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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva metagenomikou a vypocetnimi metodami vyuzivanymi pro
zpracovani metagenomu. Literarni reSerSe metod nevyzadujicich zarovnani ukézala, ze
metody zalozené na studiu taxonomicky specifickych ¢etnosti nukleotidovych slov se jevi
jako vhodny a dostatecné U¢inny nastroj pro zpracovani metagenomickych cteni
sekvenac¢nich technologii nové generace. Pro vyhodnoceni potencialu téchto metod byly
testovany vybrané ptiznaky zaloZzené na studiu Cetnosti nukleotidovych slov na sadé
simulovanych metagenomickych ¢teni. Analyza byla provedena pro riznou délku slov a
vyhodnocena s ohledem na uspé$nost klasifikace pomoci hierarchického shlukovani

Vv origindlnim datovém prostoru a K-means shlukovani v redukovaném datovém prostoru.

KLICOVA SLOVA

Metagenomika, technologie sekvenovani, nukleotidova slova, k-mery, hierarchické

shlukovéni, PCA, K-means shlukovani, metody nevyZadujici zarovnani

ABSTRACT

This thesis deals with metagenomics and numerical methods for classification of
metagenomic data. Review of alignment-free methods based on nucleotide word
frequency is provided as they appear to be effective for processing of metagenomic
sequence reads produced by next-generation sequencing technologies. To evaluate these
methods, selected features based on k-mer analysis were tested on simulated dataset of
metagenomic sequence reads. Then the data in original data space were enrolled for
hierarchical  clustering and PCA processed data were clustered by
K-means algorithm. Analysis was performed for different lengths of nucleotide words
and evaluated in terms of classification accuracy.

KEYWORDS

Metagenomics, sequencing technologies, nucleotide words, k-mers, hierarchical
clustering, PCA, K-means clustering, alignment-free methods
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UVOD

Metagenomika predstavuje pomérné novy védni obor, ktery se zabyva studiem
genetického materidlu izolovaného piimo z prostfedi. Umozniuje studium velkého

mnozstvi mikroorganismi bez piedchozi kultivace.

Srozvojem nové generace sekvenovacich technologii vzrostl 1 pocet
metagenomickych projektt s cilem pochopit ekologickou roli, metabolismus a evoluci
mikrobialnich spolecenstvi. Je zde prostor pro vyvoj novych nastroji pro analyzu a
porovnavani metagenomickych datasetii se zaméfenim na rychlou a uzivatelsky

privétivou implementaci téchto piistupt.

Cilem této prace je studium numerickych metod vyuzivanych pro klasifikaci
metagenomickych dat. Prace je zaméfena na studium taxonomicky specifickych
nukleotidovych slov v metagenomickych ¢tenich. V odborné anglické literatute se fadi
do skupiny tzv. alignment-free metod, tedy metod nevyzadujicich zarovnani. Mezi jejich

vyhody patfi zejména niz8i vypocetni narocnost.

V prvni c¢asti prace jsou uvedeny obecné piistupy metagenomiky, metody
sekvenovani se zaméfenim na technologie nové generace a databaze metagenomickych
dat. Navazuje ptehled vypocetnich metod pro zpracovani metagenomu, déleny na zakladé
ptistupu sekvenovani — shotgun a amplikon. Tteti ¢ast je vénovana numerickym metodam
vyhodnoceni sekvenc¢nich piiznaki zalozenych na studiu ¢etnosti nukleotidovych slov.

Ve ¢tvrté Casti jsou popsany algoritmy pro klasifikaci dat, redukci dimenzionality, a také

metodika hodnoceni uspésnosti klasifikace.

Prakticka ¢ast této prace je zaloZena na analyze simulovanych metagenomickych dat.
V paté Casti jsou diskutovany charakteristiky simulovanych metagenomickych dataset,
piehled testovanych metod a vysledky testovani dil¢iho nastaveni algoritmti. Pfedstaveny
jsou rovnéZz poznatky a doporuceni, které z analyzy vyplyvaji. Ukazka aplikace na

realnych metagenomickych datech je pak hodnocena v Sesté kapitole.



1 METAGENOMICKA DATA

Tradi¢ni mikrobialni celogenomové sekvenovani zavisi na schopnosti kultivace
mikroorganismu, coz muize byt obtizné, jelikoz vétsinu mikroorganismi nelze kultivovat
za standardnich podminek. Pfistupy nezdvislé na kultivaci vyuzivajici nové generace
sekvenovani DNA poskytly védcim a Iékaiiim novy pohled na studium biodiverzity
mikrobiomu.

Az do nedavné doby se pro studium mikrobidlnich spolec¢enstev vyuzivalo nepiesné
metody fingerprintingu nebo molekularniho klonovani s vyuzitim Sangerova
sekvenovani. Sangerovo sekvenovani mulZe poskytnout pfesné informace o sloZeni
komunity a generovat dostate¢né velké soubory dat pro srovnani komunity v celém
spoleCenstvi. Nevyhodou jsou vSak vysoké ndklady a ¢asova naro¢nost. S ptichodem
nové generace sekvenovani se vSak charakteristika mikrobialnich komunit stala

proveditelna a efektivni z hlediska nakladi a ¢asové naro¢nosti. [1]

Metagenomika umoziiuje hlubsi pochopeni ekologické role, metabolismu a evolu¢ni
historie mikrobd v daném ekosystému analyzou vzorku DNA bez ptredchozi kultivace.
Ptispéla k vyznamnym objeviim v oblasti studia mikrobidlnich komunit ¢lov&ka, napft.
projekt Human Microbiome Project spojeny s vyzkumem vzorku stéeva ¢i ustni dutiny.
[2] Jednim z mnoha objevl je napiiklad studium diverzity mikrobiomu spojeného
S poranénimi a osidlenim ran uréitym druhem mikrobiadlnich komunit. [3] Dalsimi
aplikacemi jsou také vyzkumy zaméfené na zivotni prostiedi, zabyvajici se studiem
moiskych bakteridlnich komunit, ¢i bakterii vyskytujicich se v pidé¢ a vzduchu.
V neposledni fad¢ 1ze metagenomiku vyuzit v potravinarském primyslu pro analyzu
bezpecnosti potravin, v zemédélstvi pro studium pudnich vzorki, nebo v oblasti ¢isténi

odpadnich vod a obnovitelnych zdroji energie. [4]

V této kapitole budou piedstaveny dva pristupy sekvenovani metagenomu — shotgun
a amplikon. Dale budou uvedeny charakteristiky a principy sekvenovacich technologii se
zaméefenim na technologie sekvenovani nové generace, které se V soucasnosti nejvice
vyuzivaji pro sekvenaci mikrobiomu. V zavérecné ¢asti je prezentovan piehled databazi

surovych dat z platforem nové generace sekvenovani.



1.1  Pristupy sekvenovani

Pro zkouméni a charakteristiku metagenomu se pouzivaji dva pfistupy - ,,shotgun a
mamplikon®, schematicky znazornéné na Obr. 1.1. Kazdy z nich ma své vyhody a
nedostatky a jejich pouziti zavisi na konkrétni aplikaci. Na zaklad¢ volby pfistupu se také
odviji i volba sekvenovacich technologii a néslednych bioinformatickych nastrojii pro

zpracovani a analyzu dat (dale v kapitole 2).

Metody zaloZené na amplikonovém sekvenovani jsou vhodné pro charakteristiku a
porovnéani celkového taxonomického a funkéniho slozeni komunit bakterii a plisni.
Shotgun sekvenovaci metody jsou efektivni pro charakteristiku komunit
mikroorganismli, a to zkoumdnim funkcéniho potencidlu organismil, zkoumanim
genomové DNA (metagenomika), nebo procesti probihajicich v buiikach zkoumanim
RNA transkripti (metatranskriptomika). [1]

vzorek prostiedi
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Obr. 1.1: Schematické znazornéni ptistupti sekvenovani (pfevzato a upraveno z [5])



1.1.1 Amplikonové sekvenovani

Metody, které vyuzivaji amplikonové sekvenovani populace, maji uplatnéni zejména pii
studiu bakterialni ¢asti lidského mikrobiomu. Nejrozsifenéjsim genomickym regionem
pro studium bakterialnich kment je gen kddujici RNA malé podjednotky (small subunit,
SSU), obvykle znamy jako ,,16S rRNA®. Tento gen je povazovan za idealni diky tomu,
ze je ptitomen u vSech bakterii. Obsahuje konzervované useky, které jsou univerzalni
témef u vSech bakterii a zaroven i variabilni regiony, které se zna¢n¢ 1i§i mezi riznymi
taxony. Proto je mozné oznacit tento gen primery a pouzit ho K identifikaci taxona.
Primery, které se piipojuji k 16S regionu, jsou pouzivany k PCR amplifikaci rtiznych
fragmentt genu nalezeného u riznych organismii vzorku z prostiedi. Timto zptisobem je
produkovana populace 16S amplikonti, kterd odrazi slozeni komunity organismii v daném
vzorku. Nasledna analyza knihovny sekvenci mize byt provedena za i¢elem odhaleni
korelaci mezi ur¢itymi faktory a konkrétnimi taxony nebo zmény v celkové struktuie
komunity. [1; 6]

Amplikonové sekvenovani vyzaduje mens$i mnozstvi vyizolované DNA (obvykle
okolo 10 ng) a je efektivni z hlediska nakladii a ¢asové ndro€nosti. VyuZiti je vhodné
zejmeéna pro charakteristiku a porovnavani komunit. Mize vSak poskytovat zkreslené
vysledky, zejména kvili pouziti specifickych primerdt a vicendsobnych cykli
amplifikace. [1]

1.1.2 Shotgun sekvenovani

Metoda shotgun (v ptekladu ,,brokovnice*) umoznuje profilovani komunity zaloZené na
fragmentech celého genomu riiznych organismu (véetné virQ, archei a mikroeukaryot)
V ni obsazenych. Shotgun sekvenovani metagenomu umoznuje zkoumat taxonomickeé
slozeni a muze poskytnout i informaci o funkci. [1; 7] Tento piistup je v soucasnosti
jedinym zptisobem, jak zkoumat profil celé mikrobidlni komunity. Umoznuje stanoveni
relativni Cetnosti riznych organismi, nebot’ neni provadéna amplifikace DNA, ktera

muze zavadét zkresleni.

Shotgun sekvenovéani je pouZivano za ucelem pochopeni funkce rozlisnych
mikrobialnich komunit. Obvykle je vyuzivano referencni databaze jako napiiklad KEGG
(Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) [8] a COG (Cluster of Orthologous Groups
of proteins) [9]. Nedostatkem shotgun sekvenovani je, Ze analyza ¢asto zahrnuje srovnani
mezi riznymi ¢astmi raznych genomdi. Klasifikace mize byt nespolehliva také proto, ze
je k dispozici pouze omezené mnozstvi referencnich sekvenci. Dalsi nevyhodou je jeho
Casova a finanéni narofnost zduvodu nutnosti sekvenace velkého mnozstvi

vyizolovaného materialu DNA.



1.2 Technologie sekvenovani

Sekvenovani DNA slouzi ke stanoveni primarni struktury, tedy potadi nukleotidovych
bazi v molekule DNA. V soucasnosti existuje fada metod sekvenovani DNA. Nejstar§imi
klasickymi metodami jsou chemickd (Maxam-Gilbertova) a enzymova (Sangerova)
metoda, které vznikly nezavisle na sob¢ jiz v roce 1977. Jsou obvykle ozna¢ovany jako
technologie prvni generace. Automatizovana Sangerova metoda byla pro svou
jednoduchost a spolehlivost povazovana za zlaty standard aZ do konce minulého stoleti,

avSak 1 v dnes$ni dobé ma vyuziti pro malé projekty. [1; 7]

Pro dosazeni vyssi efektivity sekvenovani zacaly vznikat pocatkem 21. stoleti zcela
nové metody, tzv. metody sekvenovani nové generace (angl.. ,next-generation
sequencing “, NGS). Tyto nové technologie zahrnuji rizné strategie pfipravy templatu,
sekvenovani a zobrazovani, zarovnani genomu a metod kompletovani. Vyznacuji se
masivnim paralelnim sekvenovanim a vynikaji vysokym vykonem, rychlosti a nizkymi

naklady na sekvenovani. [7]

V poslednich letech se na trhu objevuji technologie zalozené na sekvenovani jediné
molekuly (angl. ,,single-molecule sequencing®, SMS), oznacované téZ jako metody tieti
generace. Tyto metody se od NGS 1ii tim, Ze nevyZaduji amplifikaci vzorku DNA, ktery
ma byt osekvenovan. Jako metody tfeti generace se oznacuji komeréné dostupné systémy
Helicos a systém vytvofeny firmou Pacific Biosciences (SMRT). Dals§i komerc¢ni
novinkou je nanopdrové sekvenovani od firmy Nanopore Technologies a systém Starlight
od Life Technologies (VisiGen). [7] Jejich vyhodou je zejména produkce dlouhych ¢teni
(az 20 kb a delsi pro PacBio) a také rychla délka béhu v ramci n¢kolika hodin. Nové
platformy se neustéle vyvijeji. Jejich hlavnim cilem je vytvofit technologie, které umozni
produkovat delsi ¢teni a vice ¢teni za béh piistroje, tedy takové, které by zaplnily pravou
horni ¢ast grafu (Obr. 1.2). [1; 10]

V této kapitole budou predstaveny vybrané sekvenovaci technologie nové generace,
které se vyrazné uplatnily v oblasti studia metagenomu. Jedna se o technologie 454
pyrosekvenovani, Genome Analyzer, systétm SOLid a Iont Torrent. Ptistup 454
pyrosekvenovani je efektivni volbou pro aplikace, které¢ vyzaduji vétsi délku cteni. Ze
ttech vyse zminénych NGS technologii, Illumina HiSeq generuje nejvétsi mnozstvi dat

cv w7

délku c¢teni. [10]
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Obr. 1.2:  Sekvenovaci technologie znazornéné v prostoru charakterizovaném délkou ¢teni na
ose X a poctem Cteni za beh pfistroje na ose Y. Jednotlivé skupiny platforem jsou

vyznaleny stejnou barvou (pievzato z [1])

1.2.1 454 Life Sciences (Roche)

V roce 2005 piedstavila firma Roche pfistroj zalozeny na principu pyrosekvenace a stal
se tak prvnim systémem NGS. [1]

