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1. Uvod

Mnozstvo a charakter idajov v biovedach si vo svete vynutilo v tychto vednych disciplinach
pouzivanie a aplikaciu Statistickych, matematickych a machine learning metod i algoritmov.
Tato Stadia ma za ciel’ kratko informovat’ o aktudlnom stave a rozvoji metdd bioinformatiky,
najmi z pohl'adu aplikatného ako aj matematicko-informatického. Snahou je priblizit
a ukazat’ SirSej vedeckej obci pracujucej v biovedach na Slovensku mozné aplikacie
bioinformatickych rieSeni, vratane stru¢ného prehladu pouzivaného matematicko-
Statistického aparatu, metod a algoritmov, ktoré je mozné uspesne a efektivne vyuzivat' vo
vyskume aj praxi.

Mnohé z tychto algoritmov st obvykle vO vSeobecnejSej a jednoduchsej forme sucast'ou
vyhodnocovacich  procesov  zabudovanych v modernych analytickych pristrojoch.
Individualnost’ vyskumnych prac i projektov a potreba jedine¢nych rieSeni vo vyskume, vSak
vyzaduji adaptivny rozvoj a aplikéciu Statistickych, matematickych a machine learning metod
na hl'adanie, spracovanie a vyhodnotenie tidajov priamo z experimentov, ¢i databaz. Tu bude
dolezitd vzajomna spolupraca medzi povodcom/prijimatelom vysledkov (bio-vyskumnik)
a spracovatelom udajov (Statistik, matematik, tvorca softwaru). Pri postupnej adaptivnej
implementécii bioinformatickych algoritmov budu vysledky prace vyskumnych pracovnikov
presnejSie a uplnejSie. Zasadne sa mdéze zmenit aj obsah poznania moznosti pouzivanych
nastrojov, ¢o moze viest’ aj k novym metdédam skumania a novym vysledkom.

V tomto dokumente je postupne opisana charakteristika bioinformatiky a hlavné oblasti jej
aplikacie. Nasledne je uvedeny matematicko-informaticky aparat slaziaci k definovaniu
a rieSeniu uloh bioinformatiky, d’alej nasleduje popis vSeobecnych pristupov k rieSeniu uloh,
za vyuzitia vypoctovej techniky (ide o metodiku machine learning) a popis konkrétnych
softvérovych nastrojov pouzivanych v tejto oblasti.

ZavereCna Cast’ je venovana Studiu bioinformatiky na najpoprednejSich univerzitach sveta a
Eurdpy a z vol'ne dostupnych materidlov mapuje situaciu pri vyucbe na druhom a tretom
stupni  vysokoSkolského s§tudia so zameranim na matematicko-informatické pristupy
v bioinformatike. V dostupnych pripadoch uvadza aj moZné smery aplikicic pre
bioinformatiku, respektive vypoctovh bioldgiu (viaceré smery s etablované, niecktoré moézu
pOsobit’ inSpirativne).

2. Strucna charakteristika bioinformatiky

2.1 Definicie bioinformatiky

Termin bioinformatika zaviedla vr. 1979 Paulien Hogeweg pre $tadium informaénych
procesov V biotickych systémoch. V stcasnosti je bioinformatika definovand roéznymi
sposobmi, ale v principe je vzdy povazovana za kombinaciu biologickych vied a informatiky,
spolu s daldimi prispievajucimi disciplinami. Casto sa diskutuje, ¢ bioinformatika
a pocitacova biologia (computational biology, doslovne biologia zahriiujuca pocitanie)
predstavuji to isté, alebo su odlisné. V SirSom zmysle je bioinformatika ponimana ako
vyuzivanie pocitacov na spracovanie akychkol'vek s biologiou stvisiacich informadcii, napr.
DNA sekvencii, ale aj RTG snimkov prsnika. Preto aj oblasti ako medicinske zobrazovacie
techniky, analyza obrazov a iné, by mohli byt povazované za sucast’ bioinformatiky. Ale v
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praxi sa pouziva aj ovela uzSia definicia, v ktorej bioinformatika je synonymom pre
vypoctovii molekularnu biologiu, t.J. akékol'vek vyuzitie pocitaCov na charakterizaciu
molekularnych komponentov Zivych organizmov (Bioinformatics Organization, Inc.'). Pre
ilustraciu rozmanitosti definicii bioinformatiky uvadzame niektoré z nich:

(Molekularna) Bioinformatika je konceptualizacia biologie z hl'adiska molekul (v zmysle
fyzikalnej chémie) a nasledna aplikacia technik informatiky (odvodenych z disciplin ako
aplikovana matematika, poc¢itaCové spracovanie informacii a $tatistika) s cielom pochopit’
a usporiadat’ informacie velkého rozsahu spojené s tymito molekulami (Gerstein
Bioinformatics Group - Yale University 2).

Bioinformatika je oblast’ vedy, v ktorej sa spajaju bioldgia, informatika a informa¢né
technologie, aby vytvorili jednu disciplinu. Kone¢nym cielom odboru je umoznit
objavovanie novych biologickych poznatkov, ako aj vytvorenie globalnej perspektivy, z
ktorej mozno odvodit zjednocujice principy v biologii (National Center for
Biotechnology Information — NCBI °).

Bioinformatika je interdisciplinarna vedna oblast na rozhrani biologickych
a pocitatovych® vied. Koneénym cielom bioinformatiky je odhalit’ bohatstvo biologickej
informacie ukrytej vo velkom mnozstve dat a ziskat’ jasnej$iu predstavu o zakladoch, na
ktorych je zaloZena bioloégia organizmov. Ziskané nové poznatky mézu mat’ vazny dosah
na rozne oblasti, ako je Tl'udské zdravie, polnohospodarstvo, zivotného prostredie,
energetika a biotechnolégie (The European Bioinformatics Institute — EBI °)

Vyskum, vyvoj, alebo aplikicia vypoctovych nastrojov a pristupov s cielom rozsirit’
vyuzivanie biologickych, lekarskych, behavioralnych alebo zdravotnych udajov, vratane
vyskumu, vyvoja a aplikdcie nastrojov a pristupov na ziskavanie, ukladanie,
organizovanie, archivovanie, analyzovanie a vizualizovanie tychto udajov (National
Institute of Health — NIH °).

US Environmental Protection Agency’ definuje (z metodického hladiska) 3 hlavné Glohy
bioinformatiky nasledovne:

1)
2)

3)

vyvoj novych algoritmov a Statistickych nastrojov na posudenie vztahov medzi tdajmi vo
vel'kych suboroch dat,

analyza a interpretacia réznych typov dat, vratane nukleotidovych a aminokyselinovych
sekvencii, proteinovych domén a proteinovych Struktur,

vyvoj a implementacia ndstrojov, ktoré umoziuju pohotovy pristup a efektivny
manazment roznych typov informacii.

2.2 Bioinformatika a vypoctova biolégia

Bioinformatika aj vypoc¢tova biologia izko savisia s vedami o zivote.

! http://mww.bioinformatics.org/wiki/Bioinformatics

2 http://www.gersteinlab.org/courses/452/09-spring/pdf/cbb752-mg-spr09-bioinfo-intro.pdf

® http://www.ncbi.nlm.nih.gov/About/primer/bioinformatics.html

* Po&itadova veda moze byt definovana ako $tadium teoretickych zékladov informacie a spracovania informacie
a praktickych technik na ich implementaciu a aplikéaciu v pocitacovych systémoch.
> http://www.ebi.ac.uk/2can/bicinformatics/bioinf_what 1.html

® http://www.bisti.nih.gov/docs/CompuBioDef.pdf

" http://www.epa.gov/comptox/glossary.html
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e Bioinformatika uplatiiuje principy informacnych vied a technolégii, aby sa velké,
roznorodé a komplexné udaje vied o zivote stali zrozumitelnejSimi a uzitocnejSimi.
Bioinformatika zahffia najmd manazment biologickych databaz, ziskavanie dat z databéz,
modelovanie dat, ako aj IT-nastroje na ich vizualizaciu.

e Pocitacova bioldgia vyuziva matematické a vypoctové pristupy k rieseniu teoretickych aj
experimentalnych otazok v biologii. Snazi sa o rieSenie biologickych problémov
pocitaCovymi nastrojmi ako st modelovanie, algoritmy, heuristika a iné.

Hoci bioinformatika a pocitacova biologia st v principe odlisné, existuje aj vyrazny prekryv
na ich rozhrani. Vysledky ziskané metdodami pocitacovej biologie su cCasto sucastou
bioinformatickych rieSeni. Napr. dopliovanie chybajucich experimentalnych bodov
v expresnych profiloch s vyuzitim Expectation Maximization algoritmu je vyuzitim
pocitacovej biologie. Ak sa vSak vytvori databadza, pomocou ktorej sa budi ukladat
a spristupniovat’ doplnené expresné profily, mozeme hovorit o bioinformatickom rieSeni.
V mnohych pripadoch sa stdva, ze bioinformatika a pocitacova bioldogia sa vol'ne zamienaju
a hranica medzi nimi je Casto nepostrehnutel'na.

2.3 Pre- a post-genomicka bioinformatika

Pre-genomicka bioinformatika je charakterizovana najmé vyuzivanim vypoctovej techniky na
ukladanie, ziskavanie, analyzu a predikciu zlozenia a Struktiry biomolekul. V centre klasickej
bioinformatiky boli najmi nukleové kyseliny a proteiny a jej tazisko bolo orientované na
analyzu sekvencii.

