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1. Đvod 

 

Mnoģstvo a charakter ¼dajov v bioved§ch si vo svete vyn¼tilo v tĨchto vednĨch discipl²nach 

pouģ²vanie a aplik§ciu ġtatistickĨch, matematickĨch a machine learning met·d i algoritmov. 

T§to ġt¼dia m§ za cieŎ kr§tko informovaŠ o aktu§lnom stave a rozvoji met·d bioinformatiky, 

najmª z pohŎadu aplikaļn®ho ako aj matematicko-informatick®ho. Snahou je pribl²ģiŠ 

a uk§zaŠ ġirġej vedeckej obci pracuj¼cej v bioved§ch na Slovensku moģn® aplik§cie 

bioinformatickĨch rieġen², vr§tane struļn®ho prehŎadu pouģ²van®ho matematicko-

ġtatistick®ho apar§tu, met·d a algoritmov, ktor® je moģn® ¼speġne a efekt²vne vyuģ²vaŠ vo 

vĨskume aj praxi.  

Mnoh® z tĨchto algoritmov s¼ obvykle vo vġeobecnejġej a jednoduchġej forme s¼ļasŠou 

vyhodnocovac²ch procesov zabudovanĨch v modernĨch analytickĨch pr²strojoch. 

Individu§lnosŠ vĨskumnĨch pr§c i projektov a potreba jedineļnĨch rieġen² vo vĨskume, vġak 

vyģaduj¼ adapt²vny rozvoj a aplik§ciu ġtatistickĨch, matematickĨch a machine learning met·d 

na hŎadanie, spracovanie a vyhodnotenie ¼dajov priamo z experimentov, ļi datab§z. Tu bude 

d¹leģit§ vz§jomn§ spolupr§ca medzi p¹vodcom/prij²mateŎom vĨsledkov (bio-vĨskumn²k) 

a spracovateŎom ¼dajov  (ġtatistik, matematik, tvorca softwaru). Pri postupnej adapt²vnej 

implement§cii bioinformatickĨch algoritmov bud¼ vĨsledky pr§ce vĨskumnĨch pracovn²kov 

presnejġie a ¼plnejġie. Z§sadne sa m¹ģe zmeniŠ aj obsah poznania moģnost² pouģ²vanĨch 

n§strojov, ļo m¹ģe viesŠ aj k novĨm met·dam sk¼mania a novĨm vĨsledkom.  

V tomto dokumente je postupne op²san§ charakteristika bioinformatiky a hlavn® oblasti jej 

aplik§cie. N§sledne je uvedenĨ matematicko-informatickĨ apar§t sl¼ģiaci k definovaniu 

a rieġeniu ¼loh bioinformatiky, Ņalej nasleduje popis vġeobecnĨch pr²stupov k rieġeniu ¼loh, 

za vyuģitia vĨpoļtovej techniky (ide o metodiku machine learning) a popis konkr®tnych 

softv®rovĨch n§strojov pouģ²vanĨch v tejto oblasti.  

Z§vereļn§ ļasŠ je venovan§ ġt¼diu bioinformatiky na najpoprednejġ²ch univerzit§ch sveta a 

Eur·py a z voŎne dostupnĨch materi§lov mapuje situ§ciu pri vĨuļbe na druhom a treŠom 

stupni vysokoġkolsk®ho ġt¼dia so zameran²m na matematicko-informatick® pr²stupy 

v bioinformatike. V dostupnĨch pr²padoch uv§dza aj moģn® smery aplik§cie pre 

bioinformatiku, respekt²ve vĨpoļtov¼ biol·giu (viacer® smery s¼ etablovan®, niektor® m¹ģu 

p¹sobiŠ inġpirat²vne).   

 

2. Struļn§ charakteristika  bioinformatik y 

2.1 Defin²cie bioinformatiky 

Term²n bioinformatika zaviedla v r. 1979 Paulien Hogeweg pre ġt¼dium informaļnĨch 

procesov v biotickĨch syst®moch. V s¼ļasnosti je bioinformatika definovan§ r¹znymi 

sp¹sobmi, ale v princ²pe je vģdy povaģovan§ za kombin§ciu biologickĨch vied a informatiky, 

spolu s Ņalġ²mi prispievaj¼cimi discipl²nami. Ļasto sa diskutuje, ļi bioinformatika 

a poļ²taļov§ biol·gia (computational biology, doslovne biol·gia zahrŔuj¼ca poļ²tanie) 

predstavuj¼ to ist®, alebo s¼ odliġn®. V ġirġom zmysle je bioinformatika pon²man§ ako 

vyuģ²vanie poļ²taļov na spracovanie akĨchkoŎvek s biol·giou s¼visiacich inform§ci², napr. 