Postup 454 pyrosekvenovaci metody zacina ptipravou vzorku DNA (knihovny).
Delsi vlakna jsou rozstépena na fragmenty o velikosti 100-800 bp. Poté néasleduje
pfipojeni adaptorit A a B na 3¢ a 5 konce Usek a denaturace dvouvldknové DNA na
jednovlaknovou. Adaptor B obsahuje biotinovou znacku, pomoci které jsou fragmenty
ptichyceny na magnetickou kuli¢ku obalenou streptavidinem. Selektovany jsou pouze ty
useky DNA, které obsahuji oba adaptory. Zbytek vzorku je odmyt. Takto vzniklé
jednotetézcoveé fragmenty DNA jsou piipraveny k hybridizaci ke specidlnim DNA
kuli¢kdm, které maji na svém povrchu komplementarni sekvenci DNA slouzici jako
primer pro naslednou amplifikaci. Technologie 454 vyuziva klondlni amplifikace pomoci
emulzni polymerazové fetézové reakce (emPCR). Vysledkem je mnoho kopii (kolem 10
milionll) templéatu na kazdé kulicce. Poté jsou kulicky umistény do jamek pikotitracni
desky s optickym vlaknem a promyvany emulzi tak, aby do kazdé jamky zapadla jedina

kuli¢ka. Do jamek jsou nésledn¢ ptidany enzymy nezbytné pro sekvenovaci proces (DNA



polymeraza, ATP sulfurylaza a luciferdza). Ptes pikotitrani desticku pak protéka roztok
obsahujici vzdy jeden z nukleotidi (adenin, guanin, cytosin, thymin). Pokud je dany
nukleotid komplementarni k templatu, je DNA polymerdzou zaclenén do nové
syntetizovaného fetézce a dojde k uvolnéni pyrofosfatu. Pyrofosfat je diky enzymu ATP
sulfurylaza pfeménén na ATP, jez umozni konverzi luciferinu na oxyluciferin
katalyzované enzymem luciferazou. Pti této reakci dochazi k emisi viditelného svétla. Pro

zachyceni svételného zablesku slouzi citlivy CCD ¢ip. [1; 11]

V soucasnosti nejpokrocilejsi platforma ve skupiné 454 technologii (GS FLX+
Systém uvedeny na trh v roce 2011) je schopna vyprodukovat az 1 milion ¢teni za béh
s délkou ¢teni az 1000 bp. Diky pomérné velké délce ¢teni lze predpokladat i vyssi
ptesnost. Nedostatkem 454 pyrosekvenovani vsSak je, Ze cCasto chybuje pii cteni
homopolymeri (tseky nukleotidtl, kde jsou vSechny baze identické). Kromé toho, pii
porovnani s ostatnimi NGS technologiemi je cena za bazi ponékud vyssi. Podpora této
platformy kon¢i v roce 2016. [1]
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Obr. 1.3: (A) Postup sekvenovani metodou 454: (I) konstrukce knihovny, (II) ligace

specifickych adaptorti na fragmenty DNA a napojeni DNA na kuli¢ky, (III) umisténi

kulicek do jamek pikotitracni desky. (B) Pribéh pyrosekvenacni reakce (prevzato a
upraveno z [12; 13]).

1.2.2 Genome Analyzer (Illumina)
Firma Illumina (dfive Solexa) uvedla na trh v roce 2006 sekvenator Genom Analyzer.
Pristroj je zalozen na stejném principu jako 454 Life Sciences, tedy sekvenaci pomoci
syntézy. [1]

Ptiprava knihovny zahrnuje nahodné stépeni vzorku DNA na kratsi tiseky. Nasledné

jsou konce fragmentt zarovnany, fosforylovany a jejich 3¢ konce adenylovany a napojeny



adaptory podobné¢ jako u pyrosekvenovani. Amplifikace vzorku probiha tzv. mistkovou
PCR. Po denaturaci jsou fragmeny upevnény adaptorem k povrchu reakéni komurky diky
oligonukleotidim komplementarnim k adaptorim a nasledné dochazi k jejich ohnuti
(odtud nazev ,,mustkova‘“) a ptipojeni druhého adaptoru k povrchu (Obr. 1.4). Pfi tomto
procesu dochdzi k vytvoreni shluki DNA na amplifikacni desticce. Nakonec dojde
k odstranéni reverznich vlaken. Sekvenacni primery jsou hybridizovany k adaptorovym
sekvencim a do reak¢ni komiirky se shluky je vpravena smés polymerazy a Ctyi rozdilné
fluorescencné znacenych nukleotidi. V kazdém cyklu je pokazdé zaclenén pouze jeden
nukleotid. Diky excitaci laserem lze pomoci CCD kamery zaznamenat pozici a typ
nukleotidu. Terminacni skupina na 3‘-konci nukleotidu 1 fluorescen¢ni barva jsou poté

odstranény a cyklus je opakovan az do pieéteni celé sekvence. [1; 11]

V soucasnosti nabizi spole¢nost I1lumina nékolik ptistroji riizné vykonnosti: MiSeq,
MiSegDx, NextGen 500, HiSeq2500 a HiSeq X Ten. MiSeq a Mi-SegDx jsou
sekvenatory vhodné spiSe do malych laboratofi pro sekvenovani malych genomd,
amplikonové sekvenovani a cilené sekvenovani vybranych oblasti gent. NextGen 500
pak ptedstavuje vysokokapacitni stolni sekvenator, ktery je vhodny na fadu DNA i RNA
sekvenacnich aplikaci. HiSeq2500 a nejvykonnéjsi sekvenacéni platforma HiSeq X Ten
jsou ultra vysokokapacitni sekvenatory, které jsou vhodné zejména pro velké sekvenacni
studie. [1; 11]

pfiprava vzorku
DNA (5 ug)

napojeni
adaptéru na
povrch destiCky

mustkova PCR

Obr. 1.4: Po ptipojeni adaptoru k pevnému povrchu dojde k ohnuti vlakna a pfipojeni
fragmentu, ¢imZ dochazi k vytvofeni ,,mtstku" [7]



1.2.3 SOLID (Applied Biosystems/Life Technologies)

V roce 2007 byla firmou Applied Biosystems (dnes Life Technologies) pfedstavena
platforma SOLiD (z angl. ,,sequencing by oligonukleotide ligation and detection®). Jedna
se o technologii zalozenou na sekvenovani ligaci. Piiprava knihovny opét zahrnuje
fragmentaci DNA, poté piipojeni kratkych adaptori komplementarnich k adaptorim
imobilizovanym na povrchu magnetickych kulicek. Déle nésleduje amplifikace a
kovalentni navazani kulicek na sklicko, které se vlozi do kazety umoziujici fluidni
pritok. Systém SOLiD vyuziva sondy dlouhé osm nukleotidl. Kazda ze sond ma zndmou
sekvenci prvnich dvou bazi a je oznacena jednou ze Ctyt riznych fluorescencnich barev.

Kazda barva tedy ptedstavuje 4 z 16 moznych dinukleotidovych sekvenci. [1; 11]

Technologie SOLiD se vyznacuje ptesnosti pofadi nukleotidu sekvence, jelikoz ¢te

kazdy nukleotid dvakrat. Jedna se v§ak o nejmén¢ vyuzivanou technologii NGS. [11]

1.2.4 lon Torrent (Life Technologies)

Piistroj Ion Personal Genome Machine (PGM) se od ostatnich systému se li$i zpuisobem
detekce jednotlivych nukleotidii. Je zalozen na technologii schopné ptimo prevadét
chemicky signal do digitalni podoby. Obsahuje desticku jamek s kulickami, ke kterym
jsou piipojeny fragmenty DNA. Po pfidani nukleotidu k rostoucimu DNA vlaknu dojde
Kk emisi vodikovych protond, které mirn¢ zméni okolni pH. Mikrodetektory citlivé na
zménu pH jsou pfipojeny k jamkam desticky, ktera se tak chova jako polovodicovy €ip a
zaznamenava tyto zmény. Pro ptipravu knithovny se rovnéz vyuzivd emPCR. Kulicky
s templatem jsou umistény na Cip tak, Ze v kazdé jamce je pouze jedna molekula DNA.
V kazdém cyklu jsou na €ip postupné pfidavany jednotlivé druhy nukleotidii a dochazi
k syntéze DNA. Pokud nedojde ke komplementarité¢ nukleotidl, detektor zaznamena

nulovy signal. V pfipadé zaclenéni dvou nukleotidi je signal dvojnasobny. [1; 11; 14]

Vyhodou tohoto systému je zkraceni sekvena¢niho béhu (méné nez 2 hodiny),
vzhledem k tomu, ze tato technologie nevyuziva fluorescencni detektory, kamery atp.
Technologie je velice jednoducha, rychlé a levna. Mnozstvi produkovanych dat je urceno

hustotou jamek na Cipu. [1; 11]



1.3  Databaze metagenomickych dat

Sbér a uchovavani surovych dat z platforem nové generace sekvenovani a dalSich
informaci o vzorcich je nezbytné pro umoznéni interpretace dat, srovnavaci analyzu a
také k zajiSténi opakovatelnosti projektd. Tzv. ,metadata® zahrnuji mimo jiné taky
biochemicka data (pH, teplotu, obsah soli), geograficka data (soutradnice zemépisné Sitky
a délky, nadmotskou vysku) a informace o zpracovani vzorku (Cas sbéru vzorku, metoda
DNA extrakce, typ sekvenovaci platformy). Udaje ve specializovanych databazich
metagenomickych dat se mohou lisit v zavislosti na typu vzorku. Pro umoznéni vzéjemné
spoluprace téchto databazi je nutné dodrzovani konzistence a standardizovanych formati.
[15; 16]

Genomes OnLine Database (GOLD) umoziuje komplexni pfistup k informacim o

metagenomickych projektech po celém svété. [17]

Sequence Read Archive (SRA) je databaze surovych dat a informaci z platforem
sekvenovani, zalozena instituci National Center for Biotechnology Information (NCBI).
Je soucasti International Nucleotide Sequence Database Collaboration (INSDC) a
pracuje na ptistupovych a prenosovych protokolech svych sesterskych databazi European
Read Archive (ERA) a DNA Data Bank of Japan (DDBJ). Preferovany format pro vstupni
data je format BAM, ktery je schopen uchovévat i informace o zarovnani k referencni
sekvenci. SRA spolupracuje s NCBI SRA Toolkit, ktery je pouzivan u vSech tii ¢lenskych
databazi INSDC za ucelem poskytnuti komprese dat a konverze do jinych formati, jako
naptiklad FASTQ. [18]

Dalsi webovou databdzi metagenomickych dat je MeganDB. Tato databaze je
specialné navrzena pro spolupraci s analytickym nastrojem MEGAN (MEta Genome
ANalyzer), ktery mimo jiné umozhuje srovnani vlastnich soubori s vefejnymi
databazemi. Databaze poskytuje RMA soubory pro nastroj MEGAN a také surové
sekvence ve formatu FASTA. [19]

EBI Metagenomics je portal pro analyzu, archivaci a vyhledavani metagenomickych
a metatranskriptomickych dat. Tato databaze umoznuje funkcni a taxonomickou analyzu
dat. Sluzba je navrzena tak, aby zajistila formatovani dat a metadat v souladu se
smérnicemi a standardy European Nucleotide Archive a Genomic Standards Consortium
(GSC). EBI Metagenomics umoziuje identifikaci rRNA sekvence pomoci nastroje
rRNASelector a provadi taxonomickou analyzu na zakladé 16S rRNA s vyuzitim néstroje
Qiime. Pro funkéni analyzu pfedem navrzenych protein kodujicich tsekl je vyuzivan

nastroj InterPro. [20]
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2  VYPOCETNI METODY PRO
ZPRACOVANI METAGENOMU

Ugelem bioinformatickych nastrojii spojenych se zpracovanim metagenomu je kontrola
kvality dat, statistickd analyza a vizualizace dat. Tyto néstroje a vypocetni metody maji
své uplatnéni zejména ve srovnavaci metagenomice a pro funkéni a fylogenetickou

analyzu.

Svyvojem sekvenacnich metod nové generace dochazi také k vyvoji stale
pokrocilejSich programil pro zpracovani sekvenacnich dat. Metody sekvenovani nové
generace produkuji velké mnozstvi kratSich tseki DNA (100-800 bp pro 454
pyrosekvenovani, 35 bp pro SOLID, 35-100 bp pro Illumina, 30-35 pro Helicos), coz
prestavuje problém pro pocitacové zpracovani. Naro¢nost skladani je dana pravé délkou
a poctem fragmentl. Vznikaji tedy nové, specialni bioinformatické nastroje pro praci s

kratkymi sekvenénimi fragmenty a pro praci s velkym mnozstvim dat. [21; 22; 23]

Existuje mnoho pfistupti pro analyzu metagenomickych dat. V této kapitole budou
prezentovany vybrané bioinformatické nastroje a algoritmy rozliSené na zakladé
charakteru analyzovanych dat — shotgun a amplikon.

2.1  Amplikon pristup

Jak jiz bylo zminéno, pro tento pfistup je charakteristické vyuziti taxonomicky
specifickych ribozoméalnich RNA genli, napt. 16S rRNA. Analyzu, srovnani
mikrobialnich komunit a vizualizaci ziskanych dat umozZiuji nastroje jako napiiklad
QIIME [24], mothur [25], MEGAN [19] a MG-rast [26].