Najvacsi tspech bioinformatikych metod, Project ludského geno’mus, je prakticky kompletny.
V doésledku tejto skuto¢nosti sa v post-genémovej ére povaha a priority bioinformatického
vyskumu a jeho aplikacii zmenili. To ovplyviiuje bioinformatiku niekol’kymi spdsobmi:

e Teraz, ked su k dispozicii r6zne uplné genomy, mézu sa hladat’ rozdiely a podobnosti
medzi vSetkymi génmi z viacerych druhov. Z tychto studii je mozné vyvodit’ Specifické
zavery o jednotlivych druhoch ako aj vSeobecné zavery o evoltcii. Tento typ vedy je Casto
oznacovany pojmom komparativna genomika.

e Existuju technoldgie navrhnuté na meranie relativneho poctu kopii genetickej informacie
(tirovne génovej expresie) v roznych stadiach vyvoja, choroby, alebo v roznych tkanivach.
Pouzivanie takych technologii, ako sa DNA microarray a d’alsich pribuznych technoldgii
bude stale vyznamnejsie.

e Vyznam dal$ich priamejsich metod identifikacie génovych fukcii a asociacii vo velkom
rozsahu (napr. metody yeast two-hybrid) bude rast’ a spolu s nimi aj suvisiaca oblast’
bioinformatiky zamerana na funkcni genomiku.

e Bude vSeobecny posun (obzvlast sekvencnej analyzy) od génov samotnych ku génovym
produktom. To povedie k:
o k pokusom katalogizovat' ¢innost’ a charakterizovat’ interakcie medzi vSetkymi
génovymi produktami (u 'udi): proteomika,
o k pokusom o krystalografick analyzu a/alebo predpovedanie Struktiry vsetkych
proteinov (u l'udi): szrukturna genomika.

® International Human Genome Sequencing Consortium, Nature 2001, 409, 860-921. Venter et al., Science
2001, 291, 1304-1351.
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e Vyuzivanie metdd vyskumnej alebo medicinskej informatiky, manazment vsetkych
biomedicinskych experimentdlnych dat spojenych s wurcitymi molekulami alebo
pacientami - od hmotnostnej spektroskopie az po klinické in vitro testy vedlajsich
ucinkov - sa bude posuvat od T'udi pracujicich vo vyskume lieckov a nemocni¢nych
informa¢nych technologiach do hlavného pradu bunkovej a molekularnej biologie a bude
migrovat’ Z komer¢nej a klinickej do akademickej sféry.

Stoji za zmienku, ze vSetky vysSie uvedené post-genomické oblasti vyskumu zavisia na
zavedenych pre-genomickych technikach sekven¢nej analyzy.

3. Aplikac¢né oblasti bioinformatiky

Aplikacné oblasti bioinformatiky a pocitacovej biologie je mozné charakterizovat’ réznymi
sposobmi. Na ilustraciu uvadzame 3 r6zne pohlady. Z hl'adiska vyuzivania metdd na Grovni
génu, gendému alebo ich produktov je mozné aplikaciu bioinformatickych nastrojov rozdelit’
do 3 Grovni °.

1) Analyza sekvencie jedného génu (proteinu). Napriklad:
o Podobnost’ s inymi znamymi génmi
o Fylogenetické stromy, evolu¢né vztahy
o Identifikacia dobre definovanych domén v sekvencii
o Charakteristické vlastnosti sekvencie (fyzikalne vlastnosti, vdzbové miesta,
modifika¢né miesta)
o Predikcia subcelularnej lokalizacie
o Predikcia sekundarnej a terciarnej Struktary

2) Analyza kompletnych gendmov. Napriklad:
o Ktoré rodiny génov su pritomné, ktoré chybaju
Umiestnenie génov na chromozémoch, korelacia s funkciou alebo evoluciou
Expanzia/duplikacia rodin génov
Pritomnost’ ¢i nepritomnost’ biochemickych drah
Identifikacia "chybajtcich" enzymov
Vyznamné udalosti v evolucii organizmov

0 O O O

O

3) Analyza génov a gendémov z hl'adiska funkénych udajov. Napriklad:
o Analyza expresie; microarray data, merania koncentracie mMRNA
Proteomika; merania koncentracie proteinov, kovalentné modifikacie
Porovnanie a analyza biochemickych drah
Delécia alebo mutantné genotypy versus fenotypy
Identifikacia zakladnych génov, alebo génov zapojenych do Specifickych procesov

O O O O

Odborny Casopis Bioinformatics, podl'a impact faktoru druhy medzi ¢asopismi zameranymi
na matematicku a pocitacovu biologiu, publikuje odborné ¢lanky v nasledovnych oblastiach
bioinformatiky:

1) Sekven¢na analyza
2) Analyza genomu
3) Fylogenetika

4) Expresia génu

® http://www.bioinfo.se/kurser/swell/per/biocinfo-general.html
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5)
6)
7)
8)
9)

Systémova biologia

Genetika a popula¢na biologia

Strukttrna bioinformatika

Vyhl'addvanie a spracovanie udajov a textov
Databazy a ontologie

Bessant et al.'® vknihe venovanej vytvaraniu praktickych bioinformatickych rieseni v
programovacich prostrediach Perl, R a MySQL wuvadzaja 7 aplikacnych oblasti
bioinformatiky:

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)

Analyza sekvencii

Analyza microarray

Proteomika

Metabolomika

Systémova biologia

Struktirna biologia

Hibkova analyza literatary (Literature Mining - LM)

V nasledujtcich podkapitolach st v kratkosti charakterizované jednotlivé oblasti spolu s
metodami a algoritmami pouzivanymi v bioinformatike a pocitacovej biologii.

3.1 Analyza sekvencii

Sekvenéna analyza v molekularnej biologii a bioinformatike predstavuje automatizované,
pocitacové skumanie charakteristickych fragmentov, napriklad vlakien DNA alebo proteinov.
Do analyzy sekvencii je mozné zahrnat’ napr.:

Porovnanie sekvencii s ciel'om najst’ podobnosti a odlisnosti v porovnanych sekvenciach
(zarovnanie sekvencii).

Identifikaciu génovych Struktar, ¢itacich ramcov, distribuciu intronov a exénov a
regula¢nych prvkov.

Zistenie a porovnanie bodovych mutacii alebo jednonukleotidovych polymorfizmov
(SNP) v organizme za i¢elom ziskania genetickych markerov.

Odhalenie evoluénej a genetickej diverzity organizmov, vytvaranie fylogenetickych
stromov.

Anotacia funkcie génov.

.o 11l
Pouzivané metody

Dynamické programovanie (algoritmy: Needleman-Wunch pre globalne zoradenie
sekvencii, Smith-Waterman pre lokalne zoradenie).

Heuristické metddy na vyhladdvanie sekvencnych similarit v databazach velkého rozsahu
(nastroje BLAST a FASTA).

Analyza sekvencii pomocou bodovej matice.

Parové zoradenie s vyuzitim skrytych Markovovych modelov.

Zoradenie viacerych sekvencii s vyuZitim metdéd multidimenziondlneho dynamického
programovania, progresivne zoradenie pomocou modifikovaného algoritmu Feng-
Doolittle, ktory je zdkladom programu ClustalW. Metody na baze profilovych skrytych

19 Bessant et al. Building Bioinformatics Solutions. Oxford University Press. Oxford 2009.
' Durbin et al. Biological sequence analysis. Ninth printing. Cambridge University Press, Cambridge 2004.
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Markovovych modelov as vyuzitim Specializovaného EM algoritmu a simulovaného
zihania, ktoré patria k zakladnym nastrojom V oblasti strojového ucenia.
e Zostavovanie fylogenetickych stromov:
o Svyuzitim vzdialenostnych matic a klastrovacich algoritmov UPGMA a
Neighbour-joining alebo stromov na baze najvacsej ispornosti (parsimony),
o Svyuzitim Bayesovskych pravdepodobnostnych modelov, metéda Maximal
likelihood.
e Hrladanie génov v genéme s pouzitim Markovovych retazcov a skrytych Markovovych
modelov.

3.2 Analyza microarray

Expresia mnohych génov moze byt urena meranim hladiny mRNA pomocou viacerych
technik, vratane microarray, EST, SAGE, MPSS™, alebo réznych aplikacii multiplexnej in-
situ hybridizacie. Vsetky tieto metddy su vel'mi citlivé na pozadie a na skreslenie pri merani.
Preto je ddlezitou ulohou pocitatovej biolodgie vyvoj Statistickych nastrojov pre oddelenie
signalu od Sumu pri stadiach génovej expresie vo velkom rozsahu. Vyuzivanie techniky
microarray je v stcasnosti na vzostupe a pouziva sa na mapovanie génov, na zistovanienie
mechanizmu posobenia terapeutik, v diagnostike klinickych ochoreni ako aj v d’alSich
pripadoch.

Pouzivané met(')dy13
e Spracovanie obrazu zo skenera microarray pomocou pocitatovych algoritmov na
identifikaciu spotov, stanovenie intenzity spotov a pozadia.
e Normalizacia dat pomocou pomerovej Statistiky alebo regresnej techniky.
e Analyza dat:
o Hierarchické klastrovanie, K-priemer klastrovanie
o Vyuzivanie neuronovych sieti, Self Organised Maps
o Analyza hlavnych komponentov (Principal Component Analysis)
o Informované ucenie, Support Vector Machines
o Metody vyuzivajuce Bayesovské siete
e Databazové rieSenia na uchovavanie expresnych dat a stvisiacich informacii o vzorke,
experimentalnych podmienkach a pod. (tzv. metadat).