DNA sekvenci², ale aj RTG sn²mkov prsn²ka. Preto aj oblasti ako medic²nske zobrazovacie 

techniky, analĨza obrazov a in®, by mohli byŠ povaģovan® za s¼ļasŠ bioinformatiky. Ale v 
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praxi sa pouģ²va aj oveŎa uģġia defin²cia, v ktorej bioinformatika je synonymom pre 

vĨpoļtov¼ molekul§rnu biol·giu, t.j. ak®koŎvek vyuģitie poļ²taļov na charakteriz§ciu 

molekul§rnych komponentov ģivĨch organizmov (Bioinformatics Organization, Inc.
1
). Pre 

ilustr§ciu rozmanitosti defin²ci²  bioinformatiky uv§dzame niektor® z nich: 

¶ (Molekul§rna) Bioinformatika je konceptualiz§cia biol·gie z hŎadiska molek¼l (v zmysle 

fyzik§lnej ch®mie) a n§sledn§ aplik§cia techn²k informatiky (odvodenĨch z discipl²n ako 

aplikovan§ matematika, poļ²taļov® spracovanie inform§ci² a ġtatistika) s cieŎom pochopiŠ 

a usporiadaŠ inform§cie veŎk®ho rozsahu spojen® s tĨmito molekulami (Gerstein 

Bioinformatics Group - Yale University 
2
). 

¶ Bioinformatika je oblasŠ vedy, v ktorej sa sp§jaj¼ biol·gia, informatika a informaļn® 

technol·gie, aby vytvorili jednu discipl²nu. KoneļnĨm cieŎom odboru je umoģniŠ 

objavovanie novĨch biologickĨch poznatkov, ako aj vytvorenie glob§lnej perspekt²vy, z 

ktorej moģno odvodiŠ zjednocuj¼ce princ²py v biol·gii (National Center for 

Biotechnology Information ï NCBI 
3
). 

¶ Bioinformatika je interdisciplin§rna vedn§ oblasŠ na rozhran² biologickĨch 

a poļ²taļovĨch
4
 vied. KoneļnĨm cieŎom bioinformatiky je odhaliŠ bohatstvo biologickej 

inform§cie ukrytej vo veŎkom mnoģstve d§t a z²skaŠ jasnejġiu predstavu o z§kladoch, na 

ktorĨch je zaloģen§ biol·gia organizmov. Z²skan® nov® poznatky m¹ģu maŠ v§ģny dosah 

na r¹zne oblasti, ako je Ŏudsk® zdravie, poŎnohospod§rstvo, ģivotn®ho prostredie, 

energetika a biotechnol·gie (The European Bioinformatics Institute ï EBI 
5
) 

¶ VĨskum, vĨvoj, alebo aplik§cia vĨpoļtovĨch n§strojov a pr²stupov s cieŎom rozġ²riŠ 

vyuģ²vanie biologickĨch, lek§rskych, behavior§lnych alebo zdravotnĨch ¼dajov, vr§tane 

vĨskumu, vĨvoja a aplik§cie n§strojov a pr²stupov na z²skavanie, ukladanie, 

organizovanie, archivovanie, analyzovanie a vizualizovanie tĨchto ¼dajov (National 

Institute of Health ï NIH 
6
). 

US Environmental Protection Agency
7
 definuje (z metodick®ho hŎadiska) 3 hlavn® ¼lohy 

bioinformatiky nasledovne: 

1) vĨvoj novĨch algoritmov a ġtatistickĨch n§strojov na pos¼denie vzŠahov medzi ¼dajmi vo 

veŎkĨch s¼boroch d§t,  

2) analĨza a interpret§cia r¹znych typov d§t, vr§tane nukleotidovĨch a aminokyselinovĨch 

sekvenci², prote²novĨch dom®n a prote²novĨch ġtrukt¼r,  

3) vĨvoj a implement§cia n§strojov, ktor® umoģŔuj¼ pohotovĨ pr²stup a efekt²vny 

manaģment r¹znych typov inform§ci².  

 

2.2 Bioinformatika a vĨpoļtov§ biol·gia  

Bioinformatika aj vĨpoļtov§ biol·gia ¼zko s¼visia s vedami o ģivote.  