2.1.1 Shlukovani OTU

Zakladnim procesem pfi analyze mikrobidlniho spolecenstvi je shlukovéani sekvenci do
opera¢nich taxonomickych jednotek (angl. operational taxonomic units, OTUs). [21]
OTU zde ptedstavuje ur¢itou taxonomickou troven (naptiklad druh nebo rod) na zakladé
nastaveni prahové hodnoty pro podobnost sekvenci. AvSak tento piistup, nazyvany téz
jako de novo shlukovani OTU, je nepiesnym a nea¢innym feSenim pro identifikaci druh.
Alternativnim  pfistupem je shlukovani OTU se znamou referenci. Jednim
z nejrozsitengjsich algoritmu pro klasifikaci sekvenci je BLAST [27], ktery umoziuje
srovnani s referencni databazi, jako je napfiklad databaze SSU podjednotek
(RDP [28]).
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2.1.2 UniFrac

Efektivni vzdélenostni metrikou pro srovnani mikrobialnich komunit s vyuzitim
fylogenetické informace je UniFrac [29]. Jedna se o méfitko B-diverzity. Vzdalenost je
pocitana mezi pary vzorkl, pticemz kazdy vzorek reprezentuje mikrobidlni komunitu. Ze
vSech taxonu je vytvoien fylogeneticky strom. Vétev, ktera vede k obéma taxonum je
oznacena jako sdilena a vétev, kterd vede pouze k jednomu ze vzorki je oznacena jako
nesdilend. Vzdalenost mezi dvéma vzorky se pak vypocitd jako pomér souctu nesdilenych
délek vétvi a souctu vSech délek vétvi stromu, jedna se tedy o podil celkové délky

nesdilenych vétvi. [29]

2.1.3 Vizualizace dat

Fylogenetické vztahy mezi sekvencemi DNA mohou byt odvozeny s vyuzitim existujici
referenéni databaze s pfidruzenou fylogenetickou informaci nebo odvozenim
fylogenetického stromu de novo. Naslednou analyzou, napf. analyzou hlavnich koordinat
(principal coordinates analysis, PCoA) lze vizualizovat vztah mezi mikrobidlnimi
komunitami a odhalit mikrobialni diverzitu. Dal§i moZnosti je vizualizace S vyuZitim tzv.
teplotnich map (angl. heat maps). [21; 22] Oba tyto pfistupy jsou zobrazeny na Obr. 2.1.
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Obr. 2.1: Moznosti vizualizace dat. a) PCoA biplot zaloZeny na vazenych UniFrac vzdalenostech
pro vizualizaci 16S rRNA genti gammaproteobakterii [30], b) teplotni mapa OTU
jednotek (osa y), na ose X je prezentovano 30 vzorkl stfevniho mikrobiomu ¢lovéka

S nejvyssi Cetnosti [31].
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2.2 Shotgun pristup

S rozvojem NGS technologii a snizovani nakladii na sekvenaci vzrostl zajem vyzkumnikt
o shotgun metagenomické studie. Od prvni aplikace shotgun metagenomiky (v roce 2006)
doslo k velkému pokroku bioinformatickych néstroji a rozvoji databazi dfive
vyuzivanych v genomice a pfijeti metod pouzivanych v ekologii. [21; 22] V této casti

budou popsany vybrané metody pro zpracovani shotgun metagenomickych dat.

2.2.1 Taxonomicka analyza

Pro odvozeni taxonomického pivodu metagenomickych c¢teni se pouzivaji dva druhy

metod, metody zalozené na podobnosti a metody zaloZené na slozeni.

Metody zalozené na podobnosti porovnavaji sekvence s referenénim setem
genomickych sekvenci. Jednim znejvice vyuZivanych nastroji je MEGAN, ktery
pouziva algoritmus BLAST pro porovnavani metagenomickych ¢teni s databazi
anotovanych sekvenci podle NCBI taxonomie. [19] Dals§imi $iroce rozsifenymi nastroji
jsou MG-RAST [26] a WebCARMA [32].

Metody zalozené na sloZeni obvykle zjisti specifické vlastnosti, jako naptiklad obsah
CG nebo taxonomicky specifickych ¢etnosti oligonukleotidovych slov (blize v
kapitole 3). [33] Pro klasifikaci metagenomickych sekvenci mohou byt vyuzité ruzné
techniky. Z hlediska pfistupi strojového ucéeni lze tyto techniky dale délit na
supervizované a nesupervizované. Supervizované metody ucfeni pouZivaji b&éhem
trénovaci faze referencni sadu charakteristik sekvenci pro kazdou z taxonomickych tfid.
Klasifikator nauceny na tomto souboru je poté pouzivan k identifikaci fragmentt
neznamého puvodu do taxonomickych tfid. Ptikladem je Bayesovsky klasifikator [34] a
nastroj PhyloPythia [33]. Nesupervizované ucici techniky nevyzaduji pro klasifikaci
referencni datové sady. Klasifikator je vytrénovan na zakladé€ jednotlivych charakteristik
analyzovaného datasetu. Jedna se napiiklad o nastroj TETRA [35] zalozeny na vypoctu
korelaénich koeficienti mezi tetranukleotidovymi vzory a pfistupy vyuZivajici
Kohonenovy samoorganizujici mapy (angl. self-organizing maps, SOMs) [36].

Jednim ze soucasnych néstroji pro vizualizaci metagenomickych dat nezavislych na
referenci je VizBin [37]. Tento piistup, popsany v publikaci Alignment-free Visualization
of Metagenomic Data by Nonlinear Dimension Reduction [38], je zaloZen na centrované
logratio (clr) transformaci oligonukleotidovych podpisi genomickych fragmentl a
nasledné nelinearni redukci dimenzionality Barnes-Hutovym algoritmem (Barnes-Hut
stochastic neighbor embedding, BH-SNE). Na Obr. 2.2 je uveden piiklad Barnes-Hut
SNE vizualizace clr-transformovanych tetranukleotidovych podpisu.
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I . influenzae PittGG E. coli UTI89

I E. coli str. 'clone D i14’ B. hyodysenteriae WA1

I L. xyli subsp. xyli str. CTCBO7 BN R. prowazekii str. Dachau
B. amyloliquefaciens FZB42 I G. obscurus DSM 43160
Uncultured Termite group 1 I Candidatus C. ruddii PV

phylotype Rs-D17

Obr. 2.2: Vizualizace clr-transformovanych tetranukleotidovych podpist s vyuzitim BH-SNE
algoritmu [38]

2.2.2 Funk¢ni analyza

Funk¢ni charakteristika komunit a rekonstrukce metabolickych drah je obvykle cilovym
krokem shotgun metagenomiky. V zavislosti na sekvenaéni strategii a pokryti mohou byt
sekvence vyuzivany pfimo jako kratké fragmenty nebo mohou byt sestavovany do vétSich
celkl, tzv. kontigii. Pro analyzu se vyuZivaji vykonné nastroje, které jsou obvykle
dostupné jako webové aplikace (kdy se metagenomicka data zpracovavaji na webovém
serveru), jako napf. jiz zminéné nastroje MG-RAST, webCARMA, dale CAMERA [39]
nebo IMG/M [40]. Neékteré z nastroju jsou dostupné také ke stazeni na PC, jako
MEGAN4 [41]. Tyto nastroje zahrnuji platformy pro predikci geni, zafazeni do
funk¢nich kategorii (databaze COGs [9]) a eggNOG [42]), ureni genové ontologie
(The gene ontology database (GO) [43]) a metabolickych drah (databaze KEGG [8]).

Jednim z hlavnich vyhod online zdrojt, jako MG-RAST, je moZnost srovnani také

s vefejné pristupnymi metagenomickymi daty. [21]
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3  TAXONOMICKY SPECIFICKE
CETNOSTI NUKLEOTIDOVYCH SLOV

Ptistup klasifikace organismil na zaklad¢ analyzy nukleotidovych slov je, jak jiz bylo
zminéno v piedchozi kapitole, jednou z nesupervizovanych metod taxonomické analyzy
zalozené na studiu slozeni sekvenci. Dle reSerSe literatury se jevi jako vhodny a ucinny
nastroj pro predzpracovani velkych metagenomickych datasetii a jejich rozdéleni do

shlukli odpovidajicich jednotlivym taxonlim obsazenym v metagenomickém vzorku.

Rada studii prokézala piitomnost taxonomicky specifickych nukleotidovych podpisti
(oznaovanych také jako nukleotidova slova, k-mery, ¢i k-tice) v genomickych
sekvencich. [44; 45; 46] Takové piiznaky mohou byt reprezentovany jako vektory ve
vysokodimenziondlnim Euklidovském prostoru. Pro umoznéni interpretace ¢lovékem je
nezbytnd redukce dimenzi, obvykle na dvourozmérna data. V idedlnim piipad¢ by méla
takova metoda zachovavat taxonomickou strukturu dat. Karlin a kol. [47] dale prokazali,
ze frekvence k-mert jsou podobné v ramci riznych oblasti jednoho genomu, ale 1isi se
mezi genomy ruznych druhii. Nesou tedy fylogenetickou informaci. Z tohoto poznatku
tedy vychazi pfedpoklady, Zze je tato metoda vhodna pro analyzu metagenomickych
datasetli, které obsahuji metagenomicka cteni pochézejici z rliznych c¢asti mnoha

rozdilnych organismu.

Metody vyuzivajici nukleotidové podpisy, prozatim nebyly Siroce uZivany pro
kvantitativni analyzu metagenomickych sekvenci. S rozvojem sekvenovacich technologii
nové generace a tim i jejich dostupnosti vSak narostl potencial vyuziti téchto metod.
Vyhodou tohoto pfistupu je, Ze neni vyzadovana znalost kompletniho genomu nebo genti.
Velké mnozstvi kratkych metagenomickych ¢teni také neni tieba zarovnavat (odtud také
oznaceni ,,alignment-free* metody v anglické literatuie), sestavovat do kontigl, ¢i

porovnavat s referenc¢nimi databazemi, které Casto byvaji nekompletni. [48]

Vtéto kapitole budou predstaveny vybrané numerické reprezentace

metagenomickych ¢teni zaloZenych na analyze nukleotidovych slov.
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3.1  Cetnosti nukleotidovych slov

K-mer je slovo skladajici se z k znakt abecedy nukleotida A = {A, C, G, T}.

Mnozina Wk se sklada ze vSech moznych k-mert, tedy variaci k-té téidy ze 4 prvki
(znakd abecedy nukleotidi A) s opakovanim (3.1). Tato mnozina ma n elementi a
jednotliva slova jsou abecedné setazena. [49]

Wi = {Wi,1, Wi 2, ) Wi} (3.1)

n = 4%

Standardnim pfistupem pro vypocet k-merG v sekvenci o délce m je vyuziti
plovouciho okna o délce Kk, které se posouva vzdy o jeden nukleotid od prvniho nukleotidu
pom -k + 1. V této metod¢ je povoleno prekryvani jednotlivych k-merti. Sekvence mize
byt reprezentovana n-dimenzionalnim vektorem Ck tvofenym cetnostmi jednotlivych
k-meru (3.2) [49]:

Cx = (c(wk,l),c(wk_z), ...,c(wk,n)), (3.2)

kde n je celkovy pocet vSech moznych k-mert. Vzhledem k tomu, Ze analyzované
sekvence mohou byt rtizn¢ dlouhé, je vhodné provést korekci Cetnosti k-meri na pocet
slov v sekvenci (délitel m — k + 1). Vektor frekvenci k-merta fi je tedy ziskan jako
relativni ¢etnost kazdého k-meru dle vzorce (3.3) [49]

fie = (F (W), fF(Wi2)s wor f(Wic) ) 3.3)
— (C(Wk,l) c(Wk2) M)

m—k+1’ m-k+1’ """’ m—-k+1

Naptiklad pro sekvenci X = AAACACAG o délce m = 8 by byl vypocet vektoru
frekvenci dinukleotidt (k=2, t¢Z dimery) proveden:

W, = {AA, AC, AG, AT, CA,CC, ..}

cX=(22,10,20,..)

X_<221020 >
fz - 7)7!7' F7I JRLLEN &

Vektory cX a f;¥ maji délkun = 42 = 16.

V nasledujicim ptikladu (Obr. 3.1) je pfedstavena analyza taxonomicky specifickych
k-mert pro k=2. Zobrazeny jsou frekvence dimert pro segmenty bakterialnich genomu 0
délce 1000 bp. Sekvence sekl a sek2 reprezentuji taxon Acinetobacter equi
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a sek3 odpovida taxonu Mycobacterium tuberculosis. Jiz z frekvenci dimert je patrné, ze
mezi frekvenénimi vektory sekvenci majicich pivod ze stejného bakterialniho genomu
(sekl a sek?2) je relativné velka podobnost. Naproti tomu frekvence dimert pro sek3,
reprezentujici odliSny taxon, se v n€kolika oblastech vyrazné lisi, zde zejména ve

frekvencich dimera AA, AT, CC, CG, GC, TA aTT.

0.14 T T T T T T T T T T

- sekl Acinetobacter equi
|:|sek2 Acinetobacter equi
0.12~ [l sek3 Mycobacterium tub. .

0.1~ —

0.04— —
0.02— ‘ ‘ —
: 11
A cC CG CcT GA GC GG GT T

AA AC AG AT C A TC TG T

frekvence
o o
o o
(2] (s3]
T T
1

2-mer

Obr. 3.1: Frekvence dinukleotidti pro 3 genomické fragmenty bakterialnich genomi

3.2  Reprezentace pozicemi nukleotidovych slov (Yang)

Ve studii zalozené na vypoctu Cetnosti k-merit Yanga a kol. [50] je vyuZzivana
modifikovana metoda. Vzhledem k tomu, ze analyzované sekvence mohou byt rizné

dlouhé, uvazuje pouze Cetnosti k-merd.

Nejprve jsou Cetnosti K-mert sefazeny vzestupné (3.4)

Si = (c(wk,l), c(wk,z), ...,c(wk,n)). (3.4)

Pokud si jsou Cetnosti k-merd rovny, jsou sefazeny abecedné dle nazvu k-meru.

Vektor reprezentujici sekvenci Oy je pak tvofen pozicemi sefazenych hodnot
¢etnosti K-merii (3.5):

Oy = (o(wk,l),o(wk,z), ...,o(wk,n)). (3.5)

V této studii je pro vypocet vzdalenosti dvou sekvenci vyuzivano Euklidovské
vzdalenosti potadi nukleotidovych slov. Pii vypoctu kombinace (konsensu) pro slova
rizné délky k, je vhodné tuto vzdalenost normalizovat celkovym poctem slov, tedy
podélit hodnotou 4%,
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3.3  Reprezentace intervalovymi vzdalenostmi k-mer
(Ding)

Ding a kol. [51] navrhli metodu reprezentace sekvenci ozna¢ovanou jako normalizovana

prumérna intervalova vzdalenost k-meru.

Tato metoda, stejné jako piedchozi, povoluje prekryvani k-mera v sekvenci. Mé&jme

mnozinu vSech moznych k-merd Wy = { w1, W, . Wn }. Pozice k-mert jsou ukladany

Vv pozi¢nich vektorech Pyiw2_wn. Cetnosti k-mer cx jsou tedy rovny délce
korespondujicich pozi¢nich vektori. Jedna se vSak o redundantni vyjadreni.
Normalizovanou primérnou intervalovou vzdalenost k-mert 1ze z tohoto vyjadieni ziskat

nasledovné (4.2) [51]:

(Pwl,wz,...wn (Ck) - Pwl,wz,...wn(l))/ckmr cx # 0, (36)

E =
(Wl' WZ, ’ Wn) { 0’ Ck = 0)

kde cx je Cetnost k-meru a m délka sekvence.