3.3 Proteomika

Proteomika je zamerana na kvantifikaciu expresnych urovni kompletnej sady proteinov
(proteomu) v bunke v danom okamihu. Proteomicky vyskum bol povodne zamerany na 2-D
gelové elektroforézy pre separdciu a identifikdciu proteinov, tazisko proteomiky sa teraz
zameriava na postupy, ktoré charakterizuju funkciu velkych suborov proteinov. Proteomika
sa Casto pouziva ako synonymum pre funként genomiku®. Na analyzu expresie proteinov sa
pouzivaji proteinové microarray a najma hmotnostna spektrometria (MS). Vyhodnocovanie
MS dat je zamerané na porovnavanie vel'kého objemu experimentdlnych hmotnostnych dat
s hmotnostami predikovanymi na zéklade sekvencii z proteinovych databaz a komplikované

12 EST - expressed cDNA sequence tag, SAGE - serial analysis of gene expression, MPSS - massively parallel
signature sequencing
3 Whitehead Institute for Biomedical Research: http:/jura.wi.mit.edu/bio/education/bioinfo2002/lecturel10-

color.pdf
1% http://www.pasteur.fr/recherche/unites/Binfs/definition/bioinformatics definition.html
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Statistické analyzy vzoriek, v ktorych je detekovanych vela neuplnych peptidov z kazdej
bielkoviny pritomnej vo vzorke.

Pouzivané metody

e Obrazova analyza a kvantifikacia 2-D gélov.

o Statistické metody podobné s metddami na analyzu expresie génov.

e Porovnanie experimentalnych a teoretickych peptidovych fragmentov pomocou
vyhodnocovacich funkcii (scoring functions), SEQUEST, Mascot alebo
novsej pravdepodobnostnej funkcie odvodenej pomocou skrytych Markovovych
modelov*°.

e Vyvoj novych algoritmov pomocou teorie grafov, heuristickej optimalizaicie MCMC
(Markov chain Monte Carlo) alebo skrytych Markovovych modelov, najmé pre de-novo
sekvencné analyzy.

e Vyvoj experimentalnych a vypoctovych metdd na kvantitativne stanovenie proteinov
pomocou MS.

s Metabolomics

3000 (the human metabolome project)
Chemicals

Proteomics

. (the human proteome project)
/3900 Enzymes"

Genomics

(the human genome project)

59,000/ Genes

Obr. 1 Pyramida Zivota *°

3.4 Metabolomika

Zaoberad sa kvantitativnym meranim metabolickych profilov modelovych organizmov, aby
charakterizovala ich fenotyp alebo fenotypovi odozvu na genetické alebo nutriéné
perturbacie ’. Pod metabolitom sa rozumie kazda v organizme detekovatelnd organicka
molekula s hmotnostou < 1500 Da. Metabolomika vyuZiva experimentalne metody UPLC,
HPLC, CE/mikrofluidiku, LC-MS, FT-MS, QqQ-MS, NMR, RTG krystalografiu, GC-MS,
LIF detekciu a umoznuje:

Vytvarat’ metabolické ,,podpisy*
Monitorovat/merat’ toky metabolitov

Monitorovat’ kinetiku enzymov/metabolickych dréh
Posudit’/identifikovat’ fenotypy

Monitorovat’ interakcie génu s okolim

Sledovat’ t¢inky spdsobené toxinmi/perturbantami
Monitorovat’ dosledky zablokovania ¢innosti génov

15 Colinge et al. Introduction to Computational Proteomics. Computational Biology 2007, 3, 1151-60.
'8 David Wishart: http://incob.apbionet.org/incob07/presentation/wishart.pdf
7 http://incob.apbionet.org/incob07/presentation/wishart.pdf

8/33


http://incob.apbionet.org/incob07/presentation/wishart.pdf
http://incob.apbionet.org/incob07/presentation/wishart.pdf

e Identifikovat’ funkcie nezndmych génov

Vyzvy pre bioinformatiku
e Metabolomika produkuje vel'mi rozmanité datove typy.
e Velmi malo metabolomickych dat je dostupnych elektronicky, existuji len 2 databazy
metabolickych drah KEGG a BioCyc a nova databaza Human Metabolome Database™®.
o Hibkova analyza dat z existujicich databaz — BioSpider, PolySearch.
e Problematika manazovania a spristupiiovania dat produkovanych na réznych miestach —
aplikacia LIMS (Laboratory Information Management System).
e Spracovanie surovych analytickych dat, vyuzivanie Statistickych metod.
e Metabolomické Standardy a ontologia.
e Integracia udajov a matematické modelovanie metabolickych sieti v ramci systémovej
biologie.
Pouzivané metody
e Metabolomické data su analyzované Statistickymi metdédami a metdédami strojového
udenia®.
o algoritmy pre ucenie sa bez ucitel'a: hierarchické klastrovanie, PCA (Principal
Component Analysis) a SOM (Self-Organizing Maps),
o algoritmy vyuzivajice informované Gcenie: ANOVA, PLS (Partial Least Squares)
a DFA (Discriminant Function Analysis).

Poznamka: Specializovana bioinformatika pre glykomiku je charakterizovana v praci 2.

3.5 Systémova biolégia

Je jednou z najvyznamnejSich novo vznikajucich interdisciplinarnych oblasti vedy.
Prepojenim genomiky, proteomiky, bunkovej biologie, lekarstva, molekularnej biologie a
genetiky, s matematikou, bioinformatikou, strojarstvom a vypoc¢tovymi metdédami, umoziuje
objavovanie doposial' neznamych principov fungovania zivych buniek. Zaroven vytvara
testovatelné a prediktivne modely zlozitych bunkovych drah a mozZno aj celej bunky, ktoré su
uzitoéné pre u¢inny experimentalny dizajn a bioinZinierstvo a pre dizajn liekov a lieCebnych
postupov 2Zzaloienjlch na sietach®’. V modernej systémovej biologii sa riesia napr. nasledovné
problémy~*:

e Analyza architektiry a dynamiky celularnych sieti.

e Pocitacové modelovanie drah bunkovej signalizacie.

e Charakteristika bunkovych sietovych Struktar, ktoré ich odliSuje od néhodne
generovanych sieti.

e Vztahy Struktury sieti a biologickych funkcii.

e Otazky zachovania a evolu¢ného vyvoja sietovych Struktur.

e Su Specifické topologické vzory preferované v ur€itom case alebo za urcitych podmienok

a pod.

8 http://www.hmdb.ca

19 Shulaev V. Metabolomics technology and bioinformatics. Briefings in Bioinformatics 2006, 7, 128 - 139.

29 Aoki-Kinoshita K.F. An Introduction to Bicinformatics for Glycomics Research. Computational Biology
2008, 4, 1-7.

2! Federation of European Biochemical Societies: http://www.febssyshio.net/flyer _sysbio2009.pdf

22 Qi J. et al. Modularity and Dynamics of Cellular Networks. Computational Biology 20086, 2, 1502-10.
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e Dizajn databaz na ukladanie heterogénnych dat a vyvoj novych metéd na analyzu
a vizualizaciu udajov.

Pouzivané metody

e Bayesianské siete, orientované pravdepodobnostné grafické modely.

e Kilastrovacie algoritmy s vyuzitim skrytych Markovovych modelov na h'adanie modulov.

e Kilastrovanie s vyuzitim topologie siete.

e Integrovanie sustav obycajnych a parcidlnych diferencidlnych rovnic na modelovanie
dynamiky sieti.

3.6 Struktiirna biolégia

Struktarna bioldgia sa venuje $tudiu fyzikalnej architektiry biologickych molekul, najma
proteinov.Vyskum je typicky zamerany na vztah medzi Strukturou a funkciou, Struktirnou
podobnostou medzi proteinmi, sumulaciou interakcie medzi proteinmi a inymi molekulami
a vztahmi medzi sekvenciami proteinov a ich Struktirou. Experimentalne sa Struktura urcuje
najmi pomocou RTG difrakcie alebo NMR. Cielom bioinformatiky je predikcia Struktary
pouZitizrgl pocitatovych metod a ukladanie Struktar do databaz. ako napr. Protein Data Bank
(PDB)“".

Pouzivané metody
e Predpovede Struktiry a funkcie vyuzitim skrytych Markovovych modelov, viacvrstvovych
perceptronov, rozhodovacich stromov.
e Predpovedanie sekundarnej Struktiry na zédklade znalosti primarnej
o Metody Chou-Fasman/GOR
o Metdda najblizsieho suseda (Nearest Neighbor)
o Metddy strojového ucenia - neurénové siete, Support Vector Machines
e Predpovedanie terciarnej Struktury
o Sekven¢na homologia — pouzitie homolognej sekvencie ako templatu
o Threading — hladanie Struktur, ktoré maji podobné konfiguracie zvinutia bez
zjavnej sekvencnej podobnosti

3.7 Hibkova analyza literatiry

Predstavuje proces uplatiiovania technik analyzy tdajov (data mining) na databazy
publikovanej literatury. Cielom LM je pomdct’ uzivatelom extrahovat ovela l'ahSie ako
tradi¢né vyhl'adavace skryté znalosti existujice v extrémne velkych sytémoch, v ktorych je
literatara uloZend. ldea hibkovej analyzy literatiry vychadza z predpokladu, Ze uZivatel’ je v
»objavnom rezime* a hladd zaujimavé suvislosti medzi zdanlivo nestirodymi poznatkami,
ktoré mozu pomdct’ pri rieSeni zadanej tlohy.

Pouzivané metody®

e NLP (natural language processing)

e Pouzivanie kontrolovanej terminoldgie (napr. nomenklatura génov HUGO, klasifikacia
chorob ICD, génova ontologia, kompilacia proteinovych synonym z viacerych
terminolégii BioThesaurus)

e Vyuzivanie UMLS (Unified Medical Language System)

28 http://www.pdb.org
 Rodriguez-Esteban R., Biomedical Text Mining and Its Applications, Computational Biology 2009, 5, 1-5.
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3.8 Vytvaranie bioinformatickych rieSeni

Priklad ilustrujiici komponenty systému na vytvaranie bioinformatickych rieseni je na Obr. 2.
Vo vseobecnosti v jednotlivych aplikaciach nie st vyzadované vsetky komponenty, napr. je
mozné analyzovat’ nové data ziskané lokalne bez pristupu do externej databazy. Na druhej
strane nie je potrebné mat vlastné data, ale je mozné analyzovat’ verejne dostupné data
vlastnymi, alebo verejnymi bioinformatickymi nastrojmi.

