Po informovani o zapisu celého souboru se tlacitkem OK
vratime zpét do hlavniho okna, které ma vSechna tlacitka béhem zapisu zablokovana.

8.3 Spusténi k-means

Algoritmus k-means mize byt spustén teprve po nacteni dat ze souboru. Je vyzadovano
zadani parametri k — poctu shlukii, pozadované maximalni relativni chyby a maximalniho poctu
iteraci v kolonce vlevo s hlavickou K-means. Spusténi se provadi pomoci tlacitka Spust v této
kolonce. Nasledné je zkontrolovana korektnost vstupnich parametri a spustén algoritmus. Ve
vysko¢eném dialogu je uzivatel informovan o aktudlnim poctu provedenych iteraci. Ukéazko takového
dialogu je na obrazku 24. Algoritmus lze pierusit tla¢itkem Zrusit. Vysledky shlukovani jsou poté
anulovany.
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llustrace 24: Dialog priibéhu operace

8.4 Spusténi algoritmu Strom++

Algoritmus Strom++ popsany v sekci 6.2.2 od strany 28 miiZze byt spustén teprve po nacteni
dat ze souboru. Je vyzadovano zadani parametrii v kolonce Strom++, a sice (maximalni) relativni
chyby (listtl) nebo hodnoty epsilon, pro jejiz ptevod na relativni chybu plati vzorec 6.23 na strané 33,
Pfi zadani jedné hodnoty (zadani obou ani program nedovoli) je automaticky druha dopocitdna
a zobrazena. Dale je mozno zadat maximalni pocet bodii v listech nebo povolit tento neomezeny.
Spusténi se provadi tlacitkem Spust’ v prislusné kolonce. Nasledn¢ je zkontrolovana korektnost
parametrd a spusStén algoritmus. Ve vyskoCeném dialogu je uzivatel informovan o poctu aktualné
pfidanych bodt do stromu. Algoritmus lze prerusit tla¢ikem Zrusit. Vysledky shlukovani jsou poté
anulovany.

Po dobéhnuti algoritmu a stisknuti OK je vlevo dole v kolonce Vysledny strom zobrazen
popis vysledku, tedy popis metody, vstupnich parametrt, pocet uzld stromu, jeho hloubka a velikost
maximalniho a minimalniho listového shluku. Spoctené shluky je mozné ulozit tladitkem ,,Uloz
strom™ (viz nize). RovnéZ je mozno ulozit pouze zadané patro stromu pomoci tlacitka ,,Uloz patro®.
Dodejme, ze kolonka Vysledek shlukovani se spusténim tohoto algoritmu nepfepisuje a vysledek
jiného nez tohoto algoritmu je stale mozno ulozit tla¢ikem ,,Uloz shluky*.

Krom¢ uvedeného vypisu je po dob¢hnuti algoritmu zobrazen vysledny strom v pravém
panelu hlavniho okna. Pro urychleni zobrazeni jsou zobrazeny pouze 3 patra stromu. Pocet
zobrazenych pater stromu lze ménit zadanim poctu a stiknutim tlacitka ,,pocet pater” v horni listé
v pravém rohu (0 pro patro s kofenem). Zde je také zobrazen celkovy pocet pater stromu (za
lomitkem). Ve stromu je u kazdého uzlu uvedeno ID (jméno shluku), pocet bodd v podstromu,
relativni chyba a radius.

8.5 Spusténi algoritmu k-means na patrech stromu

Tento algoritmus midze byt spustén teprve po probéhnuti algoritmu Strom++. Spusti k-means,
kde za inicializa¢ni centroidy vezme centroidy shlukd daného patra stromu. Parametry algoritmu jsou
zadavany do kolonky Strom++ ->K-means, a sice patro stromu (0 pro kofen, zvétSuje se smérem
dolt1), maximalni pocet iteraci a maximalni pozadovnou relativni chybu. Ta je po dob&hnuti algoritmu
Strom++ nastavena stejna, jakou mél tento algoritmus. Spusténi se provadi opét tlacitkem Spust
v piislusné kolonce. Nasledné¢ je zkontrolovana korektnost parametri a spustén algoritmus. Ve
vyskoc¢eném dialogu je uzivatel informovan o aktudlnim poctu provedenych iteraci. Algoritmus lze
prerusit tlacitkem Zrusit. Vysledky shlukovani jsou poté anulovany.
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Po dobéhnuti algoritmu a stisknuti OK je vlevo dole v kolonce Vysledek shlukovani zobrazen
popis vysledku, tedy popis metody, vstupnich parametrii (vCetné poradi patra a poctu shluki),
dosazené relativni chyby, poc¢tu prob&hnutych iteraci a maximalni a minimalni velikost shluku.
Spoctené shluky je mozné ulozit tlacitkem ,,Uloz shluky*.