                                                
1 http://www.bioinformatics.org/wiki/Bioinformatics  
2 http://www.gersteinlab.org/courses/452/09-spring/pdf/cbb752-mg-spr09-bioinfo-intro.pdf  
3 http://www.ncbi.nlm.nih.gov/About/primer/bioinformatics.html  
4 Poļ²taļov§ veda m¹ģe byŠ definovan§ ako ġt¼dium teoretickĨch z§kladov inform§cie a spracovania inform§cie 

a praktickĨch techn²k na ich implement§ciu a aplik§ciu v poļ²taļovĨch syst®moch. 
5 http://www.ebi.ac.uk/2can/bioinformatics/bioinf_what_1.html  
6 http://www.bisti.nih.gov/docs/CompuBioDef.pdf  
7 http://www.epa.gov/comptox/glossary.html  

http://www.bioinformatics.org/wiki/Bioinformatics
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
http://www.ebi.ac.uk/2can/bioinformatics/bioinf_what_1.html
http://www.bisti.nih.gov/docs/CompuBioDef.pdf
http://www.epa.gov/comptox/glossary.html
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¶ Bioinformatika uplatŔuje princ²py informaļnĨch vied a technol·gi²,  aby sa veŎk®, 

r¹znorod® a komplexn® ¼daje vied o ģivote stali zrozumiteŎnejġ²mi a uģitoļnejġ²mi. 

Bioinformatika zahŘŔa najmª manaģment biologickĨch datab§z, z²skavanie d§t z datab§z,  

modelovanie d§t, ako aj IT-n§stroje na ich vizualiz§ciu. 

¶ Poļ²taļov§ biol·gia vyuģ²va matematick® a vĨpoļtov® pr²stupy k rieġeniu teoretickĨch aj 

experiment§lnych ot§zok v biol·gii. Snaģ² sa o rieġenie biologickĨch probl®mov  

poļ²taļovĨmi n§strojmi ako s¼ modelovanie, algoritmy, heuristika a in®. 

Hoci bioinformatika a poļ²taļov§ biol·gia s¼ v princ²pe odliġn®, existuje aj vĨraznĨ prekryv 

na ich rozhran². VĨsledky z²skan® met·dami poļ²taļovej biol·gie s¼ ļasto s¼ļasŠou 

bioinformatickĨch rieġen². Napr. doplŔovanie chĨbaj¼cich experiment§lnych bodov 

v expresnĨch profiloch s vyuģit²m Expectation Maximization algoritmu je vyuģit²m 

poļ²taļovej biol·gie. Ak sa vġak vytvor² datab§za, pomocou ktorej sa bud¼ ukladaŠ 

a spr²stupŔovaŠ doplnen® expresn® profily, m¹ģeme hovoriŠ o bioinformatickom rieġen². 

V mnohĨch pr²padoch sa st§va, ģe bioinformatika a poļ²taļov§ biol·gia sa voŎne zamieŔaj¼ 

a hranica medzi nimi je ļasto nepostrehnuteŎn§. 

 

2.3 Pre- a post-genomick§ bioinformatik a 

Pre-genomick§ bioinformatika je charakterizovan§ najmª vyuģ²van²m vĨpoļtovej techniky na 

ukladanie, z²skavanie, analĨzu a predikciu zloģenia a ġtrukt¼ry biomolek¼l. V centre klasickej 

bioinformatiky boli najmª nukleov® kyseliny a prote²ny a jej Šaģisko bolo orientovan® na 

analĨzu sekvenci². 

Najvªļġ² ¼spech bioinformatikĨch met·d, Project Ŏudsk®ho gen·mu
8
, je prakticky kompletnĨ. 

V d¹sledku tejto skutoļnosti sa v post-gen·movej ®re povaha a priority bioinformatick®ho 

vĨskumu a jeho aplik§ci² zmenili. To ovplyvŔuje bioinformatiku niekoŎkĨmi sp¹sobmi: 

¶ Teraz, keŅ s¼ k dispoz²cii r¹zne ¼pln® gen·my, m¹ģu sa hŎadaŠ rozdiely a podobnosti 

medzi vġetkĨmi g®nmi z viacerĨch druhov. Z tĨchto ġt¼di² je m¹ģn® vyvodiŠ ġpecifick® 

z§very o jednotlivĨch druhoch ako aj vġeobecn® z§very o evol¼cii. Tento typ vedy je ļasto 

oznaļovanĨ pojmom komparat²vna genomika.  