Uzivatelia
Web
server /
A :
Zakaznicky +—> Verejné
orientovana nastroje
/ analyza dat
Nové
data

T
Lokalna databaza

Obr. 2 Generické bioinformatické rieSenie s typickymi komponentami, ktoré mézu byt’ pouzité »

4. Matematicko-informaticky aparat bioinformatiky

4.1 Standardné matematicko-informatické metody

Pri rozvoji Bioinformatiky sa z hl'adiska matematicko-informatického Standardne (podl'a [1])
pouzivaju tieto pristupy:

Matematika
- vektory, matice
- integrécia, diferencialne rovnice
- numericky diferen¢ny a integralny vypocet
- polynomickd interpolacia
- metdda najmensich Stvorcov
- iterativne metddy na rieSenie systémov linedrnych rovnic
- rieSenie nelinedrnych rovnic

% Bessant et al. Building Bioinformatics Solutions. Oxford University Press. Oxford 2009.
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- formaélne gramatiky a Chomského hierarchia

- permutécie, kombinatorika a rekurentné vztahy

- teodria grafov: tranzitivny uzaver, najkratsia cesta, farbenie grafov, planarne grafy,
vetviaci sa strom (spanning tree)

Statistika

- popis dat: priemer, median, modus, kvantily, Standardna (smerodajnd) odchylka,
rozptyl, koeficient rozptylu

- linearna regresia a korelacia

- teoria pravdepodobnosti: axidmy pravdepodobnosti, podmienena pravdepodobnost’,
nezavislé udalosti, Bayesov vzorec

- nahodné premenné

- diskrétne a spojité rozdelenia, Chi-kvadrat, Studentov t-test, Fisher-Snedecorovo F
rozdelenie

- tedria odhadu, interval spolahlivosti

- limitné vety

Databizy so zameranim na biologické data
- datova nezavislost, fyzicka organizacia dat: hasovanie, B-stromy, indexovacie stibory
- relacnd algebra a normalové formy
- relacné dotazovacie jazyky a optimalizacia dotazov
- uvod do Data mining: klasifikacia, klastrovanie dat, datové sklady

Machine learning

- Skryté Markovove modely (HMMs)

- Support vector machines (SVM)

- Neur6nove siete: ucenie perceptronu, Hebbovské ucenie, algoritmus Backpropagation,
Asociativne ucenie, Sutazivé ucenie, Rekurentné siete, Hopfieldova siet’, Stochastické
siete

- Genetické algoritmy

- Fuzzy mnoziny

- Pravdepodobnostné grafové modely

Pre bioinformatiku v zasade kazdy biologicky , alebo informaticky predmet mbze byt
povazovany za jej predmet. Na poprednych univerzitach, sa vyucuje v r6znej forme,
najCastejsie je jej smerom mozné vysokoskolské Studium tretieho stupia (PhD.).

4.2 Techniky vSeobecného pristupu
V tejto Casti st uvedené vSeobecné pristupy k rieSeniu problémov v bioinformatike [2, 3].

Dynamické programovanie

Vo svojej podstate ide o optimaliza¢nu techniku, ked’ sa problém da rekurzivne rozdelit’ na
dva podproblémy mensej velkosti tak, Zze zloZenie podproblémov poskytne rieSenie pre
nadproblém. Je to jeden z kI'iCovych algoritmickych pristupov pri sekvencnej analyze a pri
vyhodnocovani  sekvenc¢nej  pravdepodobnosti.  Prikladom  pouZitia  dynamického
programovania su algoritmy: Needleman-Wunch, Smith-Waterman a Viterbi algoritmus.
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Metoda klesajiceho gradientu (gradient descending method)

Nachadza svoje uplatnenie konkrétne pri neurénovych sietach v podobe algoritmu
backpropagation apri skrytych Markovovych modeloch (HMMs) v podobe procedury
forward-backward.

Metoda EM

Expectation Maximization (EM) sa pouziva pri roznych aplikaciach a pri sekvenénej analyze.
V skrytych Markovovych modeloch sa implementuje v podobe Baum-Welch algoritmu. Je
uzitoény v modeloch a situaciach so skrytymi premennymi - beznym prikladom pouzitia je
situacia, ked’ data chybaju, alebo st nepozorovatel'né.

Metédy MCMC

Markov chain Monte Carlo (MCMC) je ddlezita trieda stochastickych metod. Si zaloZzené na
tom, Ze najprv sa konStruuje Markovov retazec (Markov chain) pomocou ktorého postupne
ziskame pozadovanu distriblciu — ako stav retazca po mnohych krokoch. Dva hlavné MCMC
algoritmy st: Gibbs sampling a algoritmus Metropolis.

Simulované Zihanie (simulated annealing)

Je to optimalizacny algoritmus, hladajuci dobrii aproximaciu globalneho minima danej
funkcie vo velkom prehl'adavanom priestore. V kazdom kroku sa aktualne rieSenie nahradza
,blizkym* rieSenim, ktorého pravdepodobnost’ zdvisi od rozdielu medzi koreSpondujucimi
funkénymi hodnotami a tieZ od globalneho parametru T (teplota), ktory je postupne pocas
procesu znizovany. Casto osobitné uplatnenie nadobtda, ked’ je prehladdvany priestor
diskrétny.

Evoluc¢né a genetické algoritmy

Evolu¢né algoritmy st optimaliza¢né algoritmy, ktoré si bert inSpiraciu z terajSieho pohl'adu
na evoluciu ajej vnutorné mechanizmy. Spolo¢nym znakom je, generovanie nahodnych
porich azmien, za pritomnosti funkcie, ktorad dokéze ohodnotit’ kvalitu zmien (mutacii)
anasledne sa daju oddelit zbytocné od uzitocnych. Genetické algoritmy st podtriedou
evolucnych. Ide o prehl'addvaciu techniku, ur¢eni k nachadzaniu rieSeni optimalizaénych
a prehl’'adavacich problémov.

4.3 Vizualizacia dat

Mnohorozmerné data musia byt pre vizualizaciu Specidlne upravené, ¢asto sa vyuzivaji rozne
metddy, ktoré najprv viacrozmerné data premietnu do 2D / 3D priestoru podl'a osi kde maju
data najvacsi rozptyl. Na takéto spracovanie dat a redukciu dimenzionality sa napr. pouZiva

- PCA
- Faktorova analyza

Data je potom mozné zobrazit pomocou 2D / 3D grafov. Baliky ako napr. Matlab,
Mathematica poskytuju mnoho sposobov vizualizacie a rozne typy grafov v interaktivnom
prostredi, kde pouzivatel’ moze kontrolovat’ uhol pohladu, verkost detailu atd’.

Vizualizacia dat v 3D prostredi méze byt skvalitnena pouzitim novych 3D efektov a
pokrocilych grafickych technologii s pouzitim modernych grafickych kariet (GPU), ktoré
shazia napr. na vizualizaciu novych, graficky naro¢nych 3D hier. Vizualizacia dat tak moze
byt vytvorena s roznym typom priehl'adnych, priesvitnych objektov, ktoré mozu prezentovat
datové body. Moderné grafické karty su naviac schopné renderovat’ obrovské mnozstvo dat s
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velkou rychlostou, takze je mozné data vizualizovat v realnom case interaktivnym
sposobom. Podobné grafické technologie sa momentalne pouzivaju na vizualizaciu 3D
snimkov T'udskych organov v medicine [4], fMRI1? snimkov 'udského mozgu [5] atd’.

4.4 Konkrétne pristupy a aplikacie
Vo vSeobecnosti sa tlohy delia na:

1. Sekvencne orientované problémy
2. Datovo zamerané problémy

Popis konkrétnych postupov a technik pri rieSeni problémov. Tato cast' je podobne ako
predchadzajica in$pirovana knihou [2].

Neuronové siete

Moznost'ou je viacero architektur, napriklad dopredna, ¢i rekurentna. Standardne sa pouzivaji
Vv spojeni s algoritmom backpropagation, ale obas sa mdze pouzit aj pristup EM, ¢i
simulovan¢ Zihanie.

Pouzitie neuréonovych sieti:

- dokazu zachytit’ korelaciu medzi jednotlivymi ¢astami sekvencie (proteinov atd’.)

- Vv oblasti grafickej vizualizicie: snaha o predpovedanie druhotnej proteinovej Struktiry
- predpovedanie signalnych peptidov a ich Stiepnych miest

- aplikacie pre nukleotidové sekvencie DNA a RNA

- Strukttra a povod genetického kodu

- vyhladdvanie eukaryotickych génov

- sekvencna analyza pozorovanim poradia, v akom sa u¢i neurénova siet’

- predpovedanie ,,intron splice sites*

Skryté Markovove modely

Ucenie moéZe prebichat réznymi spdsobmi, pomocou Baum-Welch algoritmu, pristupom
klesajuceho gradientu, ¢i Viterbi algoritmom. Po natrénovani sa méze pouzit’ na data-mining,
roznorodu klasifikéciu, Struktirnu analyzu a vyhl'adavanie vzorov. Porovna;j s [3].