E(wy,wy, ...,wy,) tedy nezaleZi pouze na Cetnostech k-mert, ale také na délce
sekvence a prvni a posledni pozici k-meru. Dle autorii kombinace pozi¢ni informace a
Cetnosti k-merti umoziuje ziskat ze sekvence vice informace. To si demonstrujme na
nasledujicim ptikladu. Mé&me dvé sekvence sekl a sek2 o délce m=8. Zatimco Cetnost
nukleotidového slova AA je pro obé sekvence rovna 3, normalizovana primérna
intervalova vzdalenost E(AA) se lisi a proto tato reprezentace obsahuje vice potencialni
fylogenetické informace.

sekl = AACGGAAA  can=3  E(AA) = (7-1)/(3*8) = 0,25
sek2 = CCGGAAAA  cm=3  E(AA) = (7-5)/(3*8) = 0,083

3.4  Reprezentace relativnimi vzdalenostmi k-meri (Tang)

Kombinace informace o pozici a ¢etnosti k-merii byla aplikovana také ve studii Tang a
kol. [52]

Normalizovana primérna relativni vzdalenosti K-mert muize byt vyjadiena opét
s vyuzitim informace ulozené v pozi¢nich vektorech nasledovné (4.3) [52]:
Ziczk1(Pw1,w2,...wn (l) - Pwl,wz,...wn (1)) +0 (37)

D(W1JW2'---JWn) = Ck(m—k+1) ’ “k ’
0, Ck = Ol
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S vyuzitim sekvenci sek1 a sek2 z predchoziho piikladu si opét vypocet znazornéme:
sekl = AACGGAAA can=3 D(AA) = (7-1)+(6-1)+(1-1)/3*(8-2+1) = 0,52
sek2 = CCGGAAAA can=3 D(AA) = (7-5)+(6-5)+(5-5)/ 3*(8-2+1) = 0,143

3.5 Reprezentace symetrizovanymi k-mery (Gori)

Reprezentace sekvenci tzv. symetrizovanymi k-mery mize byt vyhodna, vzhledem ke
skute€nosti, Ze metagenomickd data mohou byt sekvenovana z obou vldken DNA fetézce.
Bere tedy v ivahu etnosti k-mertl f; a sete je s jejich reverznimi komplementy f°.
V piipadé vyskytu tzv. palindromatického k-meru se s¢itani neprovadi. Definujme tedy
vektor reprezentujici sekvenci jako p° : = (a; .. an), pii¢emz a; = f; + £ pokud
w; # wf, jinak a; = f;. Vhodné je také provést korekci Eetnosti symetrizovanych k-merti
na pocet slov (délitel m — k + 1) pro ziskani vektoru frekvenci symetrizovanych
k-mer. [53]

Vyhodou této metody je, Ze jednotlivé sekvence lze reprezentovat vektorem
nukleotidovych podpisti o niz§im poctu dimenzi. Délka vektoru reprezentujici sekvenci
je pak napt. pro délku slova k=2 rovna 10, vzhledem k tomu, ze ze 16 moznych slov
existuji pravé 4 palindromatické k-mery a zbyvajicich 12 je symetrizovanych. V piipadé
k=5 pak ziskavame pro symetrizované k-mery vektor o 512 dimenzich, dojde tedy
Kk redukci délky vektoru na polovinu oproti ptedchozim reprezentacim (celkovy pocet
slov pro k=5 je 1024).

Analyza symetrizovanych k-mert byla vyuzivana viadé soucasnych
metagenomickych studii. [38; 54; 53] Dle Lazny a kol. [38] je vhodné tyto symetrické
k-mery transformovat centrovanou logratio transformaci, ktera se provede dle

nasledujiciho vzorce (4.4):

Peir = clr(p®) = (lnﬁ, o, In > (3.8)
9p dp

kde g, je geometricky primér vektoru p°.

3.6  DalSi metody

Dalsi modifikovana metoda byla prezentovana ve studii Qi a kol. [55]. Tato metoda
zaloZzena na vypoctu dinukleotidii bere v tvahu jak standardni frekvencni cetnosti
nukleotidovych slov, tedy pfilehlych nukleotidd, tak i1 nukleotidi nesousedicich. Na
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ptiklad pro sekvenci X=ATCGATC jsou pfilehl¢ dinukleotidy AT, TC, CG, GA
s frekvenéni Cetnosti 2,2,%,% a nesousedici dinukleotidy (tedy takové dinukleotidy,

které jsou oddélené jednim nukleotidem) AC, TG, CA, GT, AC maji frekven¢ni Cetnosti
2111
5’5’5’5

Podle Gori a kol. [53] jsou vhodné také riizné modifikace symetrizovanych vektord,
napiiklad takové, kdy pii slucovani souctu k-mert a jejich reverznich komplementd se
pocita pouze s minimalni, ¢i naopak maximalni frekvenci vyskytu. Ve studii popisuji také

reprezentace s vyuzitim pouze palindromatickych k-mera pro k=4.

Namétem pro studium je zejména zhodnoceni vlivu délky k-mert pro rizné metody

a také studium jejich vhodné zvolenych kombinaci.

20



4 SHLUKOVA ANALYZA

Shlukova analyza je vicerozmérna statistickd metoda, ktera se pouziva ke klasifikaci
objektl. Slouzi ke tfidéni jednotek do jednotlivych shluki tak, aby si objekty patfici do
stejné skupiny byly podobnéjsi nez objekty z ostatnich skupin. Shlukovou analyzou Ize
snizit pocet dimenzi objektl takovym zpisobem, Ze fadu uvazovanych proménnych
zastoupi proménnd vyjadiujici piislusnost objektu k definované skupiné. Cilem

shlukovani je zejména popsat strukturu dat a nalézt shluky podobnych objektt. [56]

Shlukovani lze rozliSovat na hierarchické a nehierarchické. Hierarchicka shlukova
analyza vytvaii systém shlukii a podshlukl, ptfi¢emz kazdy shluk miize obsahovat
podshluky niz§iho fadu a sam muze byt soucésti shluku vyssiho tadu. Vysledek lze
graficky zndzornit tzv. dendrogramem. Nehierarchickad shlukova analyza rozdé€li objekty
do n€kolika shluki stejného fadu. Prikladem je algoritmus K-means. [56]

Vzhledem Kktomu, ze pii analyze nukleotidovych slov mohou vznikat
vysokodimenziondlni vektory reprezentujici sekvence, je vhodné se také zaméfit na
metody pro redukci dimenzionality. Z téchto metod bude Vv této kapitole diskutovana
analyza hlavnich komponent a algoritmus t-distributed stochastic neighbor embedding.

Na zavér kapitoly bude objasnéna metodika hodnoceni ispésnosti klasifikace.

4.1  Vzdalenostni metriky

Informaci o podobnosti dvou sekvenci DNA lze zjistit na zakladé vypoctu vzdalenosti
vektor frekvenci k-merd. Euklidovska vzdalenost je jednou z nejbéznéjsich
vzdalenostnich metrik ve studiich zabyvajicich se analyzou k-meri. [50; 51] Uplatnéni
ma také Manhattanska vzdalenost (City block) a kosinova vzdalenost. [55]

Euklidovskou vzddlenost df mezi sekvenci X a Y lze vypogitat dle vzorce (4.1) [57]:

dg X Y)= \/le(fk},(i - fk)ji)z (4.1)

l

Manhattanskou vzddlenost dy®™mezi dvéma frekvenénimi vektory f *a f ¥ Ize
vyjadtit jako (4.2) [57]:

dllglan (X' Y) = Zi:1|fk),(i - fk)fi|' (42)
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Podle kosinové vzddlenosti d;°® je vzdalenost dvou vektori thel, ktery sviraji.

Konkrétné 1ze tuto metriku vyjadfit dle vztahu (4.3) [57]:
i (fili = fiid)
(E (08 = ((0?)

dees (X,Y) =1—( ). (4.3)

4.2  Korelaéni koeficienty

Vedle vzdalenostnich metrik 1ze vzajemny vztah dvou sekvenci vyjadfit S vyuzitim
korelaci. [49]

Pearsonitv korelacni koeficient r méfi statistickou zavislost dvou vektort. Korela¢ni
koeficient je velmi ovlivnén odlehlymi hodnota. Podminkou je dodrzeni dvourozmérného
normalniho rozdé€leni. Pocitad se pomoci smérodatnych odchylek obou proménnych a
jejich kovariance (mira vzijemné vazby mezi veliCinami). Vypocet lze vyjadrit
vzorcem (4.4) [58]:

?:1(fk}.(i - K) (fklfi - K)

rX,Y) = .
—\2 —.2
(S (- TR S (= D)

(4.4)

Spearmanitv korelacni koeficient 1y, , oznacovany téZ jako Spearmantv koeficient
pofadové korelace, zachycuje statistickou zavislost mezi dvéma veli¢inami. Pro malé
rozsahy dat je jeho vypocet méné ndro¢ny nez u Pearsonova korela¢niho koeficientu.
Mé&jme dva frekvenéni vektory fiX a fi¥. Uspotaddme n hodnot téchto vektori podle
velikosti a pfifadime jim poradova &isla py; a py; Hodnota koeficientu je pak
rovna (4.5) [58]:

63, (pi — pl}c,,i)z

T K ¥) =1~ n(n? — 1)

(4.5)

4.3 Hierarchické shlukovani

V analyze k-merti ma zastoupeni zejména hierarchicka shlukova analyza, ktera se
opira o shlukovani do tzv. operacnich taxonomickych jednotek (OTU) [48; 50; 51].
S vyuzitim dendrogramu lze tak vyobrazit vzajemny vztah analyzovanych sekvenci.
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Obecny posup hierarchického shlukovani je nasledujici [56]:

1.

3.

Zakladnim krokem shlukovani je vypocet podobnosti mezi vSemi dvojicemi
objektii, tedy vytvofeni tzv. asociani matice. Existuje mnoho zplsobu
vypo¢tu podobnosti objektl, popsané v c¢asti 4.1, nicméné jednou
z nejrozsifenéjSich je Euklidovskd vzdalenost. Dale mohou byt pouzity
metriky vychézejici z korelacnich koeficienti popsanych v Casti 4.2.

Dalsim krokem je shlukovani (parovani) objektt. Algoritmy pro shlukovani
vyuzivaji informace o vzdalenosti/podobnosti k uréeni blizkosti objektd. Dva
nejpodobnéjsi objekty jsou spojovany do shluku. Poté se piepocita asociacni
matice tak, ze spojené objekty dale vystupuji jako jediny objekt. Takovy
iteracni proces konci spojenim vSech objektd do jediného shluku. Existuji
razné shlukovaci algoritmy pro vypocet vzdalenosti/podobnosti spojenych
objektti vici ostatnim objektim:

e Metoda nejbliz§iho souseda (single linkage) — vzdalenost je
urcena jako nejmensi vzdalenost mezi objekty shluku,

e Metoda nejvzdalenéjSiho souseda (complete linkage) -
vzdalenost je ur€ena jako nejvetsi vzdalenost mezi objekty shluku,

o Centroidova metoda — pouziva euklidovskou vzdélenost mezi
centroidy dvou shluk,

e Metoda praumérné vazby (UPGMA) — spojeni dle primérné
vzdélenosti mezi objekty shluk,

e Wardova metoda — zalozena na principu analyzy rozptylu,
shlukuje objekty tak, aby byl soucet druhych mocnin vzdalenosti
objekti od centroidd jejich shluki minimdlni (minimalizace
rozptylu); a dalsi.

Na zavér je urCen pocet vystupnich vétvi. Tim jsou data rozd€lena do

jednotlivych shlukii.

Tzv. miru vérohodnosti, tedy kritérium pro volbu ,nejlepSiho dendrogramu® je

Kofeneticky korelacni koeficient c. Jedna se o Pearsoniv korela¢ni koeficient mezi
skute¢nou a predikovanou vzdalenosti zalozenou na dendrogramu. Pokud je hodnota ¢

mensi nez piiblizné 0,8, vSechny objekty patii do jediného shluku. Obecné plati, ze ¢im

v

Vv procesu slu¢ovani objekt do shluku. [57]

Piikladem hierarchického shlukovani je metoda realizovana v publikaci A novel

statistical measure for sequence comparison on the basis of k-word counts [50]. V této
studii je vektor reprezentujici sekvenci tvofen pozicemi sefazenych hodnot Cetnosti
k-mert, jakoZz bylo popsano v kapitole 3.2. Pro vypocet vzdalenosti mezi objekty je
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vyuzivana euklidovska metrika a metoda UPGMA jako shlukovaci algoritmus.
Prezentovana je analyza pro k-mery, kde k = <2;7>. Studie ukazuje lepsi vysledky pro
k=5 a vyssi. Na Obr. 4.1 je zobrazena analyza 43 subtypt HIV-1 sekvenci s vyuzitim
vypoctu pro k=5. Z tohoto dendrogramu je patrné, Ze vysledky jsou pomérné konzistentni.
Vsechny subtypy jsou jasné seskupeny a odpovidaji zazité taxonomii. Dendrogram také

znazoriuje vzdjemny vztah jednotlivych subtypt.
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Obr. 4.1: Dendrogram znazorfiujici vzajemny vztah subtypt HIV-1 sekvenci [50]
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4.4  Nehierarchické (K-means) shlukovani

Nejbéznéjsi metodou nehierarchického shlukovani je algoritmus K-means, oznacovan
také Ceskym ekvivalentem jako metoda k-primeéri. Metoda zatazuje objekty do shluk
na principu ANOVA, je tedy analogii Wardovy metody v hierarchickém shlukovani. [59]

Pocet shlukl je nezbytné definovat piredem, pfiCemz vybér nejvhodnéjsiho poctu
shlukii se provadi bud’ expertné nebo pomoci matematickych metod vybéru optimalniho
poctu shlukii. Obdobné jako je tomu u hierarchického shlukovani, prvnim krokem je
vybér vhodné metriky vzdalenosti ¢i podobnosti vSech objektl pro vytvoreni asociacni
matice. Nasledné jsou objekty do shlukil fazeny tak, aby byla suma ¢tvercii vzdalenosti

objektl k centroidiim jejich shlukti minimalni. [59]
Kroky tohoto itera¢niho algoritmu jsou nasledujici [56]:

1. Podle zvoleného poctu shlukti k nahodné vybere sttedy shlukut (centroidy).

2. Vypocita vzdalenosti vSech objektl ke kazdému z centroidi.

3. Ptifadi kazdy objekt do shluku s nejbliz§im centroidem.

4. Nové polohy centroidli se vypocitaji jako primeér vSech objektl v kazdém ze
shluki.

5. Opakuje kroky 2 aZ 4 dokud nedochazi ke zménam pfitazeni objekti do
shluki.

4.5  Redukce dimenzionality

Sekvenéni ptiznaky zalozené na vypoctu Cetnosti nukleotidovych slov 1ze popsat jejich
pozici ve vicerozmérném prostoru. V nasem piipadé se miize jednat az o tisice dimenzi
(pro analyzovanou délku nukleotidovych slov vétsi nez 5). Vice nez 3D prostor je pro
Clovéka vizudlné neuchopitelny a hleddni vztahli ve vice nez 3 dimenzich je

problematické.