8.6 Spusténi algoritmu DBSCAN

Algoritmus DBSCAN mtize byt spustén teprve po probéhnuti algoritmu Strom++. Algoritmus
pracuje, jak je popsano v sekci 6.2.3 od strany 32. Parametry algoritmu jsou zadavany do kolonky
Strom ->DBSCAN. Pozadovany polomér e-okoli byl jiz zadan v algoritmu Strom++ parametrem
epsilon (popf. pfepocitin z maximalni relativni chyby listd), sta¢i tedy zadat (minimalni) pocet
sousedll v g-okoli. Spusténi se provadi opét tlacitkem Spust v pfislusné kolonce. Nasledné je
zkontrolovana korektnost parametri a spustén algoritmus. Ve vyskoceném dialogu jsou vypisovany
jména list, ve kterych jiz byly nalezeny jadra a ke kterym jiz byly nalezeny vSechny sousedni listy.
Algoritmus je casové naroc¢ny, pro mikroCipy o desitkach tisic bodii mize bézet v fadu minut. Vypis
pribéhu algoritmus bohuzel jest¢ vice zpomaluje, fadoveé o desitky procent. Algoritmus Ize prerusit
tla¢itkem Zrusit. Vysledky shlukovani jsou poté anulovany.

Po dobéhnuti algoritmu a stisknuti OK je vlevo dole v kolonce Vysledek shlukovani zobrazen
popis vysledku, tedy popis metody, vstupnich parametrii (véetné epsilon), celkovy pocet shlukti, jader
a maximalni, minimalni i primérnd velikost shluku. Spoctené shluky je mozné ulozit tlacitkem
,,Uloz shluky*.

8.7 Ulozeni shluku do souboru

Spoctené shluky je mozné ulozit do souboru pomoci tlacitek ,,Uloz strom®, ,,Uloz shluky*
nebo ,,UloZ patro* vlevo na horni listé.

Tlacitko ,,Uloz strom™ uklada spocitany strom (vysledek algoritmu Strom++). Do souboru
jsou nejprve vypsany zakladni statistiky souboru dat zobrazené po nacteni souboru vlevo nahote. Poté
je vypsana hlavicka shodna s popisem vysledku v kolonce Vysledny strom. Poté nasleduje seznam
jednotlivych uzli oddéleny prazdnymi ftadky. U kazdého shluku je vypsédno jméno, typ uzlu
(vnitini/list), poCet potomku (pro vnitini uzel), velikost (pocet bodi v podstromu), centroid, relativni
chyba, radius, jméno pfedka a seznam potomki oddéleny mezerami (pro vnitini uzel). Za tim
nasleduje seznam jmen bodi piislusnych tomuto shluku (uzlu) oddéleny mezerami.

Tlac¢itko ,,Uloz patro® uklada tytéz informace jako tla¢itko ,,Uloz strom®, pouze jsou ze
spocitaného stromu vypsany jen shluky zadaného patra (0 pro patro s kofenem, 1 pro 1. patro pod
kotenem atd.). Rovnéz je vypsana informace, o které patro se jedna.

Tlacitko ,,Uloz shluky* naproti tomu ukladda vysledky ostatnich shlukovacich algoritmi. Do
souboru jsou nejprve vypsany zakladni statistiky souboru dat zobrazené po nacteni souboru vlevo
nahote. Poté je vypsana hlavicka shodna s popisem vysledku v kolonce Vysledek shlukovani. Poté
nasleduje seznam jednotlivych shlukii oddélny prazdnymi fadku. U kazdého shluku je vypsano jméno,
velikost (pocet bodl ve shluku), pro k-means navic centroid a relativni chyba, pro DBSCAN pocet
jader. Za tim nasleduje mezerami oddéleny seznam jmen bodu piislusnych tomuto shluku.