Pouzitie skrytych Markovovych modelov:

- hladanie génov

- urcovanie tried sekvencii

- modelovanie druhotnych Struktarnych prvkov

- modelovanie vzt'ahu medzi parom DNA sekvencii
- objavovanie slabych vzorov v DNA sekvenciach

Pravdepodobnostné grafové modely, Bayesovské siete (Bayesian networks)

Mnoho rdznych problémov sa da popisat pomocou =zavislosti medzi premennymi.
Pravdepodobnostné grafové modely [6, 7], umoZiuji vyjadrenie takychto zavislosti pomocou
grafov, ktoré vyjadria zavislosti v pravdepodobnostnej distribticii pre dany model. Takéto
grafové modely sa daju vyhodne pouZit' v pripadoch zlozitych modelov a vztahov, ak je tiez
pritomna neistota merani, pozorovani, atd. Pomocou grafovych modelov vieme robit’
inferenciu, ¢ize odvodenie stavov neznamych veli¢in alebo inych udalosti.

%8 functional Magnetic Resonance Imaging

14/33



Pre kazdu aplikaciu grafovych modelov sa potrebujeme najprv naucit parametre daného
modelu, pretoze grafovy model vyjadruje len vSeobecny charakter danej pravdepodobnostnej
distribucie. Ucenie prebieha na pozorovanych datach, na ucenie sa pouziva metdda najvicsej
zhody (maximum likelihood), alebo EM algoritmus, ak niektoré veliCiny v modeli chybaju.
Specialnym typom grafovych modelov st napr. Skryté Markovove modely, neurénové siete,
rozne klastrovacie algoritmy atd’.

Pouzitie [8]

- modelovanie proteinov

- gene expression, microarray analyza

- protein-protein interakcia (priradenie génovych funkcii a propagacii v protein interaction
network)

- analyza sekvencii DNA (mutacie, podobnost, vyvoj sekvencii)

- genetika (analyza fylogenetickych sieti)

Support vector machines (SVMs)

Je mnozina pribuznych metdd ucenia s ucitelom vyuzivanych na klasifikaciu a regresiu. Ak
mame trénovaciu mnozinu, ktorej kazdy prvok patri do jednej z dvoch kategorii, tak na
principe SVM [9] mézme model najprv natrénovat a nasledne pouzit na predikciu
prislusnosti novych prvkov. SVM si mdZeme predstavit ako model, ktory reprezentuje
priklady ako body v priestore a tie s namapované tak, ze oddelené kategorie su rozdelené
S jasnou ¢o najsirSou medzerou. Nové priklady su nasledne namapované do tohto priestoru
a hada sa ich kategorické zaradenie podl'a toho, na ktort stranu medzere sa dostanu.

Pouzitie:

- klasifikacia génov a proteinov

- predikcia druhotnej proteinovej Struktury

- regresia

Stochastické gramatiky

Vo vSeobecnosti mnoho problémov vypoctovej molekularnej biologie sa da vyjadrit’ v rdmci
teorie formalnych jazykov. VSeobecnou ulohou je metédami strojového ucenia zostrojit
k datam koreSpondujiicu gramatiku. Aplikuje sa pri nich EM pristup, ale méZzu sa pouzit
podobne ako pri Skrytych Markovovych modeloch aj iné postupy. Podrobnejsie tiez v [3].
Pouzitie

- modelovanie druhotnej Struktury RNA

- §tudium molekul RNA

4.5 DalSie $pecializované pristupy

- Hybridna architektira: Neurdnova siet/Skryty Markovov model

- Dvojsmerna rekurentnd neurdnova siet’

- Pravdepodobnostné modelovanie evolicie pomocou fylogenetickych  stromov
(phylogenetic tree)

- Pravdepodobnostné modelovanie Microarrays

- Vytvéranie a analyza klastrov (s ucitelom/bez uéitel'a): napriklad pomocou EM
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4.6 Softvérové nastroje

Na spracovanie biologickych dat sa podl'a [10] pouzivaju tieto nastroje (tazisko je na vol'ne
Siritelnych MySql, Perl a R):

- Biologické databazy: sluzia na ulozenie informacii podobného charakteru, ulahcuju
ich zhromazd'ovanie, vyber a umoziuju efektivne nardbanie. KI'icovym nastrojom st
relatné databazy a pristup k nim pomocou MySQL. Ako alternativa sa ponuka
PostgreSQL a komercné nastroje Oracle a Microsoft Access.

- Automatizovanie procesov pomocou programovania: niektoré zlozitejSie a Casto
opakované ukony sa vykonavaji pomocou réznych programovacich jazykov, ktoré
ulah¢uju pracu a niekedy st pri predspracovani aj samotnom spracovani udajov
nevyhnutné. Konkrétne je opisana syntax a praca pomocou jazyka Perl. Alternativou
su dalSie skryptovacie jazyky ako Python, ¢i Ruby. Pokial’ ide o komplexnejSie, alebo
vypoctovo naroc¢nejSie aplikacie vhodnym ndstrojom st interpretované programovacie
jazyky ako Java, C/C++, ¢1 C#.

- Dalsou kl'd¢ovou Castou je numericka datova analyza: matematické a Statistické
spracovanie dat sndslednou vizualizdciou. Osobitnd pozornost je venovana
softvérovému ndstroju R. Vyhodou oproti softvérovym balikom ako napriklad
Microsoft Excel, GenStat a Statistica je, Ze tie napriek vybornym nastrojom na
analyzu a vizualizaciu, nie su az tak flexibilné na pridavanie novych funkcionalit,
spolupraca s d’alSimi nastrojmi nie je priamociara atieto nastroje priamo
predpokladaju pritomnost’ uZzivatela, ktory vykonava osobne analyzy cez grafické
ovladacie prostredie. Na druhej strane bezné programovacie jazyky neobsahuji
zabudované neelementarne matematické funkcie a tie je nutné naprogramovat’ skoro
od zakladov. A prave medzeru medzi tymito pristupmi sa snazi vypinat’ R. Dal§imi
moznost'ami si komer¢né programy S-Plus, Matlab a vol'ne $iritelny Octave.

Nov¢ aktuality pozri na [11].

Weka — Waikato Environment for Knowledge Analysis, je popularny volne Siritelny nastroj
machine learning, vyvinuty na univerzite Waikato. Obsahuje [12, 13] sadu vizualiza¢nych
nastrojov a algoritmov sluziacich k datovej analyze a predpovedaniu, pricom poskytuje
graficky interface. Medzi vyhody dalej patri vysokd prenosnost, pretoze je plne
implementovana v prostredi Java a obsahuje techniky na predspracovanie dat a modelovanie.
Nevyhodou je, ze nie je schopna multirelacného datového miningu a tiez ze vyzaduje, aby
datové body boli popisané pevnym poctom atributov. Implementované schémy obsahuju:

- rozhodovacie stromy

- ucenie sa pravidiel

- support vector machines

- lokalne vazent regresiu

- klastrovacie metody

- ucenie sa asocia¢nych pravidiel

Mathematica — je vypoctovy softvér pouzivany pri vedeckych a matematickych vypoctoch
[14]. Je spoplatneny. Obsahuje kniznicu s elementarnymi a $pecializovanymi matematickymi
funkciami, nastroje na 2D 13D vizualizdciu a vlastny programovaci jazyk podporujici
proceduralne,  funkcionalne  a objektové  programovanie.  Dalej  nastroje  pre
vizualizovanie, analyzovanie grafov adata mining. Nevyhodou je, Ze nie vhodnid na
vytvaranie komplexnejsich a rozsiahlejSich programov.
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Matlab — je numerické vypoctové prostredie a Stvrtogeneracny programovaci jazyk.
Umoziuje manipuldciu s maticami, vykreslovanie funkcii a dat, implementaciu algoritmov
a vytvaranie pouzivatel'skych rozhrani [15]. Jeho sti¢astou mozu byt aj tieto rozsirenia [16]:

- Statistics toolbox: obsahuje funkcie a interaktivne nastroje na modelovanie dat,
analyzu historickych trendov, simulovanie systémov, vizualizdciu (vratane
mnohorozmernych nelinearnych modelov) a vyvoj Statistickych algoritmov

- Bioinformatics toolbox: pristup ku genomickym a proteomickym datovym formatom,
technikdm analyzy S$pecializované vizualizacie pre genomické a proteomické
sekvencie amicroarray analyzu

- Neural Network toolbox: ma uplatnenie pri identifikécii nelinedrnych systémov
a rozpoznavani vzorov

- Atiez mnoh¢ dalSie toolboxy Casto vytvarane uzivatel'mi a nasledne volne zdielané

Okrem obrovského prinosu a nespornych vyhod, medzi nevyhody mozeme radit’ [15], Ze je
tiez spoplatneny. DalSou nevyhodou je, Ze pouZiva zatvorky na indexovanie pola aj volanie
funkcie, ¢o vyzaduje pri ¢itani vel’ku pozornost’. Obcas sa stane, Ze Matlab interpretuje kod
inak, nez zamysl'al uzivatel’ a tiez kod napisany pre Specifickl verziu, nemusi spolupracovat’
S INOU.

Zaver

V tejto casti sme uviedli apopisali rozne softvérové nastroje, ktoré moézu sluzit
k spracovaniu biologickych dat. Kazdy nastroj ma svoje Specifické urcenie, svoje silné
stranky a svoje nevyhody. Casto ide o vieobecné nastroje, ktoré nie st uzko $pecializované na
dant oblast’. Z toho vznika potreba a opravnenost’ vyvoja a nasadenia zko Specializovaného
softvérového ndstroja uspdsobeného priamo na mieru.