¶ Existuj¼ technol·gie navrhnut® na meranie relat²vneho poļtu k·pi² genetickej inform§cie 

(¼rovne g®novej expresie) v r¹znych ġt§di§ch vĨvoja, choroby, alebo v r¹znych tkaniv§ch. 

Pouģ²vanie takĨch technol·gi², ako s¼ DNA microarray a Ņalġ²ch pr²buznĨch technol·gi² 

bude st§le vĨznamnejġie. 

¶ VĨznam Ņalġ²ch priamejġ²ch met·d identifik§cie g®novĨch fukci² a asoci§ci² vo veŎkom 

rozsahu (napr. met·dy yeast two-hybrid) bude r§sŠ a spolu s nimi aj s¼visiaca oblasŠ 

bioinformatiky zameran§ na funkļn¼ genomiku. 

¶ Bude vġeobecnĨ posun (obzvl§ġŠ sekvenļnej analĨzy) od g®nov samotnĨch ku g®novĨm 

produktom. To povedie k:  

o k pokusom katalogizovaŠ ļinnosŠ a charakterizovaŠ interakcie medzi vġetkĨmi 

g®novĨmi produktami (u Ŏud²): proteomika,  

o k pokusom o kryġtalografick¼ analĨzu a/alebo predpovedanie ġtrukt¼ry vġetkĨch 

prote²nov (u Ŏud²): ġtrukturna genomika.  

                                                
8 International Human Genome Sequencing Consortium, Nature 2001, 409, 860-921.  Venter et al., Science 

2001, 291, 1304-1351. 
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¶ Vyuģ²vanie met·d vĨskumnej alebo medic²nskej informatiky, manaģment vġetkĨch 

biomedic²nskych experiment§lnych d§t spojenĨch s urļitĨmi molekulami alebo 

pacientami - od hmotnostnej spektroskopie aģ po klinick® in vitro testy vedŎajġ²ch 

¼ļinkov - sa bude pos¼vaŠ od Ŏud² pracuj¼cich vo vĨskume liekov a nemocniļnĨch 

informaļnĨch technol·giach do hlavn®ho pr¼du bunkovej a molekul§rnej biol·gie a bude 

migrovaŠ z komerļnej a klinickej do akademickej sf®ry. 

Stoj² za zmienku, ģe vġetky vyġġie uveden® post-genomick® oblasti vĨskumu z§visia na 

zavedenĨch pre-genomickĨch technik§ch sekvenļnej analĨzy. 

 

3. Aplikaļn® oblasti bioinformatiky  

 

Aplikaļn® oblasti bioinformatiky a poļ²taļovej biol·gie je moģn® charakterizovaŠ r¹znymi 

sp¹sobmi. Na ilustr§ciu uv§dzame 3 r¹zne pohŎady. Z hŎadiska vyuģ²vania met·d na ¼rovni 

g®nu, gen·mu alebo ich produktov je moģn® aplik§ciu bioinformatickĨch n§strojov rozdeliŠ 

do 3 ¼rovn² 
9
.  

1) AnalĨza sekvencie jedn®ho g®nu (prote²nu). Napr²klad:  

o PodobnosŠ s inĨmi zn§mymi g®nmi 

o Fylogenetick® stromy, evoluļn® vzŠahy  

o Identifik§cia dobre definovanĨch dom®n v sekvencii  

o Charakteristick® vlastnosti sekvencie (fyzik§lne vlastnosti, vªzbov® miesta, 

modifikaļn® miesta)  

o Predikcia subcelul§rnej lokaliz§cie  

o Predikcia sekund§rnej a terci§rnej ġtrukt¼ry  

2) AnalĨza kompletnĨch gen·mov. Napr²klad:  

o Ktor® rodiny g®nov s¼ pr²tomn®, ktor® chĨbaj¼  

o Umiestnenie g®nov na chromoz·moch, korel§cia s funkciou alebo evol¼ciou  

o Expanzia/duplik§cia rod²n g®nov  

o Pr²tomnosŠ ļi nepr²tomnosŠ biochemickĨch dr§h  

o Identifik§cia "chĨbaj¼cich" enzĨmov  

o VĨznamn® udalosti v evol¼cii organizmov  

3) AnalĨza g®nov a gen·mov z hŎadiska funkļnĨch ¼dajov. Napr²klad:  

o AnalĨza expresie; microarray d§ta, merania koncentr§cie mRNA  

o Proteomika; merania koncentr§cie prote²nov, kovalentn® modifik§cie  

o Porovnanie a analĨza biochemickĨch dr§h  

o Del®cia alebo mutantn® genotypy versus fenotypy  

o Identifik§cia z§kladnĨch g®nov, alebo g®nov zapojenĨch do ġpecifickĨch procesov 