Z pristuptt redukce dimenzionality vektorti reprezentujicich sekvence bude
predstavena analyza hlavnich komponent a algoritmus t-distributed stochastic neighbor
embedding, ktery analyzu hlavnich komponent rovnéz vyuziva jako piedzpracovani

vstupnich dat.

4.5.1 Analyza hlavnich komponent

Oznacuje se jako PCA, z anglického Principal Component Analysis. Jedna se o
statistickou metodu pro redukci dimenzionality. Pomaha nalézt v n-dimenzionalnim

prostoru nejvhodnéjsi pohled na data poskytujici maximum informaci o analyzovanych
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objektech. Mezi dimenzemi existuji obvykle korelacni vztahy, jednotlivé dimenze se tedy
navzajem vysvétluji a pro popis kompletni informace v datech neni za potiebi vyuzivat

vSech redundantnich proménnych. [60]

Takova vicerozmérna analyza vypocetné vychdzi z asociaci proménnych
popisujicich objekty a snazi se na zékladé jejich korelaci nebo kovarianci stanovit
dimenze zahrnujici vétsi podil variability nez pfipada na pivodni proménné. V nasem
pfipadu je vhodné vyuziti kovariancni matice, vzhledem k analyze proménnych o
stejnych jednotkach a podobném vyznamu (frekvence a Cetnosti k-merid). Vlastni
realizace je pak provedena vypoctem vlastnich ¢isel (eigenvalues) a vlastnich vektort
(eigenvectors) kovarianéni asociaéni matice. Vlastni ¢isla matice jsou spjaty
S variabilitou vyCerpanou vytvarenymi faktorovymi osami. Vlastni vektory pak definuji
smér novych faktorovych os v prostoru ptivodnich proménnych. Vystupni proménné,
oznacované jako hlavni komponenty (PC), jsou vypocitany jako souin puvodnich

proménnych s ptislusnymi vlastnimi vektory. [60]

Cilem takové¢ analyzy je, jak jiz bylo feceno, vybér mensiho poctu dimenzi pro dalsi
analyzu. Existuje fada pravidel pro vybér optimalniho poctu dimenzi. Jednou z nich je
tzv. scree plot, ozna¢ovany V literatuie také jako graf tupati [61]. Jedna se o sloupcovy
diagram procent variability vy€erpané jednotlivymi hlavnimi komponenty. Lze ho pouZit
jako graficky nastroj hledajici zlom ve vztahu poctu os (hlavnich komponent) a vycerpané
variability, viz Obr. 4.2. Obvyklé je pracovat s proménnymi, které vycerpavaji 90 %
variability, pfi¢emz zbyvajicich 10 % je povaZovano za Sum, ¢i neuzitecné slozky. Tento
ptistup se vsak lisi dle aplikace. Idealni pro vystup PCA je co nejmensi pocet vystupnich
hlavnich komponent za soucasné nejvétsi vyCerpané variability. [60]
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Obr. 4.2: Scree plot, ukazka
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Metoda PCA byla pouzita napiiklad ve studii vyzkumnikt Qi a kol. pro redukci
vektoru sekvenénich pfiznaki o 336 dimenzich. [55] Na Obr. 4.3 je zobrazeno
11 vektorti ve 2D prostoru reprezentovaném dvéma hlavnimi komponentami s nejveétsi

vyCerpanou variabilitou.
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Obr. 4.3: a) PCA projekce 336 dimenziondlniho vektoru 11 druhi ve 2D prostoru,

b) podil hlavnich komponent na vycerpané variabilité (pfevzato z [55])
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4.5.2 T-distributed Stochastic Neighbor Embedding

Algoritmus t-distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE) je metodou strojového
uceni pro redukci dimenzionality vyvinuty autory van der Maaten a Hinton. Jedna se o
nelinearni  techniku  redukce dimenzi, ktera je vhodna pro zpracovani
vysokodimenzionalnich dat v fadé¢ aplikaci. Algoritmus umoznuje vizualizaci podobnosti

objektt vyjadienou dvémi, pfipadné tfemi dimenzemi. [62]

Tato ¢ast ma za cel predstavit tento soucasny algoritmus. VVzhledem k tomu, ze
t-SNE bude v této praci pouzit pouze k ucelim srovnani, nebude zde uveden detailni
matematicky popis. Kéd k tomuto algoritmu a jeho modifikacim je dostupny na

webovych strankach autora [63].

Vhodnym ptedzpracovanim dat pro tento algoritmus je redukce dimenzionality
s vyuzitim PCA. Samotny algoritmus se skladd ze dvou hlavnich ¢asti. Nejprve je
vytvofeno Studentovo t-rozdélenti pravdépodobnosti mezi dvojicemi
vysokodimenzionalnich objektd tak, aby odrazelo vzajemnou podobnost objektt. Dale
t-SNE vytvoti obdobné rozdéleni pravdépodobnosti nad body v nizkodimenzionalnim
(2D/3D) prostoru a minimalizuje Kullback-Leiblerovu divergenci mezi témito dvémi
rozdélenimi s ohledem na polohu bodi v prostoru. Zidouci je, aby rozdéleni
pravdépodobnosti v nizkodimenzionalnim  prostoru reflektovalo  rozdéleni

pravdépodobnosti v originalnim prostoru.

V souvislosti se studiem metagenomu byl tento algoritmus prezentovan v publikaci
autorti Gisbrecht a kol. [54], jehoZ ukazka je na Obr. 4.4. VVySe zminéna Barnes-Hutova
aproximace tohoto algoritmu je vyuzivana ve studii Laczny a kol. [38]
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Obr. 4.4: t-SNE vizualizace metagenomickych dat (ptevzato z [54])
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4.6  Metodika hodnoceni uspésSnosti klasifikace

V této Casti uvedme evaluacni techniky, které budou slouzit k porovnani

jednotlivych metod shlukovani a Klasifikace.

Pojmem klasifikace rozumime rozdéleni sekvencnich ptiznakt do ttid (shlukt) na
zaklad¢ jejich podobnosti. Pfimé znazornéni poctu objektl zatazenych do odhadované
tiidy spolu s jejich skute¢nou tiidou lze vizualizovat s vyuzitim konfuzni matice
(téz matice zmateni, z angl. confusion matrix), viz Tab. 4.1. [64]

Tab. 4.1;: Konfuzni matice

Skute¢na tfida
1 2
Nav]
§ 1 a b
<
Q
E
=5 2 Cc d
@)

Vyuzivanou metrikou pro hodnoceni uUspéSnosti klasifikace (rozpoznavani) je
tzv. piresnost (angl. accuracy, AC), kterou Ize vyjadfit z vySe uvedené konfuzni matice
podle nasledujiciho vzorce (4.6) [64]

C =42 (4.6)

a+b+c+d’

tedy jako soucet prvki na diagonale (spravné klasifikované objekty) ku celkovému poctu

objektii. Udava se zpravidla v procentech nebo jako desetinné Cislo.
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5 ANALYZA SIMULOVANYCH DAT

Analyza charakteristickych ¢etnosti nukleotidovych slov byla provedena na simulovaném
metagenomickém datasetu. Diivodem volby simulovanych metagenomickych dat pro
analyzu je zejména poskytnuti presné reference o jednotlivych taxonech, které tak slouzi

pro ovéteni spravnosti vysledka analyzy.

V této kapitole bude popsana prakticka realizace analyzy dat. V prvni ¢asti je uveden
popis skriptu pro simulaci metagenomu a charakteristika simulovanych dat. Dale je
uveden piehled analyzovanych sekvencnich ptiznakii. Ve tieti ¢asti je znazornéno a
diskutovéno dil¢i nastaveni algoritmu hierarchické shlukovani. Analyzovéna je také
zavislost délky slova na presnosti klasifikace a limitace této metody. Tteti Cast této
kapitoly predstavuje aplikaci analyzy hlavnich komponent a nasledné K-means
shlukovani. Zde je mimo jiné diskutovana také problematika volby poctu hlavnich
komponent. Dale je popsan piistup vypoctu konsensu hierarchického a K-means
shlukovani. Sesté &asti je vénovan rozbor problematiky vizualizace dat. V zavéreénych
Castech této kapitoly jsou pak aplikované metody srovnavany s vysledky jednoho ze
soucasnych algoritmti pro vizualizaci dat t-SNE. Pfedstaveny jsou také limitace

¢etnostnich metod.

Analyza byla implementovéana v programovacim prostfedi MATLAB.

5.1  Charakteristika simulovanych dat

Vstupem simuldtoru jsou kompletni bakteridlni genomy vybranych organismd,
vystupem pak jednotlivé genomické fragmenty (simulovana ,,éteni*). Je mozné nastavit
pocet fragmentti pro kazdy z genomi. Stejné tak 1ze zvolit délku fragmentu, ktera je vSak
defaultn€ nastavena na konstantni. Volitelnym nastavenim je zadani minimdlni a
maximalni délky ¢teni. Délka fragmentu se pak generuje ze zadaného rozsahu. Pocatky
fragmentli jsou generovany ndhodné zcelé délky genomu (Gaussovské rozlozeni).
Volitelnym nastavenim simulatoru je také lognormalni distribuce ¢teni z jednotlivych
genomi. To Ize podle Laczny a kol. [38] aplikovat pro simulaci skute¢nosti, Ze rtizné

taxony maji riznou ¢etnost.

Simulovana datova sada SET01 obsahuje genomické fragmenty o délce 1000 bp ze
Sesti kompletnich bakterialnich genomd, viz Tab. 5.1. Délka 1000 bp je podle Laczny a
kol. povazovana také jako minimalni doporucena pro aplikaci Cetnostnich metod [38].
Z hlediska sekvenacnich technologii lze tato data povaZovat za sekvenacni cCteni

nejpokrocilejsi platformy ze skupiny 454 sekvenovacich technologii, GS FLX+
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sekvenatoru. Pro kazdy ztéchto genomi bylo vygenerovano 100 fragmentt.
Charakteristické pro tento dataset je, Ze organismy jsou taxonomicky vzdalené na urovni

bakterialnich kmenu.

Tab. 5.1: SETO1 Seznam kompletnich bakterialnich genomu

Nazev organismu GenBank ref.¢.
1 Escherichia coli CFTQ073 NC 004431.1
2 Pseudomonas aeruginosa strain PA1RG CP012679.1
3 Geodermatophilus obscurus DSM 43160 NC_013757.1
4 Acinetobacter equi strain 114 CP012808.1
5 Actinobacillus succinogenes 130Z NC_009655.1
6 Chlamydophila felis Fe/C-56 DNA NC_007899.1

Pro doplnéni analyzy byl vytvofen dal$i dataset (SET02). Tab. 5.2 ptedstavuje
vybrané kompletni bakterialni genomy zahrnuté v tomto datasetu. Byl sestaven tak, aby
odrazel charakteristiky mikrobialnich komunit, a sice, ze mohou zahrnovat taxony, které
jsou si velmi blizké a rizné taxony mohou mit riiznou ¢etnost (Obr. 5.1). Data, obsahuji
fragmenty o délce 1000 bp z riznych ¢asti genomt dvojic ptibuznych organismd, jako
jsou dva kmeny bakterie E. coli a dva zastupci rodd Chlamydia a Mycobacterium.

Tab. 5.2: SET02 Seznam kompletnich bakterialnich genomu

Nazev organismu GenBank ref.c.
1 Escherichia coli str. K-12 NC_000913.3
2 Escherichia coli 1A139 NC 011750.1
3 Chlamydia psittaci 01DC12 HF545614.1
4 Chlamydia avium 10DC88 NZ_CP006571.1
5 Mycobacterium tuberculosis H37Rv NC_000962.3
6 Mycobacterium avium subsp. paratuberculosis str. k10 | NC_002944.2
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Obr. 5.1: Pocet fragment genomui

5.2  Prehled analyzovanych sekvenc¢nich priznaki

Prvnim krokem analyzy je vypocet charakteristickych cetnosti nukleotidovych slov

(k-meri). Dle matematickych vztahi uvedenych v kapitole 3 byl pro kazdy z fragmentd

vypocitan vektor ptiznakil reprezentujicich frekvenci.

V této kapitole budou dale analyzovany a diskutovany metody, jejichz piehled je

prezentovan v nasledujici tabulce (Tab. 5.3).