4.7 Vyskumné oblasti bioinformatiky

Medzi hlavné smery bioinformaticky orientovaného zakladného vyskumu napriklad aj podl'a
[17] patri:

- sekvencnd analyza

- meranie biodivezity

- vypoctova evolu¢na biologia

- analyza proteinovej expresie

- analyza génovej expresie

- predpovedanie proteinovej Struktury
- analyza mutdcii rakoviny

- komparativna genomika

- ,protein — protein docking*

- vyvoj vhodného softvéru a nastrojov

5. Studijné programy na vybranych univerzitach

5.1 Vyber univerzit

Vyber prehl'adov univerzit bol robeny s prihliadnutim na vysoké umiestnenie v dostupnych
rebrickoch univerzit a vzh'adom na dobri volnli dostupnost’ k ich Studijnym programom.
Konkrétne ide o tieto univerzity: Stanford university, Princeton university, Cornell university,
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University of Oxford, University College London, Imperial College London, ETH Ziirich,

University of Copenhagen. Ich postavenie na svete je vSeobecne dobre zname a moze sa
overit’ napriklad v rebrickoch [18], [19] a [20]:

Konkrétne podla vyhodnotenia univerzit s ohladom na Informatiku (Pocitatovi vedu)
rebricek GRE [18] umiestiluje Stanford university na prvé miesto, Princeton university,
Cornell university na piate a Princeton university na Sieste miesto (medzi univerzitami v
USA). Zaroven sa Stanford university zarad’uje na prvé miesto aj v oblasti biologickych vied.

Podla vyhodnotenia [20] sa Vv ramci Eurdpy University of Oxford umiestnila na druhom
mieste, Imperial College London na tretom, University College London na Stvrtom, ETH
Ziirich na siedmom a University of Copenhagen na dvanastom mieste.

5.2 Stanford University

Na Stanford University sa podla [21] vyucuje Biomedicinska informatika a Biomedicinske
vypocty. Ak sa chce niekto zamerat’ na smer bioinformatiky, na prvom stupni $tudia sa ma
orientovat’ na predmety:

- pocitacové programovanie

- databazy

- pravdepodobnost’ a Statistika

- molekuldrna bioldgia a fyziologia

Nésledne na druhom stupni S§tidia, si mdze vyberat z predmetov oznacenych ako
bioinformatické. AKko bioinformatické predmety sa na Stanford university prednasaja
nasledovné predmety:

- Representations _and _Algorithms for Computational Molecular Biology: kurz
programovania a zakladov algoritmov

- Translational bioinformatics: pokryva pouzitiec bioinformatiky v transla¢nej medicine

- Computer Applications in Molecular Biology: predmet pre biologov, ktory vovadza do
problematiky bioinformatiky

- Genomics: predmet pre biologov, programovanie v Perl a analyza gendmovych dat

- Protein Architecture, Dynamics and Structure Prediction: zakladné koncepty
molekularnej Struktary a vypoctov

- Computational Genomics: dolezité algoritmy pre vyskum gendému a komparativna
genomika

- Algorithms for structure and function in biology: algoritmy na modelovanie
v molekularnej bioldgii

- Algorithms in Biology: detailna $tadia novych algoritmov v bioinformatike

- Computational methods for analysis and reconstruction of biological networks:
algoritmy a datové Struktury sliziace na analyzu a rekonstrukciu biologickych sieti

- Computational Systems Biology: uvod do vypoctov biologickych systémov

- Biomedical Informatics: uvod do informatiky s jej aplikaciou v biologii a klinike

Situacia je taka, ze I'udia Studuju PhD. bud’ informatiku (computer science), alebo biologiu (¢i
podobny odbor), nasledne v zavislosti od toho ¢i pracovali na prieniku tychto dvoch disciplin,
su kvalifikovany na samostatnu vedeckl ¢innost’ v bioinformatike, alebo sa potrebuju este
dovzdelat’ v oblasti ¢o im chyba. Potom je samozrejme kategdria I'udi, ¢o priamo Studovali
bioinformatiku a maju priamo relevantné skusenosti s touto oblast'ou.
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5.3 Cornell University

Podra [22] sa tu daji Studovat’ nasledovné predmety zamerané na biometriu a Statistiku:

- Biological Statistics 1: vizualizacia dat, ohodnotenie parametrov, vzorkovanie,

testovanie hypotéz, normalna a iné pravdepodobnostné distribucie

- Biological Statistics I1: linearna regresia, inferencia, zovSeobecnené linearne modely,

ANOVA (jedno a viac faktorova analyza variacie), nelinearne modelovanie

- Multivariate Analysis: multivariantna normalna distribicia, multivariantna regresia,

analyza hlavnych komponentov, korelcia, klastrovanie a diskrimina¢na analyza

- Statistical Genomics: dodlezité pravdepodobnostné distriblicie, pravdepodobnost’
a Bayesovskd inferencia, pouzitie Statistickych metoéd v |, linkageanalysis®,
»Quantitative Trait Locus mapping®, ,,analysis of pedigrees*, molekularna populacna

genetika a genomika, fylogeneticka inferencia

- Statistical Methods I: deskriptivna Statistika, testovanie hypotéz, inferencia,
porovnavanie dvoch populdcii, porovnanania medzi populacnym priemerom,

korelacia, regresna analyza

- Statistical Methods I1: spdsob zberu dat, metéda najmensich Stvorcov, viacnasobna

regresia, vyber vplyvnych bodov, variancia a kovariancia

- Statistical Methods Il1: logicka regresia, log-linearny model, tabul’ky pre stratifikaciu,

parova analyza, ordinalne data

A d’alSie predmety zamerané na strojové ucenie:

- Machine Learning: rozhodovacie stromy, support vector machines, Bayesovské ucenie

S parametrami, Skryté Markovove modely, uc¢enie bez ucitel'a, zosilnenie ucenia

- Advanced Artificial Intelligence: reprezentacia znalosti, stochastické chapanie,

prehladavacie procedury, vymedzovacie problémy

- Advanced Topics in Machine Learning: informované ucenie (zovSeobeciiovacie
a diskriminativne), neinformované ucenie (k-ty najblizsi sused, klastrovanie, redukcia

dimenzii) a robotické ucenie (Kalmanov filter, zosilnenie ucenia)

5.4 Princeton university

Na Princeton University sa na oddeleni Kvantitativnej a vypoctovej biologie da Studovat
PhD. (Ph.D.). Z matematicko-informatického pohl'adu sa podla [23] ponukaju tieto predmety:

- Foundations of Machine Learning: matematické zaklady strojového ucenia, teoretické
zéklady strojového ucenia, navrh a analyza uciacich sa algoritmov. Ucenie sa
z ndhodnych prikladov, ale aj realnych dat (napr. v oblasti investovania), u¢i sa ako
zlepsit’ vykon slabych algoritmov, ucenie s dotazovanim a support vector machines.

- Probability and Stochastic Systems: uvod do tedrie pravdepodobnosti. Nahodné
premenné, nezavislost. Brownov pohyb, Markovove retazce a Markovove procesy,
Poissonov proces. Dalej stochastické modely pre frontu, komunikaéné systémy,

nahodné signaly a spolahlivost.

- Optimization under Uncertainty: kvantitativne pristupy pre hladanie optimalnych
rozhodnuti pri neurcitosti a zlozitosti. Pouzivaju sa rozhodovacie stromy, simulécia

Monte Carlo a stochastické programovanie. Predpovedanie a planovanie systémov.

- Regression and Applied Time Series: metéoda najmensich Stvorcov a robustnost,
neparametrické techniky (splajny, neuronové siete). Casové série: modely stavového

priestoru, trendy, klinické modely
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Statistical Design of Experiments: hlavné metody Statistiky aplikované v inzinierskych
a fyzikalnych vedach. Konstrukcia empirickych modelov aich aplikidcia na
predpovedanie a robenie rozhodnuti pod neistotou

Introduction to Monte Carlo Simulation: simulécia a priamy vypocet pri analyze

stochastickych modelov a interpretovani redlnych fenoménov. Generovanie
diskrétnych  a spojitych  ndhodnych  premennych, stochastické usporiadanie
a Statisticka analyza simulovanych dat, valida¢né techniky, nestacionarne Markovove
retazce a Markov chain Monte Carlo metody.

Dynamic Programming: tvod do stochastického dynamického programovania,

diskrétne a spojito stavové dynamické programy, konecné a nekonecné horizonty,
stacionarne a dynamické data

5.5 University of Copenhagen

Podra [24] sa na univerzite v Copenhagen (Dansko) studuje Bioinformatika ako druhy stupen
vysokoskolského Studia. Z matematicko-informatického pohl'adu st dolezité ticto predmety:

Machine Learning: ako jeho sucast’ sa vyuCuje Bayesovska inferencia, neuronové

siete, support vector machines, pristup Monte Carlo
Statistics for bioinformaticians: vyuzitie Statistiky Specialne v bioinformatike

a Vv problematike molekularnej a evolu¢nej biologie. Pokryva pravdepodobnostné
miery na diskrétnych a spojitych vzorkovych priestoroch, binomické, multinomicke
a normalne rozdelenie, Gumbelovo rozdelenie. Popisné Statistické metody: empirické
miery, tabul’ky, priemerna hodnota, $tandardna odchylka. Dalej histogramy, box-ploty
a QQ-ploty. Simulacia, Statisticky program R, parametrizované modely a ohodnotenie
maximalnej pravdepodobnosti, predpovedanie a klasifikacia. Evolucné modely,
spol'ahlivostné mnoziny a bootstrapping.