62



9 Vysledna analyza dat a algoritmua

V této kapitole se pokusime uréit, na ¢em zejména zavisi Casova i pamétova naro¢nost
jednotlivych shlukovacich algoritmli. Poté se zaméfime na porovnani jednotlivych shlukovacich
algoritmil, co se tyce kvality vyslednych shlukt. Pfipomenime vsak, Ze toto kvalitativni srovnani bude
mit spiSe jen informaticky charakter, neposoudime kvalitu vyslednych shluki z biologického hlediska
genll s podobnou genovou expresi. To by bylo nutné pienechat néjakému odborniku z oblasti
genového inZenyrstvi.

9.1 Casovd a pamétova naroénost algoritmu

Casovou a pamétovou naro¢nost budeme zkoumat na testovacim vzorku dat, neptijde tedy
o data z n¢jaké databaze genové exprese. RozliSitelnost casovych narokti ,,nastavime* na 1 sekundu,
pamét'ovych narokti na 100 MB vzhledem k velikosti paméti dnesnich stolnich pocitact. Tim minime,
Ze parametry, které ovlivni ¢asovou narocnost o méné nez 1 s nebo pamétovou o méné nez 100 MB,
budeme povazovat za neovliviiujici ndrocnost algoritmu. Algoritmy budeme testovat na stolnim
pocitaci s 2-jadrovym procesorem AMD frekvence 2.5 Ghz a operaéni paméti 2 GB.

Postupné¢ vyzkousime zévislost narokd na dimenzi bodi, jejich poctu a parametrech
jednotlivych algoritmti. Testovaci data vygenerujeme pomoci tfidy GeneGenerator (viz 7.2.2 na
str. 40). Spokojime se s 20 000 body o dimenzi 25 rozlozenymi rovnomérné uvnitt (hyper)koule
o poloméru 25 (internich jednotek programu), nebude-li fe¢eno jinak. Tomuto zadani budeme fikat
ethalon.

9.1.1 dimenze bodu

Pro otestovani zavislosti ndrokll na dimenzi jsme vyzkouseli shlukovat onéch 20 000 bodu
dimenze 3, 5, 10 a dale po 5 az do 50. Hustotu
rozlozeni bodid jsme pozadovali zachovat . . . s
konstatni vzhledem k ethalonu, proto byl Zavislost Casu na poCtu bodu
prislusné ménén polomér (hyper)koule. k pro 30
k-means jsme zvolili 100, relativni chyby pro
k-means i Strom++ 1.0, min. pocet sousedli pro
jadra u DBSCANu 3. Max. pocet iteraci k-means 25
jsme nastavili na 1000 (tolik iteraci k-means
stejné v naSem testovani nikdy nedosahl).

20
Doba béhu vsech algoritmt se zda byt na
dimenzi nezavisla, pro Strom++ zhruba
2 sekundy, pro k-means zhruba 15 sekund a pro L 15

DBSCAN zhruba 9 sekund. Rovnéz pamétova
naroc¢nost nikdy nedosahla 100 MB. Spokojime
se tak se zavérem, Ze narocnost algoritmi neni 10
vyrazné€ ovliviiovana dimenzi bodi.

¢as

5
9.1.2 pocet bod
Zde jsme vyzkouseli shlukovat postupné 0
1000, 5000, 10000 a dale po 5000 az do 40000 0 5 10 15 20 25 30 35 40

bodl. Polomér (hyper)koule byl opét ménén tak,
aby hustota bodi odpovidala ethalonu. Opét
jsme zvolili k pro k-means 100, relativni chyby "W k-means " Strom++ 'V DBSCAN
pro k-means i Strom++ 1.0, min. pocet sousedl

pocet bodl [tisice]

llustrace 25: Zavislost casu na poctu bodi
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pro jadra u DBSCANu 3. Max. pocet iteraci k-means jsme nastavili rovnéz na 1000.

Patrné v souladu s prfedpokladem se ukdzalo, Ze naroky algoritmu zavisi na poctu bodi
vyrazng. Pamétoveé naroky vSak opét nepresahli 100 MB a nebudeme proto o nich dale pojednavat.
Graf zavislosti ¢asovych narokl (v sekundach) na poctu bodu (v tisicich) vidime na obrazku 25. Z n¢j
je patrné, ze tendence je pro vSechny algoritmy rostouci, avSak Strom++ roste s vyrazné mensi
strmosti. To dava dobré predpoklady pro jeho dalsi vyuziti.