Tab. 5.3: Vybrané metody vypoctu charakteristickych piiznaka sekvenci

Oznaceni metody

Charakteristické priznaky

Autor, rok

Frekvence k-mert

Vektor frekvenci k-mert

Yang Potadi sefazenych k-merti Yang a kol., 2013
Ding Normalizovar}é pramérna i{ltervalové Ding a kol., 2013
vzdalenost k-meru
Tang Normalizov:fmé prﬁmémécrelativni Tang a kol., 2014
vzdalenost k-meru
Frelfvence, Vektor cIr’-transfo‘rmovax}ych Gori, 2011
symeit;zl(;\;gnych frekvenci E?frrnnee:gzovanych Laczny a kol., 2015
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Vhodné je také pripomenout, jaka je délka téchto vektora reprezentujicich sekvenci.
Dle vztahu (3.1) je po¢et vech moznych slov n=4%. Délka vektoru podle daného vypoétu
je platna pro ptiznaky frekvence k-merti, Yang, Ding a Tang. Délka vektoru frekvenci
symetrizovanych k-mert je odliSna, a to vzhledem k tomu, ze s¢itime k-mery a jejich
reverzni komplementy a v nékterych pfipadech (pro k=2,4,6) se vyskytuji také
palindromatické k-mery. V nasledujici analyze budou obvykle srovnavany metody pro
délku slova 2 az 7, uved’'me si tedy pro nazornost délku vektoru reprezentujicich sekvenci
(Tab. 5.4) :

Tab. 5.4: Prehled délky vektoru reprezentujiciho sekvenci v zavislosti na délce k-meru

Typ reprezentace K

/délka k-meru =2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7

Frekvence k-meru
(délka vektoru) 16 64 256 1024 4 096 16 384

Frekvence
symetrizovanych k-meri 10 32 136 512 2 080 8192
(délka vektoru)

5.3 Hierarchické shlukovani

Pro klasifikaci objektl (vektort pfiznakil reprezentujicich jednotlivé segmenty) do tiid
odpovidajicich jednotlivym taxoniim obsaZenym v metagenomickém datasetu byl pouZit
algoritmus hierarchické shlukovani.

5.3.1 Volba vzdalenostni metriky a metody shlukovani

Jak jiz bylo predstaveno v kapitole 4.3, prvnim krokem algoritmu je vypocet miry
podobnosti mezi objekty, pficemz k tomuto tcelu mohou byt pouzity rizné vzdalenostni
metriky. Nasledné se provede shlukovani objekti, kde je opét moznost volby z nékolika
metod.

Optimalni vzdalenostni metriku a metodu shlukovani Ize podle [57] urcit na zakladé
vypoctu hodnot korela¢niho koeficientu. Pro datovou sadu SETO1 bylo provedeno
testovani pro délku nukleotidového slova k=5. Vybrané hodnoty kofenetického
korelaéniho koeficientu jsou uvedeny v tabulce (Tab. 5.5).
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Tab. 5.5: Hodnoty kofenetického korela¢niho koeficientu pro vybrané metody

Metoda shlukovani
m. nejbliz§iho | m. nejvzdalenéjsiho Wardova metoda
souseda souseda
cuklidovska 0,2496 0,7716 0,7690
K Manhattanska 0,4952 0,814 0,8098
=
g kosinova 0,5809 0,7827 0,7945
Spearmanova 0,6415 0,8309 0,7605
korelace

Na zéklad¢ kofenetického korelacniho koeficientu Ize tedy usuzovat, ze nejvhodné;jsi
metrikou pro hierarchické shlukovani je Spearmanova korelace spolu s metodou
shlukovani nejvzdalenéjsiho souseda. Avsak prakticka realizace a testovani na datasetu
600 simulovanych metagenomickych fragmenti (SETO01) ukazala, Ze toto doporuceni je
vrozporu se skuteCnou vhodnosti dil¢itho nastaveni hierarchického shlukovani.
Testovany byly riizné vzdalenostni metriky a miry korelace, pfi¢emz lze konstatovat, Ze
jejich volba ma pouze zanedbatelny vliv na GspéSnost klasifikace. Pro vypocet matice
podobnosti mezi objekty (asociaéni matice) tedy bude pro dalsi analyzu vyuZzivana
euklidovska metrika, kterd méa cetné uplatnéni v fadé studii zaloZenych na analyze
k-mert a je v mnoha piipadech povazovana také jako doporucena [50; 51]. Stézejni je
vSak volba optimalni metody shlukovéani, kterd determinuje vzhled vysledného
dendrogramu, zatazeni do shlukt a odtud i uspésnost (piesnost) Klasifikace.

Vyse uvedené tvrzeni zdivodnéme na nasledujicim ptikladu. Pro nazornost byl
zvolen dataset skladajici se z 60 genomickych fragmentt o délce 1000 bp se zastoupenim
3 taxond, viz Tab. 5.6. Analyzované ptiznaky jsou v tomto piipadé frekvencni vektory

5-meru.

Tab. 5.6: Oznadeni genomickych fragmentd

Taxony Ciselné oznaleni fragmenti
Streptococcus pneumoniae 1-20
Gordonia bronchialis 21-40
Acinetobacter equi 41 - 60
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Na nasledujicich obrazcich jsou zobrazeny vysledné dendrogramy pro euklidovskou
vzdalenost mezi objekty s vyuzitim metod shlukovani nejblizsStho souseda,
nejvzdalenéjsiho souseda a Wardovy metody. PiicemZz pozadovéno je rozdéleni
genomickych fragmentd do 3 shluka dle jejich taxonomického puvodu. Nespravné

zatazené objekty jsou pak oznaceny ¢ervenym kruhem.

Jak je z grafu (Obr. 5.2) patrné, pii pouziti metody nejbliz§iho souseda dojde
k tvorbé dlouhych zietézenych shlukid. Dale miuize dojit k tvorbé velmi malych shlukd pro
objekty na krajich fetézce, obsahujici napt. v tomto pripadé pouze jeden objekt (C. 42),
coz se pro nasi aplikaci jevi jako nevhodné.
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2232363731213530252829403433382327392426 1 2 3 9 7 410161518 84446474811135758601255661441495317 51954592056152435045 6/4

N

Obr. 5.2: Dendrogram - euklidovska vzdalenost, metoda nejbliz§iho souseda

Metoda nejvzdalenéjSiho souseda naopak zabranuje vzniku zietézenych shluki a
produkuje shluky, které jsou mezi sebou dobie odd¢leny, jak je zobrazeno na Obr. 5.3.
Pii testovani na datasetu SETO1 ma vSak mnohdy tendenci tvofit mensi shluky, obdobné
jako je tomu i v pfipadu metody nejbliz§iho souseda.
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Obr. 5.3: Dendrogram - euklidovska vzdalenost, metoda nejvzdalengjsiho souseda
(Gspésnost klasifikace 76 %)

Jako nejvhodnéjsi se jevi Wardova metoda (Obr. 5.4), ktera tvoii kompaktni, dobie
oddélené shluky sférického charakteru. Takové shluky maji obvykle pfiblizné stejnou
velikost a vySe uvedené nedostatky 1ze s jejim pouzitim Gspésné eliminovat.
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Obr. 5.4: Dendrogram - euklidovska vzdalenost, metoda Wardova (Gspé&snost klasifikace 80 %)
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5.3.2 Analyza piesnosti klasifikace pro riznou délku k-meru

Dale byla testovana uspéSnost klasifikace sohledem na délku analyzovanych
nukleotidovych slov a také jejich kombinaci. V nasledujicim grafu je zobrazena ptesnost
klasifikace do taxonomickych skupin pro vybrané metody vypoctu ptiznakl. Analyza
byla provedena na datasetu SETOl. Vzdalenostni metrikou pouzitou pro vypocet
vzdalenosti mezi objekty je euklidovskd a metodou shlukovani Wardova metoda.
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Obr. 5.5: Vliv délky k-meru na piesnost klasifikace (hierarchické shlukovani)

Z grafu na Obr. 5.5 lze pozorovat, Ze uspé$nost algoritmu obvykle roste s délkou
analyzovanych k-merd pro délku slova 2 az 5. Pro slova del$i nez 5 nebyl zaznamenan
vyrazny nariist v uspésnosti klasifikace. Lze tak potvrdit poznatky studie Higashi a kol.
[65], Ze délka analyzovanych k-mert se jevi jako limitovana délkou sekvence. V nasem
ptipadé lze tedy usoudit, ze pro sekvence o délce piiblizné¢ 1000 bp, neni ve vétsing
ptipadi ucinné analyzovat k-mery delsi nez 5. Vysledky koresponduji také s poznatky
Laczny a kol. [38], kdy uvadi jako nejvhodnéjsi vypocet k-mert pro k=5, mimo jiné také

S ohledem na vypocetni naro¢nost.

Studovany byly rovnéZz kombinace slov délky k=4, 5, 6 a k=5, 6. S vyuzitim prvni
z téchto kombinaci (v grafu oznacena jako d4+d5+d6) I1ze vylepsit piesnost metod Ding
a Tang. Kombinace d5+d6 dava lepsi vysledek nez samostatna analyza pentamerd pro
metodu Ding. U dalSich metod vsak nebylo zaznamenano vylepSeni oproti vyuziti
samostatné délky slova k=5.

Celkové lze vyhodnotit, ze nejlepsi vysledky davaji algoritmy zaloZené na vypoctu
ptiznakt frekvence k-meri, Yang (pofadi sefazenych Cetnosti k-merti) a frekvence

symetrizovanych k-meri.
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V nasledujicim grafu (Obr. 5.6) je uveden piiklad analyzy 600 genomickych
fragmentti SETO1 pro frekvence symetrizovanych 5-merQ. Z dendrogramu je patrné, Ze
dochazi k tvorbé dobfe definovatelnych shlukt. Pii ureni vysledného poctu shlukl
rovno 6 dojde ke klasifikaci genomickych fragmenti do tfid odpovidajicich jejich
skute¢né taxonomické ptislusnosti pouze s minimem nespravné klasifikovanych objektt
(Gspésnost klasifikace 94 %). Prehled objektll zafazenych do jednotlivych tfid spolu
s jejich skutecnou pfislusnosti k jednotlivym bakteridlnim genomim jsou uvedeny

s vyuzitim konfuzni matice na Obr. 5.7.

vzdalenost

2- po&et shiukii = 6 ‘

Acinetobacter eq.

Escherichia coli

Pseudomonas aeruginosa

Geodermatophilus obs.

Acinetobacter equi

Actinobacillus succ.

o O B~ W N

Chlamydophila felis

Odhadovana trida

1 2 3 4 5 6
Skutecna trida

Obr. 5.7: Oznaceni tiid (vlevo) a konfuzni matice, klasifikace do 6 téid (vpravo)
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5.4  Analyza hlavnich komponent a K-means

Vzhledem k analyze vysokodimenzialnich vektoru piiznakt reprezentujicich genomické
fragmenty je pro redukci dimenzionality vyuZzivana analyza hlavnich komponent (PCA).
Tato Cast se zabyva problematikou volby poctu hlavnich komponent a jejich vlivem na
procenta vycerpané variability. Na zvoleném poctu hlavnich komponent je nasledné
provedeno shlukovani algoritmem K-means.

54.1 Vliv poctu hlavnich komponent na procenta vycerpané
variability

V analyze hlavnich komponent je Zadouci redukovat data na co nejmensi pocet hlavnich
komponent (dimenzi), které zaroven vycCerpavaji co nejvétsi mnozstvi variability dat.
Objektivnim métitkem takové volby je bod zlomu ve scree plotu. Vzhledem k tomu, ze
je tato analyza aplikovana na rizné sekvenéni ptiznaky pro rtiznou délku k-meru, je
vhodné diskutovat optimalni volbu hlavnich komponent a vy€erpanou variabilitu, kterou
tyto komponenty popisuji.

V nasledujicim grafu (Obr. 5.8) je zobrazen scree plot pro ptiznaky frekvence dimerd
(SETO1). Prvni 4 PC (vyznacené Cervené) zde celkem vycerpavaji 91,95 % variability.
Lze tedy usoudit, ze originalni data o 16 dimenzich lze dobfe vysvétlit s vyuZzitim 4
hlavnich komponent.

Vy&erpana variabilita [%]
Kumulativni suma vyéerpane variability [%]

2 4 6 8 10 12 14 16
Hlavni kompaonenty

Obr. 5.8: Scree plot, analyza frekvenci 2-mert

39



Dalsi ukazkou na Obr. 5.9 je scree plot pro ptiznaky frekvence pentamert. Zde je na
prvni pohled mozno pozorovat, ze prvni hlavni komponenta vyCerpava znatelné¢ mensi
procento variability (29 %) neZ je tomu V pfedchozim piipadu. Z kumulativni sumy
variability vyCerpané hlavnimi komponentami (modra kiivka) je patrné, ze ani volba 50
PC nevycerpa vice nez 60 % variability dat. Vzhledem k charakteru analyzovanych dat
(1024 dimenzi) byl v tomto piipadé zvolen pocet hlavnich komponent roven 20.

Wyierpana variabilita [%]
Fumulativni suma wyterpané variability [%o]

a 10 15 20 25 30 35 40 43
Hlawni kompaonenty

Obr. 5.9: Scree plot, analyza frekvenci 5-mert

Béhem analyzy je tedy nutno Celit problému volby optimalniho poctu hlavnich
komponent. V ptipadé, ze je uzito piili§ malo hlavnich komponent, nedostate¢né
vysvétleni dat vede ke ztraté informace. Pokud je do modelu PCA zahrnuto ptili§ mnoho
PC, mize byt zahrnut také Sum, coZ ma za nasledek vétsi chybovost v GspéSnosti
klasifikace. Tento problém byl feSen opétovnym rozborem scree plotu a rovnéz
testovanim vlivu zahrnutych komponent na naslednou uspésnost klasifikace. Z tohoto
testovani 1ze uvést nasledujici poznatky. Doporucend kumulativni suma variability, kterd
by méla byt vy€erpana hlavnimi komponentami spolu s doporu¢enym poctem hlavnich
komponent pro jednotlivé nastaveni jsou uvedeny v tabulce (Tab. 5.7). Poc¢et PC uvedeny
pro frekvence k-mert je platny téZ pro metody Yang, Ding a Tang vzhledem ke stejné
délce vektort ptiznakt charakterizujicich genomické fragmenty. Pro délky k-merd rovno
6 a 7 nebyla stanovena doporuceni tykajici se procent vycerpané variability, vzhledem
k velmi malému podilu vycerpané variability jednotlivymi hlavnimi komponentami.
Analyzou scree plotu vsak lze doporucit vyuziti 20 PC a pro ptiznaky frekvence
symetrizovanych k-mert 10 PC.
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Tab. 5.7: Doporuceni pro volbu poc¢tu hlavnich komponent

k=2 k=3 k=4 k=5 k=6 k=7

Doporucend vycerpana

0, 0, 0, 0, - -
variabilita popsana PC 80 % 0% 60 % 50 %

Pocet PC (frf:kvence 4 6 10 20 20 20
k-mert1)
Pocet PC (frekvence 2 3 5 10 10 10

symetr. k-mert

5.4.2 Nastaveni K-means shlukovani

Algoritmus K-means je dale aplikovan na zvoleny pocet hlavnich komponent dle vyse

uvedenych pravidel.