5.6 University of Oxford

Podrla [25] sa na univerzite v Oxforde ponukaji na oddeleni Bioinformatiky a systémovej
biolégie nasledovné moduly:

Perl Programming for Bioinformatics: programovanie v Perle v prostredi Linuxu
Introduction to Molecular Biology

Statistics for Biosciences: deskriptivna Statistika, vizualizacia dat, pravdepodobnost’,
podmienena pravdepodobnost’, Bayesova veta, pravdepodobnostné stromy, rozdelenia
a ndhodné premenné, testovanie hypotéz a vytvaranie testov, ANOVA, F-test, line4rne
modely aregresia, kategoricka datova analyza, kontingen¢né tabulky, Kruskall-
Wallisov test, Wilcoxonov test, Chi-kvadrat test

The Power of Bioinformatics in Modern Research: databazy, sekven¢éné analyzy,
analyza microarrays, vyhl'adavanie génov, na ,,alignment* zaloZzené sekvencné metddy
Algorithm Design and Complexity

Microarray Bioinformatics

Statistical Data Mining: data mining, vizualizacia dat a rozoznavanie vzorov,
viacrozmerové Skalovanie, Kohonenove samoorganizujice sa mapy, klastrova
analyza, linedrne a nelinedrne (neurdnové siete) klasifikaéné metddy, expertné
systémy

Structural Bioinformatics: vizualizovanie makromolekulovych $truktar (rontgenova
krystalografia, NMR spektroskopia, elektronovy mikroskop), interpretovanie
Strukturalnych dat a predpovedanie proteinovej Struktiry
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Systems Biology

Database Management Systems: UML, dotazovy jazyk SQL, pouzitie XML

Bioethics

High Throughput Experimental Technigues: réznorodé objavovanie pri DNA
sekvenovani, identifikacia SNP, genotypové data, expresné¢ profily a funkéna
genomika

Molecular Evolution and Comparative Genomics

The Experimental Interface: navsteva europskych konferencii o bioinformatike
Advanced Functional Genomics: pokrocila analyza microarray dat pouzitim
Statistického data miningu

5.7 ETH Ziirich

Na ETH Ziirich sa podl'a [26] vyu¢uje na druhom stupni vysokoskolského §tadia a zaroven sa
da ziskat’ titul z Vypoctovej biologie a Bioinformatiky. Vyucuju sa aj tieto predmety:

Computational Statistics: viacnasobna regresia, neparametrické metody pre regresiu
a klasifikaciu (splajny, klasifikacné stromy, aditivne modely, neurénové siete a d’alSie
pristupy). Interpretovanie problémov, spolahlivé predpovedanie.

Introduction to Database Systems: modelovanie dat (UML diagramy), relacny datovy
model, normalové formy, SQL, integrita databaz, bezpecnost’, transakcie a datové
sklady

Grafy aalgoritmy: blokovy rozklad a kompozicia grafov, parovanie bipartitnych
grafov, Hamiltonovské cykly, planadrne grafy, farbenie grafov, extremdlna tedria
grafov

Probabilistic Modeling in Molecular Evolution: Bayesovska inferencia, ohodnotenie

maximalnej pravdepodobnosti, Markovove modely, fylogeneticka rekonStrukcia,
modelovanie heterogénnej evolucie, algoritmy MCMC, simulovanie evolucie
Computational Biology: matematické modely evoltcie, zoradenie sekvencii proteinov

a DNA, vyznamy tohto zoradenia, vytvaranie fylogenetickych stromov,
predpovedanie druhotnej Struktiry, molekuldrna dynamika
Computational Systems Biology: pristup tedrie grafov na odhalovanie sietovej

organizacie, pravdepodobnostné (Bayesovské) siete, Strukturna sietova analyza
zalozena na reakenej ,Stoichiometries”, kvalitativne metody na dynamické
modelovanie  asimulaciu, modelovanie vyuzivajuce diferencidlne  rovnice
a stochastické simulacné metody

Evolutionary Dynamics: evolu¢na tedria hier, stochastické modely pre kone¢né
populécie, evolucna tedria grafov, evoluénd dynamika rakoviny, rychlost’” adaptivnej
evolacie

Introduction to Machine Learning: Bayesovska rozhodovacia teéria a ohodnotenie

maximalnej pravdepodobnosti, cross validacia, bootstrap a test Jackknife, testovanie
hypotéz, klasifikacné techniky (perceptron, support vector machines), vyhodnotenie
hustoty, u¢enie bez ucitel'a (Skryté Markovove modely), posilnené uc€enie, redukéné
techniky

Statistical Methods for the Analysis of Gene Expression Data: preprocesorové

spracovanie dat, skimanie dat (klastrovanie, analyza hlavnych komponentov),
testovanie hypotéz, klasifikdcia (najbliz$i sused, support vector machines) a funkéna
analyza
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5.8 Imperial College London

Pontika sa druhostupiiové stidium v Bioinformatike a teoretickej systémovej biologii [27].
Studenti si musia osvojit’ aj nasledovné vedomosti:

- Studenti si vramci genomiky osvojuju fyzikdlne mapovanie, projekt Tl'udského
gendmu, sekvencovanie, proteinové a DNA databazy

- pravdepodobnostni tedriu, Bayesovské a frekvenéné metddy, popisni Statistiku
velkych datovych mnozin, axiémy pravdepodobnosti a jej interpretovanie, diskrétne
a spojité nahodné premenné, infereciu

- programovacie jazyky, dizajn programov a rela¢né databazy

- sekvenénd analyza DNA, algoritmy na zoskupovanie DNA, proteinova a DNA
homologia a jej vyuzitie, identifikdcia a zobrazenie proteinovych rodin, fylogeneticka
analyza proteinovych sekvencii a konzervovanie zbytkov

- funkéna genomika: eukaryoticka a mikrobialna genetika, génové funkcie, signaloveé
siete, transkripéné metddy, metddy a analyza proteinovej Struktary

- Statisticka genetika: geneticka epidemologia, segregacna analyza ,,and path analysis®,
parametrickd a neparametricka ,linkage analysis“, QTL analyza, ,linkage
disequilibrium analyses*, fylogenéza a ,,cladistics*

5.9 University College London
V ponuke je predmet IS in Bioinformatics s nasledovnym obsahom:

biologické databazy (CATH databaza proteinovej Struktiry), identifikdcia génov (neurénové
siete askryt¢é Markovove modely), metddy na odvodzovanie vztahov medzi génmi
a proteinmi (dynamické programovanie, hierarchické klastrovanie, skryt¢ Markovove
modely), metody na predpovedanie sekundarnej a tercidrnej proteinovej Struktiry (neurénové
siete, support vector machines, genetické algoritmy, stochastickd optimalizacia), metody na
testovanie génovej expresie a microarray (testovanie hypotéz, klastrovanie, support virtual
machines), gendémova analyza vyuZzivajica inteligentnych softvérovych agentov a
matematické modelovanie biologickych systémov

5.10 Zaver

Uviedli sme vSeobecny aj konkrétny matematicko-informaticky aparat, ktory uz nachadza,
respektive méze najst’ dalSie uplatnenie vo vyskume v oblasti bioinformatiky, respektive
vypoltovej bioldogie. Taziskom je prave nasadenie vypodtovej techniky na jednotlivé
biologické ulohy za vyuzitia metdd machine learning, priCom pri rozsiahlejSich projektoch je
poukazané na vhodnost’ vyvoja Specializovaného softvérového nastroja. Prehlad stavu vyucby
na niekol’kych najvyznamnejSich svetovych univerzitach potvrdzuje aktualnost, uplatnenie
a vyznam tychto metdd pre popredné vyskumné pracoviska na svete.
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Priloha 1

Tato priloha Cerpa z [28], ozrejmuje niektoré ddlezité pojmy a zameriava sa na pouzitie
klastrovacich a klasifika¢nych technik v bioinformatike.

Vysvetlenie niektorvch pojmov

Klasifikacia
Je umiestiiovanie objektov do preddefinovanych skupin. Tento proces sa Casto nazyva
rozoznavanie vzorov (pattern recognition) a je ¢ast'ou strojového ucenia.

Klastrovanie
Je podobné¢ ako klasifikacia, obe techniky triedia objekty do skupin, alebo tried. Hlavny
rozdiel je, ze pri klastrovej analyze triedy nie su preddefinované.

Udenie
Ucenie z pohl'adu machine learning pozna dva pristupy: ucenie s ucitelom (informované
ucenie, supervised learning) a u€enie bez ucitel'a (unsupervised learning).

Ucenie s ucitelom: toto ucenie je iterativnym procesom, pricom pri kazdom iterovanom kroku
sa stale viac znizuje chyba - pouziva sa pri klasifikacii. UCi sa na trénovacich prikladoch,
0 ktorych uZz dopredu vieme ich zaradenie do tried a tak mdZeme porovnavat a nasledne
zlepSovat’ sposob klasifikacie jednotlivych objektov.

Ucenie bez ucitela: nie je pritomny ucitel’ a klasifikator si sam vytvara triedy - skupiny
klastrov. Najvac¢sim prinosom tohto pristupu je pre prostredia s nedostatkom znalosti, lebo sa
moze pouzit ako prieskumnd analyza. Casto je potrebné nasledné dospracovanie, i
vyhodnotenie pouzivatelom. V tomto zmysle ide skér o generovanie a nie testovanie hypotéz.

Machine learning

Zahtiia velké mnozstvo myslienok a metdd z matematiky, ¢i Statistiky a vyuZziva algoritmy,
ktoré sa dokazu ucit’ z dat. Ucenie je zvacsa zalozené na hl'adani vztahov medzi znakmi a tiez
na oznacenie tried. Z pristupu logiky sa pouziva indukcia a dedukcia.

Indukény pristup mdze byt napriklad pouzity na generovanie klasifikacnych pravidiel
Z prikladov pomocou vytvaranie pri¢inno-zavislostnych vztahov. Indukény pritup je pri
strojovom uceni najbeznejsi.

Pri dedukcii sa skor priamo pracuje s chapanim, vyuzivajic existujice znalosti. Moze sa
pouzit na predpovedanie nasledkov udalosti, alebo na odhaleniec nutnych podmienok

k nastaniu pozorovanej udalosti. Tieto pristupy sa $pecialne osobitne uplatiiuju pri vytvarani
expertnych systémov.