9.1.3 parametry k-means

Zkusili jsme spoustét k-means na nasem ethalonu postupné pro rtizné k a relativni chyby.
k jsme nastavovali postupné od 5 po 5 do 100 a poté po 100 do 300. Relativni chyba byla zadavana
v rozmezi 20 az 60, vzdy priblizné o 1.0 vétsi, nez jaké byl k-means schopen pro dané k dosahnout.
Tim jsme omezili pocet iteraci na konci, které jiz velmi malo ovlivituji celkovou relativni chybu.

Pamétové naroky opét neptekrocili hranici 100 MB. Pro riizné hodnoty k a relativni chybu
nastavenou uvedenym zplsobem jsme vzdy dostavali ¢as zhruba 4 sekundy. Velikost k tak neméla na
Casovou slozitost vyrazny vliv. Z divodu

malych casl (pro rizna k) i pfi nizce nastavené Zavislost asu na max. rel. chybé listd
hodnoté relativni chyby (zhruba 1.0 nad

minimem, kterého lze dosdhnout) jsme 1’2

odpustili od testovani zavislosti ¢asu na 1’4

relativni chyb¢€, nebot’” by nam jeho vysledky 1’2

nijak nepomohly. _ ’1

(2]

o 0,8

9.1.4 parametry Stromu++  © 06

0,4

Algoritmus Strom++ jsme zkouseli 02

testovat na nasem ethalonu pro rtizné hodnoty 0
maximalni relativni chyby listd, konkrétné¢ 3 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

(kdy pocet listd dosahl 10 000, mensi chybu
jsme tedy nezkouseli), 5, 10, 20, 40, 80 a 160
(kdy strom obsahoval krom¢ listi jen kofen). " strom++
V souladu s predpokladem potiebny cas klesal.
Graf této zavislosti je na obrazku 26. Pamét'ova
naroc¢nost algoritmu byla minimalni (nikdy nepfesahla 100 MB).

rel. chyba [zakl. jedn.]

llustrace 26: Zavislost casu na rel. chybé

9.1.5 parametry DBSCANu Zavislost €asu na €

70
Algoritmus DBSCAN jsme zkusili
spustit na vysledném stromu algoritmu
Strom++ (jak je popsano v &asti 6.2.3 od 50

60

str. 32). Hodnotu & jsme volili postupné 1.0 — 40
(kdy pocet listd stromu dostahl pfiblizn¢ 10 ‘2 30
000) a dale po 0.5 az do 7 (kdy byl cely strom 8

. LT y . 20
redukovadn v jediny list — kofen), m jsme
ponechali rovné 3. Z minima, kdy je stromova 10
struktura pro hledani sousednich list vyhodna, 0
vSak Cas s pfibyvajicim ¢ rychle vzroste, poté 0o 1 2 3 4 5 6 7 8
zistava  témeéf  konstantni. 'V okamziku £ [z4KI. jedn ]
podstatné redukce stromu na maly pocet listd

= DBSCAN

vSak Cas opét ,,raketoveé® stoupd az k hodnoté

kolem jedné¢ minuty, kde se zastavi. Graf €&to 1, o000 27 Zavislost casu na e
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zavislosti je na obrazku 27.

Zména hodnoty m (pozadovaného minimalniho poctu sousedil v e-okoli jadra) neméla na
¢asovou narocnost vliv. Zkouseli jsme rtizna m v rozsahu od 1 do 200.

Pamétova naroCnost algoritmu mirné¢ piesdhla onéch 100 MB, avSak nezavisle na
parametrech. Nyni pfejdéme ke shodnoceni kvality vyslednych shluki jednotlivych algoritmd.

9.2 Kvalita vyslednych shluku

V této Casti se pokusime porovnat jednotlivé algoritmy, co se ty¢e poctu shlukl, jejich
minimalni a maximalni velikosti a popiSeme nékteré¢ vyhody a nevyhody algoritmi. Pfipomindme, Ze
zhodnoceni kvality shlukli z biologického hlediska neprovadime. Testovani prob¢hlo na 5 rtznych
souborech formatu pcl, stazenych metodou popsané v Casti 3.2.1 na strané 9 z databaze SMD. Pocet
zdznami (genl) v souborech se pohyboval mezi 20 000 a 40 000, jejich dimenze v rozmezi 10 az 40.