Vzhledem k tomu, Ze metrikou vyuZivanou pro vypocet asociaéni matice pro
hierarchické shlukovani je euklidovska, je tato metrika vyuZzivana i v algoritmu K-means.

Podstatnym vstupnim parametrem tohoto algoritmu je volba poctu shluki (tfid), do
kterych ma algoritmus rozdélit data. Pfi analyze simulovaného metagenomického dataset

SETO1 je zadouci rozdéleni dat do 6 shlukt dle poctu taxond, které se v ném vyskytuji.

Nasledné jsou iterativné hledany centroidy shlukii. Poc¢ate¢ni pozice centroidi jsou
zvoleny nahodné. Pro zamezeni uviznuti centroidii v lokalnich minimech je vhodné
nastavit véts$i pocet replikaci. Algoritmus pak vybere nejlepsi feseni z pozic centroidii na
zékladé minimalni  vnitroshlukové sumy vzdalenosti objektd k centroidu.
V analyzovanych ptipadech bylo zvoleno s ohledem na vypocetni naro¢nost 5 replikaci.

5.4.3 Analyza presnosti klasifikace pro riznou délku k-meru

Na Obr. 5.10 je uveden graf znazornujici vliv pouzité délky k-meru na piesnost
klasifikace vybranych metod. S vyjimkou metody Ding Ize pozorovat nardst v pfesnosti
klasifikace pro délku slova 2 az 5. Metody Yang a frekvence symetrickych k-mert pak
davaji nejlepsi vysledky pro délku slova k=6. Tyto vysledky jsou konzistentni s poznatky
ziskanymi analyzou hierarchickym shlukovanim.

Metody Ding a Tang obvykle nevyhovuji doporuc¢enim ohledné procent vycerpané
variability popsané zvolenym poctem hlavnich komponent, viz Tab. 5.8. Tyto metody
také netvoii dobfe identifikovatelné shluky. Pfi vyuziti délky slova k=7 pak dochazi ke

shlukovani dat do jednoho vyrazného shluku.

S ohledem na nejmensi variabilitu v ispéSnosti klasifikace I1ze usoudit, Zze optimalni
délka k-meru pro aplikaci metody PCA a nasledovného K-means shlukovani je k=5.
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Obr. 5.10: Vliv délky k-meru na ptesnost klasifikace (PCA a K-means)

symetrizovanych K-merii

Délka slova k 2 3 4 5 6 7
Frevence k-meril 01,95 | 8205 | 6837 | 5016 | 2661 | 13,632
8277 | 7663 | 61,64 | 5236 | 2096 | 11,71
9022752 | 4549 | 2109 | 227 | 1456 | 1232
60,2538 | 5512 | 4362 | 31,50 | 1874 | 1519
Frekvence 0459 | 88,6887 | 7246 | 51,26 | 2840 | 14,05

Na nasledujici ukazce (Obr. 5.11) jsou vizualizovana data SETO1 pro sekven¢ni

pfiznaky frekvence symetrizovanych 5-merd s vyuZitim prvnich dvou hlavnich
komponent. Jak lze pozorovat, data tvoti relativné dobfe rozlisitelné shluky. V grafu jsou
rovnéz vyznaceny centroidy shlukti. Konfuzni matice na Obr. 5.12 (vpravo) znazoriuje
klasifikaci objekti do tfid a jejich skuteCnou piislusnost do tiid. Aplikaci PCA a
nasledném K-means shlukovani na 20 PC lze tato data klasifikovat do 6 tfid dle

pfislusnosti k jednotlivym taxontim s 94,5% tspésSnosti klasifikace.
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Obr. 5.11: SETO1, frekvence symetrizovanych 5-merti, PCA
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Obr. 5.12: Oznaceni t¥id (vlevo) a konfuzni matice, klasifikace do 6 t¥id (vpravo),
PCA + K-means shlukovani
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Konsensus shlukovani

9.5
Dalsim piistupem klasifikace je vytvoieni konsensu vysledk hierarchického shlukovéani
(na datech o pivodnim poctu dimenzi) a K-means shlukovani (na redukovaném poctu

dimenzi).

Logika metody spociva v tom, ze kombinuje poznatky ziskané hierarchickym a
K-means shlukovanim pro rozhodnuti o zafazeni objekt do shlukl. Schematicky postup

|

/
/' Metagenomicky /
dataset /

tohoto algoritmu je znazornén na Obr. 5.13.
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Obr. 5.13: Blokové schéma ptistupu konsensus shlukovani
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Podstatné kroky této metody jsou nésledujici. Nejprve je porovndvano zatrazeni
objektii do tiid (shlukl). V piipadé, Ze nejsou u obou algoritmi zatazeny do stejného
shluku, je pocitana proporcionalni vzdalenost objekti. Proporcionalni vzdalenost pro

objekt A se pak vypocita dle vzorce (5.1):

da

dprop = (5.1)

dmax

Jako proporcionalni vzdalenost rozumime délku vétve dendrogramu vedouci k
objektu A ku maximalni délce ve shluku, viz Obr. 5.14 vlevo. V piipadé¢ K-means
shlukovani je to vzdalenost objektu A k centroidu shluku (da) déleno maximalni
vzdalenosti k centroidu v daném shluku (dmax), konkrétné vyznaéeno na Obr. 5.14 vpravo.
Metoda, ktera dava mensi proporciondlni vzdalenost je pak vyuzita pro pfifazeni objektu
do shluku.

a) b)

06} . .

05} Omax| o :
"""""" 'y N -

04} -

03} R - .

0 dmax N ., -! .

L dA - A a -

01+ .

Obr. 5.14: Znazornéni vzdalenosti objektu A: a) hierarchické shlukovani, b) K-means

shlukovani

Metoda obvykle rozhoduje o zatfazeni objektli, které se nachazi na hranici dvou
blizkych, nepfili§ dobie odliSitelnych shlukli. Srovnani tohoto pfistupu s klasifikaci
algoritmem K-means a hierarchickym shlukovanim bude uvedeno v zavérecné ¢asti této
kapitoly.
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5.6  Vizualizace dat

Vysledek hierarchického shlukovani je mozné vizualizovat prostfednictvim
dendrogramu. Topologie dendrogramu obvykle umoziuje rozliSit jednotlivé shluky a
nasledné rozhodnout o poctu pozadovanych shlukti, a to bud’ intuitivné s ohledem na
pfedchozi znalost o analyzovaném datasetu nebo s vyuzitim matematickych metod,

napf. metoda siluety.

Vizualizace dat je jednou z limitaci tykajici se aplikace algoritmu K-means. Analyza
shlukovanim je ve vSech piipadech provedena na vétsim poctu hlavnich komponent (4 a
vice) nez je mozné vizualizovat. Dostupnym feSenim je vyuzit prvni dvé hlavni
komponenty, jako bylo ukazano na Obr. 5.11, pfipadné 3 PC pro 3D vizualizaci. AvSak
zanedbani dalSich komponent mize zavadét zkresleni a nemusi na prvni pohled vypovidat

o skute¢ném poctu shlukt, ktery data tvofi.

Pro srovnani a doplnéni analyzy je v této souvislosti prezentovan jeden z aktualnich
ptistupt vizualizace dat, algoritmus t-SNE. V nasledujici analyze bylo pouZito defaultni
nastaveni tohoto algoritmu s po¢tem vstupnich dimenzi redukovanych PCA na 50, jako

je doporuceno v [62].

Na Obr. 5.15 je vizualizovan dataset SETO1 s vyzitim sekvenénich piiznaku
frekvenci symetrizovanych 5-merti. Lze pozorovat 6 vzajemné se nepiekryvajicich
disjunktnich shlukti, které odpovidaji taxonomickému slozeni tohoto simulovaného

metagenomického datasetu.
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Obr. 5.15: t-SNE vizualizace SETO01, pouzité ptiznaky frekvence symetrizovanych 5-mert
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Automaticka klasifikace do pfedem pfedem zvolené¢ho poctu shlukl je nasledné
aplikovéna s vyuzitim algoritmu K-means. Pro vySe uvedeny ptipad lze tak dosdhnout
presnosti klasifikace 94,5 % (viz konfuzni matice na Obr. 5.16), tedy stejné jako byla
dosazena s vyuzitim aplikace PCA a K-means algoritmu.

Escherichia Coli

Pseudomonas aeruginosa

Geodermatophilus obs.

Acinetobacter equi

Actinobacillus succ.

o O | W N -

Chlamydophila felis

Odhadovana tfida

1 2 3 4 5 6
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Obr. 5.16: Oznaceni tiid (vlevo) a konfuzni matice, klasifikace do 6 tiid (vpravo),

t-SNE + K-means shlukovani, pfiznaky frekvence symetrizovanych 5-mert

5.7  Srovnani metod klasifikace

V této casti bude uveden piehled uspesnosti klasifikace pro aplikované metody. Do
tohoto srovnani byly zahrnuty metody extrakce piiznakt genomickych fragmentd
zalozené na studiu pentamert (k=5). Z analyzy uvedené vySe vyplyva, ze se jedna o
vhodnou délku k-merd s ohledem na konzistentnost piesnosti klasifikace pro studované
metody.

Z grafu na Obr. 5.17 lze vyhodnotit, ze hierarchické shlukovani dava nejlepsi
vysledky pro metody frekvence k-merd, Yang (pofadi sefazenych Cetnosti k-merti) a
frekvence symetrizovanych k-mert. NejlepSich vysledkti pro PCA redukci dimenzi a
nasledné K-means shlukovani je dosazeno metodami vypoctu ptiznakt Yang (20 PC) a
frekvence symetrizovanych k-merti (10 PC), a to az 94% uspésSnosti klasifikace.
Konsensus shlukovani pak slouzi k validaci zafazeni objektti s vyuzitim obou metod. U
zadné z metod vypoctu priznaki vSak timto zplisobem nelze zlepSit presnost klasifikace
objektt do tiid.
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Realizované metody klasifikace jsou srovnavany s algoritmem pro vizualizaci
t-SNE, na jehoz vystup je aplikovano K-means shlukovani. Z piehledu tspé$nosti
klasifikace analyzovanych ptiznaku (Obr. 5.17) lze fici, Ze tento algoritmus je nevhodny
pro metodu Ding. Rovnéz pro metody Yang a Tang dosahuje kombinace t-SNE a
K-means shlukovani mensi pfesnosti klasifikace nez srovnavané metody. ZlepSeni bylo
naopak zaznamenano pro piiznaky frekvence S5-mert. V ptipad€¢ analyzy frekvenci
symetrizovanych 5-merli dosahuje algoritmus srovnatelné Uspé$nosti jako kombinace
PCA analyzy a K-means shlukovani

Celkove lze posoudit, ze frekvence symetrizovanych 5-merd jsou pfiznaky, se

kterymi je mozné dosdhnout nejvétsi Usp&Snosti v klasifikaci, tedy vice nez 94 % pro
vSechny z hodnocenych metod klasifikace.

1
0,95

o 09

[8)

L oss

=

‘" 038

)

x 0,75

ol

8 07

5 0,65

m ’

D

a 0,6

0,55
0,5 .
Frekvence k- Yang Ding Tang Frekvence sym.
merd k-mert

M hierarchické shlukovani M PCA & K-means
= konsensus M t-SNE & K-means

Obr. 5.17: Srovnani metod klasifikace

5.8 Limitace ¢etnostnich metod

V této ¢asti bude analyzou SETO02 piedstavena limitace algoritma zaloZenych na
studiu Cetnosti k-mer Vv souvislosti s rozliSenim shluki u taxonomicky ptibuznych
organismi. SETO02 obsahuje simulovand metagenomicka c¢teni o délce 1000 bp.

Taxonomické slozeni a Ciselné oznaceni téchto genomickych fragmentu je piedstaveno
v Tab.5.9
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Tab. 5.9: Oznaceni genomickych fragmenti SET02

Ciselné oznaceni
Taxon fragmentii
Escherichia coli str. K-12 1-26
Escherichia coli 1AI39 27-43
Chlamydia psittaci 01DC12 44-59
Chlamydia avium 10DC88 60-69
Mycobacterium tuberculosis H37Rv 70-79
Mycobacterium avium subsp. 80-87
paratuberculosis str. k10

Na Obr. 5.18a je prezentovan dendrogram pro sekvenéni piiznaky frekvence
symetrizovanych 5-mer. Pocet genomil zafazenych vtomto datasetu je 6, pficemz
zahrnuje tii dvojice vzajemné piibuznych organismu. Pii nastaveni poctu shlukd rovno 3
dojde k vytvoteni shluki, které odpovidaji rozliSeni na trovni bakterialnich rodu. Pii
nastaveni pozadovaného poctu shlukli rovno 6 (barevné kdédovani v dendrogramu) vSak
dojde k rozdéleni objektd do skupin, které neodpovidaji skuteénému taxonomickému
puvodu analyzovanych sekvenci. Na Obr. 5.18b je ukazka vyiezu shluku odpovidajiciho
fragmentim rodu Mycobacterium. Vsechny fragmenty byly zatazeny spravné do shluku
odpovidajiciho rodu, avSak z hlediska druhu je neni mozné rozlisit. Na Obr. 5.18c byly
genomické fragmenty naopak zafazeny do 3 shluki, coz ale neodpovida jejich skute¢né
piislusnosti k riznym bakterialnim kmentm Escherichia coli. U genomickych fragmentt
dvou zastupct rodu Chlamydia doslo spravné k vytvoreni 2 shluki, av§ak ty neodpovidaji

jejich referenénimu taxonomickému zafazeni.
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Obr. 5.18: SET02, frekvence symetrizovanych 5-meru, a) celkovy vzhled dendrogramu, b) vytez
shluku genomickych fragment rodu Mycobacterium, c¢) vyiez shluku genomickych
fragment druhu Escherichia coli, d) vyfez shluku genomickych fragmentt rodu
Chlamydia

Déle byla provedena PCA analyza. Z vizualizace prvnich dvou hlavnich komponent
Ize na prvni pohled usoudit, ze data tvofi tii zfetelné shluky. Dle teoretickych predpokladt
tvofi jeden ze shlukii genomické fragmenty kment bakterie Escherichia coli. Dale je
mozno pozorovat, ze genomické fragmenty organismu Chlamydia psittaci a Chlamydia
avium, netvoii vzajemné disjunktni shluky, nybrz se ptekryvaji a tvoii jeden shluk, ktery
vSak odpovida rodové pfislusnosti. Stejné tak je tomu i1 pro genomické fragmenty
organismi Mycobacterium tuberculosis a Mycobacterium avium.
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Obr. 5.19: Vizualizace SET02, PCA, frekvence symetrizovanych k-merd
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Obr. 5.20a pak zobrazuje PCA analyzu datasetu obdobného taxonomického
zastoupeni jako SETO02, je vSak tvofen 915 genomickymi fragmenty. VySe uvedené
poznatky je mozné potvrdit. Lze tedy usuzovat, ze pro genomické fragmenty o délce 1000

bp nejsou aplikované ptiznaky zalozené na vypoctu Cetnosti K-mert druhové specifické.