Vvhodnotenie pomocou klastrovych a klasifikaénvch technik

Prieskumna datova analyza
Pred hlbSou datovou analyzou je dobré skiimat’ integritu a zistit’ nieco o distribucii dat. To je
cielom prvotnej datovej analyzy, medzi ktorej kI'icové prvky moZeme radit’:

- ziskanie vhladu do dat

- odhalenie zékladnej Struktury

- ziskanie d6lezitych premennych
- vyhladanie datovych anomalii
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- preverenie zékladnych predpokladov
- vyvinutie jednoduchého modelu a optimélne navolenie zloziek

Zakladom je ziskat’ jednoduché ¢iselné, alebo este lepSie grafické zhrnutia dat. Zacina sa od
analyzy jednej premennej a Casto sa pristupi aj k multivariacnej analyze. ZlozitejSie techniky
pomocou linedrneho i nelinedrneho mapovania redukuju dimenziu dat.

Metody klastrovej analyzy
Vseobecne pri klastrovani vznikaju skupiny, priCom ich ¢lenovia su si podobnejsi navzajom,
nez k ¢lenom v inych skupinach.

Rozdel'ovacie metody
PouzZivaji sa na problém rozdelenia n Specialnych pripadov, opisanych p premennymi na
maly pocet (k) diskrétnych tried. BeZzne sa pouzivaja tieto algoritmy:

- k-priemer

- k-median, PAM (partition around medoids)

- SOM (samoorganizujice sa mapy)

- Mixture modely — zvicsa s zaloZzené na algoritme Expectation Maximization

Hierarchické metédy

Netreba pri prvotnej Specifikacii Specifikovat’ pocet tried (k) a d’alej umozinuje Tahkt
vizualizdciu. Su pouzitelné na vytvaranie velkych taxondmii (samozrejme podla ocakavani
cast’ klastrov je biologicky irelevantnych, ale za pouzitia indexu spolahlivosti méze byt az
78% pripadov klastrov pomenovanych s vel'kou mierou spol’ahlivosti).

Metody klasifikacie
Medzi hlavné metody patria:

- Naivny Bayesovsky klasifikator

- Diskrimina¢na analyza

- Logicka regresia

- GAM (zovseobecnené aditivne modely)
- Rozhodovacie stromy

- Support vector machines

- Neuronové siete

- Genetické algoritmy
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Priloha 2

Prezentacia softvéru na ,,pocitanie* expresnych profilov, vyvinutého firmou ADINIS s.r.o.
Softvér  umoznuje  porovnavat  expresné  profily, ktoré boli  ziskané  pri
odlisnych experimentalnych podmienkach. Ak niektoré body v expresnych profiloch neboli
namerané, Softvér ich dopocita pomocou EM algoritmu. Pomocou programu je mozné
identifikovat’ pary expresnych profilov, ktoré si odlisné.

Pocitanie expresnych profilov
G.L.C.

ADINIS s.r.o.

Dopinanie chybajicich hodnét :

Pouzity je Gaussian Mixture Model (GMM), ktorého parametre su trénované
pomocou Expectation Maximization (EM) algoritmu.

Chybajuce hodnoty je potom mozné doplnit’ z natrénovanej pravdepodobnostnej
distribucie.
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Statistické testy

Pouzity je Grubbs test na detekciu outlierov

Test je ovladany s parametrom Statisticka vyznamnost, ktorého hodnota méze
byt 0.4, 0.25, 0.20, 0.15, 0.1, 0.05, 0.025, 0.01, 0.005, 0.001.

Hodnota 0.25 prislicha najdeniu takych parov o ktorych mézme povedat s 75%
istotou ze su vychylky, atd.

Treba si uvedomit, Ze redlne data su vacsinou vefmi netypické a nespravaju sa
podla vzorovych pripadoy, tak test napr. nemusi objavit Ziadne vychylky.

Druhy test je zoradenie parov podla hodnoty ich vzdialenosti, kde pouzivatefl
mdze volit poCet N najviac vzdialenych parov, ktoré su oznacené ako vychylky.

Hlavné okno programu

Sibor

MNacitavam vstupne udaje 23.11.2009 07:30:36 -
Otvaram subor vzorky.xls
Nacitanie udajov ukoncene 23.11.2009 07:30:49

Zacinam spracovanie udajov 23.11.2009 07:30:43
Pocet dni experimentu: 4

Vzoriek v jednom dni: 3

Parujem skupiny dat

Doplham chybajuce hodnoty.

Yyhladavam signifikantne odlisne hodnoty.
Najdenych parov: 16

Yytvaram dokument s vysledkami

Spracovanie ukoncene 23.11.2009 07:30:54

Spracovanie vstupnych udajov z excelovského suboru.
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Moznosti nastavenia programu

() Statisticka vjznamnost

@ Potet 16

Pocet hfadanjch zhlukoy 5

[¥] Wyznatovat doplnené hodnoty

Potyrdit

PoZadovany pocet nameranych hodnét |2

P
)

Obrazovka s nastaveniami programu.

Vstupny subor vo forme Excelovského dokumentu
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Generovanie vystupu do Excelu

Vystup z programu ide priamo do Excelu vo forme Ciselnych udajov a grafu. Hodnoty

_pooara 14 rome Angnmen numoer synes cens
AL - £
A s c b [ E_] F G H i 1. K L N
- - il " ‘_
76
7 Control  Experimental
78 14DAF  0,143021 0,113046 [C:560,E:389]
7928DAF  0,138997 0,065204 07
80/42DAF  0,579761 0,032767
81|Mature  0,665328 0,045158 oA
82 05
83
84 &
=== Control
B e 8- Experimentsl
B 02
87 4
88 01
89 o
%0 14 DAF 28DAF 42DAF Mature
91
2
93| Control  Experimental
94/14DAF  0,032128 0,081035 [C:224,E:163]
9528DAF  0,069381 0,059822 01
96/42DAF | 0,026071 0,088609 008
97/Mature  0,058006 0,058316 008
98| 007
99 008

zvyraznené Cervenou farbou su dopocitané pomocou EM algoritmu.
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6 A 5 —
7 0 ; ‘ .
8 14 DAF 28DAF 42DAF Mature
9
1 Control  Experimental
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5|Mature  0,608468 0,093254
5
7
8 —
- Control
9
0 == Experimentsl
-
2 =
3 0 < 1 :
4 14 DAF 28DAF 42DAF Mature
5
6
7 Control  Experimental
8|14DAF  0,132838 0,084572 [C:1001,E:665]
9 28DAF  0,083187 0,10667 018 -
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A | 1=} | . l v c F o | n l 1 \ J n L wi
Control  Experimental
14DAF | 1,321077 1,174816 [C:162,E:106]
28DAF | 1,737114 3,316404
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Obrazkova priloha

Neurénova siet’ — grafické znazornenie ucenia sa

R R

(b} Responss of network 1

(c) Responss of network 1 + 2

Znazornenie postupne: (a) pozadovanej odozvy — citlivosti na vstupy neurdnovej siete, (b)

nastavenie odozvy jednej neurdnovej siete, (¢c) odozva vhodného spojenia dvoch neurénovych
sieti

Architektira neurénu a neuronovej siete

first sacond
input hiddan hiddan oriput
layar layear layer layer
%, P
bias
0y T
output
signal
signals
o acvaion
funciion
Vl
?() n
ourtpast
sagnal
W
juncion
aynaptic input signals,
wadghits

bias
{a) Constitution of a neuron {b) Constitution of a feedforward neural network

Znéazornenie: (a) stavby umelého neurénu — vstupy st ohodnotené vahami a ak ich sucet
prekroci prah, pomocou vhodne zvolenej aktiva¢nej funkcie ziskame vystupny signal,

(b) stavba doprednej umelej neurdénovej siete — signal sa $iri dopredne z kazdého neurdénu
nizsej vrstvy, na kazdy neuron vrstvy nasledujice;j
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Architektura skrytého Markovového modelu (HMM)

y1 y2 y3 y4

HMM je statisticky model, kde je modelovany systém povazovany za Markovov proces

S neznamymi parametrami a vyzvou je najst’ skryté parametre z pozorovanych parametrov.
Na obrazku st zndzornené pravdepodobnostné parametre HMM, kde X oznacuje stavy, Yy su
mozné pozorovania, a si pravdepodobnosti presiivania sa medzi stavmi a b st

pravdepodobnosti prechodu na vystup.

Support vector machine (SVM)

K(3.3) = 066)0x)
[ ] . |
£=1 Margin= 2/ Nwiw
Misclassitied .v\
point
[ ]
° ® <l o
°
Support Vector . .
@ Support Vector
® . £=0."
Ed °
Wip(x) + b =-1
) . [ ]
wip(x)+ b =0 )
, °
wip(x) + b =+1 L
[ ]

Ciel'om SVM algoritmu je oddelit’ dve triedy oznacenych datovych bodov v p-rozmernom

Euklidovskom priestore.
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Mnoho dichotomickych experimentalnych dat je nemozné priamo oddelit’ pomocou
hyperroviny a SVM algoritmus najprv data pretransformuje do iné¢ho, vysoko rozmerného
priestoru, kde je mozné pomocou inej hyperroviny dve triedy bodov rozlisit’ jednoduchsie.
Priklady bodov na okrajoch separujicej hyperroviny sa nazyvaji podporné vektory (support
vectors), pretoze oddel'ujuca hyperrovina je definovana prave pomocou tychto podpornych
vektorov.

Expectation maximization — priklad postupného klasifikovania

00 o %° 00 o  %°®
L "’I @ @ i .\ )

Kazdy bod predstavuje pravdepodobnost’ ohodnotenia daného parametra - moze patrit’ do
jedného z troch klastrov (vyznacenych ako modry, zeleny a ¢erveny) s istou
pravdepodobnost'ou vyznacenou kold¢ovym grafom. Pri procese ucenia sa postupne zvysuje
pravdepodobnost’ prislusnosti zaradenie do spolo¢ného klastra pre pribuzné body.

Zdroj obrazkov: internet
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