9.2.1 k-means

Tento algoritmus ma nevyhodu v nutnosti zadani poctu budoucich shlukid. Navic nevytvaii
zadnou hierarchii shlukd, kterd byva pozadovana. Ani rychlost v porovnani s algoritmem Strom++
neni lepsi. Naopak zadéani relativni chyby a max. poctu iteraci nepfedstavuje vyrazné omezeni, staci
zadat nizkou hodnotu chyby (o fad niz$i nez relativni chyba celého souboru) a algoritmus sam
dosahne nejmensi mozné chyby (pro dané k). Pocet iteraci sta¢i naopak zvolit dostatecné vysoky
(napt. 1000).

Pomér poctu prvkl v nejvétsim a nejmensim shluku roste pfiblizné s hodnotou k. Pro nizka
k (do 5) se tak shluky ve velikosti pfili§ neli$i, coz nemusi odpovidat skute¢nosti. I pro vyssi k (od 50)
vSak nejmensi shluky obsahuji desitky prvkl, coz znemoziuje uréit odlehlé prvky. Naopak velké
shluky velikosti fadu tisict stale zdstavaji nerozdélené. k-means tak pro analyzu genové exprese
z nalezenych shlukii neni pfili§ dobry.

9.2.2 Strom++

Hlavni vyhodou algoritmu je, Ze nemusime zadavat vysledny pocet shlukli. Body jsou do
shlukti pfitazovany ve snaze minimalizovat relativni chybu shluku. Dalsi vyhodou je, Ze shluky
vytvaii stromovou hierarchii a vysledky jednotlivych pater stromu lze jesté dale zpfesnit pomoci
k-means (bez nutnosti zadani k). Algoritmus je proti k-means i DBSCANu fadov¢ rychlejsi pii
zachovani nizkych narokd na pamét, jak bylo ukazano v pfedchozi Casti kapitoly (viz graf 25 na
str. 63). Blizkost gentl je tak odstupfiovana dle hierarchie stromu. Naopak nevyhodou je, Ze vytvatené
shluky jsou kulového tvaru.

Pii zadani maximalni relativni chyby listd o fdd niz8§i nez je relativni chyba souboru
algoritmus vytvofi velky pocet shlukt (tisice). To je sice vyhodné pro nasledujici algoritmus
DBSCAN, nikoliv vSak pro nasledny k-means. Pro ten je naopak vhodné volit hodnoty relativni
chyby stejného tadu jako je relativni chyba celého souboru. V této oblasti pocet shlukt (uzli ve
stromu) rychle nariistd (s klesajici relativni chybou). Mezi listovymi shluky opét zistavaji dale
nerozdélené shluky s velkym poctem prvkid (tisice), tuto neduhu vSak lze odstranit nastavenim
maximalniho poctu prvka v listu. Shluky o minimalnim poctu prvka (az o jediném) jsou pfitomny.
Otazkou ovSem ziistava, jestli nejsou tyto malé shluky spi§ skrytym nedostatkem algoritmu a nemaji
zadny biologicky vyznam (nejsou tvoieny odlehlymi prvky).

9.2.3 DBSCAN

Hlavni motivaci implementace tohoto algoritmu byla, ze umi hledat téz shluky, které nemaji
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kulovy tvar. Toto je vSak vykoupeno velkou casovou narocnosti algoritmu pro velké hodnoty
poloméru e-okoli jadra. Navic neni jasné interpretace hodnoty m — poctu sousedi jadra (bodt v jeho
g-okoli) ve smyslu genové exprese, ukazuje se vSak, ze na pocet vyslednych shlukd nemé hodnota m
velky vliv (pro m od 1 do 20). Pocet shlukd bude s pfibyvajicim m vétsi fadove o procenta (pro m=20
oproti m=1), shluky o velkém poctu prvka zlstanou stale nerozdélené.