 

OdbornĨ ļasopis Bioinformatics, podŎa impact faktoru druhĨ medzi ļasopismi zameranĨmi 

na matematick¼ a poļ²taļov¼ biol·giu, publikuje odborn® ļl§nky v nasledovnĨch oblastiach 

bioinformatiky:  

1) Sekvenļn§ analĨza 

2) AnalĨza gen·mu 

3) Fylogenetika 

4) Expresia g®nu 

                                                
9 http://www.bioinfo.se/kurser/swell/per/bioinfo-general.html 

http://www.bioinfo.se/kurser/swell/per/bioinfo-general.html
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5) Syst®mov§ biol·gia 

6) Genetika a populaļn§ biol·gia 

7) Ġtrukt¼rna bioinformatika 

8) VyhŎad§vanie a spracovanie ¼dajov a textov 

9) Datab§zy a ontol·gie 

 

Bessant et al.
10

 v knihe venovanej vytv§raniu praktickĨch bioinformatickĨch rieġen² v 

programovac²ch prostrediach Perl, R a MySQL uv§dzaj¼ 7 aplikaļnĨch oblasti 

bioinformatiky: 

1) AnalĨza sekvenci² 

2) AnalĨza microarray 

3) Proteomika 

4) Metabolomika 

5) Syst®mov§ biol·gia 

6) Ġtrukt¼rna biol·gia  

7) HŌbkov§ analĨza literat¼ry (Literature Mining - LM)  

 

V nasleduj¼cich podkapitol§ch s¼ v kr§tkosti charakterizovan® jednotliv® oblasti spolu s 

met·dami a algoritmami pouģ²vanĨmi v bioinformatike a poļ²taļovej biol·gii. 

 

3.1 AnalĨza sekvenci²  

Sekvenļn§ analĨza v molekul§rnej biol·gii a bioinformatike predstavuje automatizovan®,  

poļ²taļov® sk¼manie charakteristickĨch fragmentov, napr²klad vl§kien DNA alebo prote²nov. 

Do analĨzy sekvenci² je moģn® zahrn¼Š napr.: 

¶ Porovnanie sekvenci² s cieŎom n§jsŠ podobnosti a odliġnosti v porovnanĨch sekvenci§ch 

(zarovnanie sekvenci²).  

¶ Identifik§ciu g®novĨch ġtrukt¼r, ļ²tac²ch r§mcov, distrib¼ciu intr·nov a ex·nov a 

regulaļnĨch prvkov. 

¶ Zistenie a porovnanie bodovĨch mut§ci² alebo jednonukleotidovĨch polymorfizmov 

(SNP) v organizme za ¼ļelom z²skania genetickĨch markerov.  

¶ Odhalenie evoluļnej a genetickej diverzity organizmov, vytv§ranie fylogenetickĨch 

stromov.  

¶ Anot§cia funkcie g®nov. 

Pouģ²van® met·dy
11

 

¶ Dynamick® programovanie (algoritmy: Needleman-Wunch pre glob§lne zoradenie 

sekvenci², Smith-Waterman pre lok§lne zoradenie). 

¶ Heuristick® met·dy na vyhŎad§vanie sekvenļnĨch similar²t v datab§zach veŎk®ho rozsahu 

(n§stroje BLAST a FASTA). 

¶ AnalĨza sekvenci² pomocou bodovej matice. 

¶ P§rov® zoradenie s vyuģit²m skrytĨch MarkovovĨch modelov. 

¶ Zoradenie viacerĨch sekvenci² s vyuģit²m met·d multidimenzion§lneho dynamick®ho 
programovania, progres²vne zoradenie pomocou modifikovan®ho algoritmu Feng-

Doolittle, ktorĨ je z§kladom programu ClustalW. Met·dy na b§ze profilovĨch skrytĨch 

                                                
10 Bessant et al. Building Bioinformatics Solutions. Oxford University Press. Oxford 2009. 
11 Durbin et al. Biological sequence analysis. Ninth printing. Cambridge University Press, Cambridge 2004. 
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MarkovovĨch modelov a s vyuģit²m ġpecializovan®ho EM algoritmu a simulovan®ho 

ģ²hania, ktor® patria k z§kladnĨm n§strojom v oblasti strojov®ho uļenia. 