Testovani PCA analyzy na genomickych fragmentech o délce 8000 bp a 15 000 bp
(pozn. délky ¢teni realné pro sekvenacni technologie tieti generace) ukazuje, ze shluky
prestavujici genomické fragmenty jednotlivych bakterialnich druhi rodu Mycobacterium
a Chlamydia jsou jiz 1épe rozliSeny, viz Obr. 5.20b,c. Analyza je doplnéna piehledem
vnitroshlukové sumy vzdalenosti objektt k centroidu shluku v Tab. 5.10. Lze pozorovat,

ze se vzrustajici délkou analyzovanych segmentl klesa vnitroshlukova suma.
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Obr. 5.20: Vizualizace genomickych fragmenti o délce a) 1000 bp, b) 8000 bp, ¢) 15 000 bp.
Taxonomicka pfisluSnost organismi je pro vSechny piipady zakédovéana barevné dle

legendy.
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Tab. 5.10: Piehled vnitroshlukové sumy

1000 bp 8 000 bp 15 000 bp
Ch. psittaci 892,78 696,06
Ch. avium 3544,94 936,96 661,96
M. tuberculosis 1491,32 853,31
M. avium 2203,02 468,30 449,51

Lze tedy predpokladat, ze délka genomického fragmentu determinuje taxonomické
rozliSeni jednotlivych shlukid. Z tohoto hlediska je patrné predpokladané vyuziti studia
obsahu k-merd v metagenomickych datech ziskanych ze sekvenatort 3. generace, které
produkuji delsi ¢teni.
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6 ANALYZA REALNYCH
METAGENOMICKYCH DAT

Vedle aplikace vybranych metod na simulované metagenomické datasety byla analyza
testovana také na realnych metagenomickych datech gastrointestinalniho traktu ¢lovéka.
Zvolené metody byly aplikovany na tento metagenomicky dataset za ic¢elem vizualizace
dat a diskuse mozného taxonomického slozeni. Ptesnost klasifikace byla ovéfena

mapovanim zvolenych kontigl s vyuzitim nastroje BLAST oproti referen¢ni databazi.

6.1 Popis dat

Metagenomick4 data stfevniho mikrobiomu ¢lovéka byla ziskdna z webové stranky
projektu zaméteného na studium enterotypt sttevniho mikrobiomu a jejich variaci u osob

raznych narodnosti. [66]

Ze sekce Assembled contigs byly zvoleny kontigy vzorku A (A.contigs.fa.gz). Tato
metagenomické data byla pfedzpracovana a filtrovana za Gc¢elem odstranéni sekvenci o
nizké kvalit¢ a kontaminaci a nésledné¢ assemblovana s vyuzitim néstroje Arachne.
Vybrany byly kontigy o délce 1000 az 1500 v¢etné. Celkem tedy bylo analyzovano 6061
sekvenci s celkovou délkou 7 352 589 bp.

6.2 Vizualizace dat

Pro kazdou ze sekvenci byly vypocitany vektory frekvencnich ptiznakil. Frekvence
symetrizovanych 5-mert byly zvoleny jako ptiznaky charakterizujici sekvence vzhledem

k pfedchozim vysledkiim analyzy na simulovanych datech.

Na Obr. 6.1 je vyobrazen dendrogram charakterizujici tento dataset. Z hlediska
vizualizace l1ze dobte identifikovat 7 shluka, které byly ziskany po nastaveni prahové

vzdalenosti rovno 120.

Stejny pocet pozadovanych shlukti byl nastaven i pro K-means analyzu na ptiznacich
PCA redukovanych sekvenc¢nich ptiznacich. Na Obr. 6.2 jsou zobrazeny prvni dvé hlavni
komponenty tohoto datasetu a barevné vyznaceny shluky spolu s centroidy.
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frekvence symetrizovanych 5-merti
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6.3 Klasifikace

Jako reprezentativni ukazka byl zvolen SubsetO1, viz Obr. 6.1, ktery se sklada z 239
kontigi. Velmi podobny soubor Ize ziskat také vybérem shluku 4 podle PCA vizualizace
(Obr. 6.2, purpurova). Tyto sekvence byly analyzovany oproti referen¢ni databazi
Nucleotide collection s vyuzitim nastroje Standard Nucleotide BLAST a algoritmu
zarovnani Mega BLAST. [67] Pro analyzu byly ponechany defaultni parametry
s vyjimkou nastaveni maximalniho po¢tu cilovych sekvenci rovno 10. Nalezené vysledky
byly sefazeny podle maximalniho skore. Jako referencni genom byl zvolen vysledek

S maximalnim skore.

Z celkového poctu 239 kontigh bylo mozné nalézt 67 vyznamnych referenci.
Z tohoto poctu se téméf v 70 % jedna o organismy tiidy Clostridia, jak je mozné
pozorovat v grafu Obr. 6.3a. Na Obr. 6.3b je pak uvedeno procentualni zastoupeni
jednotlivych genomd tiidy Clostridia s vyraznym zastoupenim taxonu Faecalibacterium
prausnitzii.

a)

m Clostridia

m Jiné

b)

= Faecalibacterium prausnitzii
= Oscillibacter
> u Clostridium

/ m Desulfotomaculum

= Ruminococcus

= Dalsi

Obr. 6.3: Procentualni zastoupeni nalezenych referenci, a) celkové, b) téida Clostridia
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Je patrné, ze pro rozséhlou analyzu a ovéfeni presnosti klasifikace pro jednotlivé

vytvorené shluky chybi dostatek anotovanych zaznamu v databazich.

Lze vsSak predpokladat, ze vytvorené shluky reprezentuji sekvence patfici
Kk taxonomicky pifibuznym organismim. Vzhledem k poétu vytvofenych shluki

pravdépodobné klastruji takovou komunitu na Grovni bakteridlni tfid, ptipadné kment.

56



7 ZAVER

Tato prace s nazvem Numerické metody pro klasifikaci metagenomickych dat se zabyva

metagenomikou a vypocetnimi metodami vyuzivanymi pro zpracovani metagenomu.

Pro pochopeni problematiky bylo nezbytné nastudovat charakteristiky
metagenomickych dat, ptistupii sekvenovani a vyuzivanych sekvena¢nich technologii, od
kterych se odviji 1 volba analytickych nastroju.

Byla vypracovéana literarni reSerSe metod pro klasifikaci organismti na zakladé
taxonomicky specifickych cetnosti nukleotidovych slov (k-merti) v DNA sekvenci.
Zahrnuty jsou jednak metody, které jiz byly publikovany v souvislosti se zpracovanim
metagenomickych dat, jako frekvence k-mert a frekvence symetrizovanych k-mert, ale

také metody pouzivané ve srovnavaci genomice.

V ramci praktické ¢asti prace byly aplikovany vybrané metody extrakce sekvenénich
ptiznaki zaloZené na Cetnostech nukleotidovych slov. Podrobna analyza byla provedena
na sadach simulovanych metagenomickych ¢&teni o délce 1000 bp. Data byla
klasifikovana s vyuzitim hierarchického shlukovéani v origindlnim datovém prostoru.
Testovana byla rovnéz redukce dimenzionality dat analyzou hlavnich komponent a
nasledné K-means shlukovani. Tfetim pfistupem klasifikace dat je konsensus vysledkt
hierarchického a K-means shlukovani.

Uspésnost klasifikace byla hodnocena jako tzv. presnost, tedy polet spravné
zatazenych objekt do odpovidajicich tfid ku pocétu vSech objekti. Ve vybranych
ptipadech bylo zatazeni objekti do tfid vyhodnoceno s vyuzitim konfuzni matice.

Bylo analyzovano dil¢i nastaveni hierarchického shlukovani. Z testovani plyne, ze
volba vzdalenostni metriky nemd signifikantni vliv na uspéSnost klasifikace.
Doporucenou metrikou vypoctu vzdalenosti mezi vektory sekvencnich ptiznakl je
standardni euklidovské. Stézejni je vSak volba shlukovaciho algoritmu, ktery ovliviiuje
vzhled vysledného dendrogramu i rozdéleni objektii do shlukli a naslednou uspésnost
klasifikace. Nejvhodnéjsi metodou pro tuto aplikaci byla vyhodnocena Wardova metoda,
kterd tvofi dobte rozliSitelné shluky. Dale byl zhodnocen vliv délky analyzovanych
k-meri na presnost klasifikace pro k=2,...,7. Z tohoto hlediska Ize obvykle pozorovat
narlst uspésnosti pro délku k-meru 2 az 5. Pro delsi slova nebylo zaznamenano vyznamné

zlepsSeni v piesnosti klasifikace.

Analyza hlavnich komponent byla aplikovana pro redukci dimenzionality vektor
sekvencnich ptiznakt. Vzhledem k proménlivosti procent variability vy¢erpané hlavnimi

komponentami pro rtiznou délku analyzovanych k-meri byl na zakladé analyzy scree
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plotu a testovani tsp&Snosti vyhodnocen doporuceny pocet PC. Pro K-means shlukovani
na PCA redukovanych datech byla zvolena euklidovska vzdalenost a 5 replikaci
nahodného generovani poloh centroidi. Z hodnoceni GspéSnosti analyzy sekvenénich
ptiznakl pro riznou délku k-meru byl u tohoto pfistupu obvykle pozorovan narist pro
délku slova 2 az 5, ptipadné 6. Z hlediska vizualizace ma tento piistup limitaci, jelikoz

pro zadnou délku analyzy k-merd neni mozné data popsat dvémi, pi¥ipadné tfemi PC.

Vyhodnoceni a srovnani aplikovanych metod bylo provedeno pro délku slova k=5,
jelikoz pro ob¢ studované metody shlukovani obvykle tato délka vykazuje nejlepsi
vysledky klasifikace a nejmensi variabilitu mezi jednotlivymi metodami. Hierarchické
shlukovani dosahuje nejvétsi piesnosti klasifikace pro sekvenéni piiznaky frekvence
5-meri, Yang (pofadi sefazenych Cetnosti 5-mert) a frekvence symetrizovanych 5-merd.
Analyza hlavnich komponent a K-means shlukovani dava nejlepsi vysledky pro metody
Yang (20 PC) a frekvence symetrizovanych 5-mert (10 PC), a to az 94% uspé&Snost
Klasifikace. Piistup vypoctu konsensu shlukovani umoziiuje porovnat a ovéfit zafazeni
objektli do tfid s vyuzitim obou metod klasifikace. U Zadné z metod vypoctu piiznakt
vSak timto zpisobem nebylo dosazeno nejlepSi piesnosti klasifikace. Realizované
pristupy byly také srovnavany s jednim ze soucasnych algoritmt vizualizace dat t-SNE,
na jehoZ vystup bylo aplikovano K-means shlukovani. Tento pfistup analyzy dat
pfekonava srovnavané metody v UspéSnosti klasifikace sekvenénich ptiznakl frekvence
5-merti. Dosahuje srovnatelné GspéSnosti klasifikace jako kombinace PCA analyzy a

K-means shlukovani pro pfiznaky frekvence symetrizovanych 5-mert.

Celkové je moZné vyhodnotit, zZe frekvence symetrizovanych 5-mert jsou pfiznaky,
které¢ umoziuji dosdhnout nejveétsi uspesnosti klasifikace, tedy vice nez 94 % pro vSechny
Z hodnocenych metod klasifikace. Z hlediska operacni naro¢nosti jsou vyhodné také

frekvence 5-merd, ze kterych ostatni analyzované metody ptiznaki vychazi.

Pro analyzu redlnych metagenomickych dat byla zvolena data sttevniho mikrobiomu
¢loveéka. Pro assemblované kontigy o délce 1000-1500 bp byly vypocitany frekvence
symetrizovanych 5-meri a nasledné analyzovany hierarchickym shlukovanim a K-means
shlukovanim. Vybrany shluk byl srovnan s referen¢ni databdzi pomoci webového
nastroje BLAST.

Vyse uvedenou analyzou byl ovéien potencial metod zalozenych na analyze Cetnosti
nukleotidovych slov pro studium metagenomickych dat. Vyhodou téchto ptistupti je, ze
nevyzaduji zarovnani a znalost referencni databéze, které jsou casto nekompletni. Rovnéz
je lze tadit mezi nesupervizované metody nevyzadujici téméf zadné piedchozi znalosti o
daném datasetu. Limitaci metod prezentovanych v této praci miize byt horsi rozliSeni pii

hledani shlukii v datech obsahujicich pfibuzné sekvence napt. na urovni bakteridlnich
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rodl a druhti. Je vSak patrné, Ze tyto metody odrazi taxonomickou strukturu dat, a proto
se jevi jako vhodny nastroj pro predzpracovani objemnych metagenomickych dataseti.
Namétem pro dalsi studium v této oblasti je vyvoj metod zaloZenych na studiu k-mert a
jejich kombinaci, které by umoziovaly charakterizovat metagenomicka data i z hlediska

nizsich taxonomickych trovni.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

NGS

16S rRNA
bp

OoTU
BLAST
k-mer
K-means
PCA

PC
t-SNE
scree plot

kontig

Next-Generation Sequencing, sekvenovaci technologie nové generace
gen kodujici RNA malé podjednotky

z angl. base pair, par bazi

z angl. operational taxonomic unit, definice skupiny organismu

Basic Local Alignment Search Tool, algoritmus pro lokalni zarovnani
nukleotidové slovo

metoda K-priméra

z angl. Principal Component Analysis, analyza hlavnich komponent
hlavni komponenta

t-distributed Stochastic Neighbor Embedding, metoda redukce dimenzi
indexovy graf upati

fetézec po sobé jdoucich fragmentit DNA vytvaiejicich spojitou sekvenci
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