Protoze vstup DBSCANu je ,,napojen na vystup Stromu++, budeme hodnotu & uvazovat
prepocitanou z relativni chyby dle vzorce (6.23) na strané 33. Pro relativni chybu o fad nizsi, nez je
relativni chyba celého souboru, dostaneme vysoky pocet shlukti (10 000 a vice), z nichz vétSina
obsahuje jediny prvek. Mezi nimi vSak najdeme téz shluky o desitkdch prvki, z toho lze usuzovat, ze
geny odpovidajici témto prvkim, jsou si velmi podobné. Diky této nizké relativni chybé (tedy také
nizkému ¢€), je ve stromu algoritmu Strom++ zna¢ny pocet listh o malém poctu prvki a sousedé jader
se nachazeji v ttmze nebo n¢kolika sousednich listech, coz urychluje hledani jader a jejich sousedl
a tim i shlukt zaloZzenych na hustoté (algoritmu DBSCAN) .

Naopak pro relativni chybu fadoveé stejnou, jako je relativni chyba celého souboru, dostdvame
jeden obrovsky shluk s 10 000 a vice prvky a k tomu spoustu malych shlukl (stovky az tisice), které
obsahuji vétsinou jen 1 prvek. Tolik malych shluki stézi identifikuje odlehlé prvky a celkové tak pro
shlukovou analyzu nemaji tyto vysledky velky vyznam.

Popsali jsme tak vyhody a nevyhody implementovanych algoritmll a zéavislosti ¢asu (jejich
behu) na jejich parametrech. Nyni pfistoupime k zavéru této prace, kde zhodnotime dosazené
vysledky a ukdZzeme mozny smér dalSiho rozvoje prace ¢i programu.
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10 Zaver

Na zacatku této prace jsme vysvétlili pojmy pojmy genové exprese a DNA mikrocCipt. Uvedli
jsme jaké tézkosti pfindSeji naméfena data a jak se stim muizeme vyrovnat jejich transformaci.
Predstavili jsme nékteré shlukovaci algoritmy a uvedli jsme jak je aplikovat na data z mikrocipti
a k ¢emu jejich shlukovani mtize slouzit. Po této teoretické ptipraveé nastudované z riznych knih jsme
se presunuli k vlastni tviiréi ¢innosti.

Kromé zndmych algoritmi k-means a DBSCAN se podafilo vytvofit a implementovat novy
hierarchicky algoritmus Strom++ s nizkymi naroky na Cas a pamét’ pocitace, jehoz vysledkt Ize navic
pouzit v piedchozich dvou uvedenych algoritmech. Rovnéz bylo pojedndno o Casové slozitosti
algoritmi a byly detailnéji popsany metody a uskali implementace. V piedeslé kapitole jsme tyto
algoritmy porovnali a shrnuli jejich hlavniho vyhody a nevyhody. Pro bézného uzivatele bylo navic
vytvoreno grafické rozhrani, kterym mize snadno algoritmy spoustét a nasledné pak analyzovat jejich
vysledky z vypist do soubort.

Vysledkem implementovanych algoritmti jsou tedy shluky genti, které jsou si podobné
hodnotami genové exprese za meénicich se podminek s ptfibyvajicim casem. Nevyhodou je, ze tyto
vysledky jiz nebyly konzultovany s zadnym odbornikem z oblasti biologie, napt. genovym inZenyrem.
Teprve dalsi experimenty nebo navazna analyza vysledkl dle databaze jiz provedenych experimentt
by mohly interpretovat nalezené shluky, tedy pfifadit oné podobnosti genti v roviné hodnot genovych
expresi n¢jaky konkrétni vyznam.

Dalsi vyvoj programu by bylo mozné ubirat rozSifenim moZnosti pro vétveni stromu
a zménou podminek pro déleni listl. Také k-means pouzitym i v samotném algoritmu Strom++ by
mohlo byt vhodné nahradit algoritmem SOM. Kone¢né by mohlo byt vhodné porovnat vysledky
algoritmt Strom++ a SOTA a dle tohoto porovnani algoritmus Strom++ jesté vice vylepsit.
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12 Prilohy

K praci je prilozeno CD s nasledujicim obsahem. V adresaii text je obsaZena tato prace,
v adresafi program pak spustitelny program ve form¢ jar balicku, ke kterému jsou v adresati pcl
ptilozeny ukazky pcl souborti z databdze SMD. V adresati uml je zdrojovy kod UML diagramd, které
lze oteviit v prostfedi Visual Paradigm for UML verze 7.1 nebo vyssi. Konecné adresat kod obsahuje
zdrojové kody implementace s dokumentaci. Adresar kod Ize oteviit pfimo v prostfedi Netbeans verze
6.8 nebo vyssi.
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