¶ Zostavovanie fylogenetickĨch stromov:  

o s vyuģit²m vzdialenostnĨch mat²c a klastrovac²ch algoritmov UPGMA a 

Neighbour-joining alebo stromov na b§ze najvªļġej ¼spornosti (parsimony),  

o s vyuģit²m BayesovskĨch pravdepodobnostnĨch modelov, met·da Maximal 

likelihood.  

¶ HŎadanie g®nov v gen·me s pouģit²m MarkovovĨch reŠazcov a skrytĨch MarkovovĨch 

modelov. 

 

3.2 AnalĨza microarray 

Expresia mnohĨch g®nov m¹ģe byŠ urļen§ meran²m hladiny mRNA pomocou viacerĨch 

techn²k, vr§tane microarray, EST, SAGE, MPSS
12
, alebo r¹znych aplik§ci² multiplexnej in-

situ hybridiz§cie. Vġetky tieto met·dy s¼ veŎmi citliv® na pozadie a na skreslenie pri meran². 

Preto je d¹leģitou ¼lohou poļ²taļovej biol·gie vĨvoj ġtatistickĨch n§strojov pre oddelenie 

sign§lu od ġumu pri ġt¼diach g®novej expresie vo veŎkom rozsahu. Vyuģ²vanie techniky 

microarray je v s¼ļasnosti na vzostupe a pouģ²va sa na mapovanie g®nov, na zisŠovanienie 

mechanizmu p¹sobenia terapeut²k, v diagnostike klinickĨch ochoren² ako aj v Ņalġ²ch 

pr²padoch.  

Pouģ²van® met·dy
13

 

¶ Spracovanie obrazu zo skenera microarray pomocou poļ²taļovĨch algoritmov na 

identifik§ciu spotov, stanovenie intenzity spotov a pozadia.  

¶ Normaliz§cia d§t pomocou pomerovej ġtatistiky alebo regresnej techniky. 

¶ AnalĨza d§t: 

o Hierarchick® klastrovanie, K-priemer klastrovanie  

o Vyuģ²vanie neur·novĨch siet², Self Organised Maps 

o AnalĨza hlavnĨch komponentov (Principal Component Analysis) 

o Informovan® ¼ļenie, Support Vector Machines 

o Met·dy vyuģ²vaj¼ce Bayesovsk® siete 

¶ Datab§zov® rieġenia na uchov§vanie expresnĨch d§t a s¼visiacich inform§ci² o vzorke, 

experiment§lnych podmienkach a pod. (tzv. metad§t). 

 

3.3 Proteomika 

Proteomika je zameran§ na kvantifik§ciu expresnĨch ¼rovn² kompletnej sady prote²nov 

(proteomu) v bunke v danom okamihu. ProteomickĨ vĨskum bol p¹vodne zameranĨ na 2-D 

gelov® elektrofor®zy pre separ§ciu a identifik§ciu prote²nov, Šaģisko proteomiky sa teraz 

zameri§va na postupy, ktor® charakterizuj¼ funkciu veŎkĨch s¼borov prote²nov. Proteomika 

sa ļasto pouģ²va ako synonymum pre funkļn¼ genomiku
14
. Na analĨzu expresie prote²nov sa 

pouģ²vaj¼ prote²nov® microarray a najmª hmotnostn§ spektrometria (MS).  Vyhodnocovanie 

MS d§t je zameran® na porovn§vanie veŎk®ho objemu experiment§lnych hmotnostnĨch d§t 

s hmotnosŠami predikovanĨmi na z§klade sekvenci² z prote²novĨch datab§z a komplikovan® 

                                                
12 EST - expressed cDNA sequence tag,  SAGE - serial analysis of gene expression, MPSS - massively parallel 

signature sequencing 
13 Whitehead Institute for Biomedical Research: http://jura.wi.mit.edu/bio/education/bioinfo2002/lecture10-

color.pdf  
14 http://www.pasteur.fr/recherche/unites/Binfs/definition/bioinformatics_definition.html  

http://www.wi.mit.edu/
http://jura.wi.mit.edu/bio/education/bioinfo2002/lecture10-color.pdf
http://jura.wi.mit.edu/bio/education/bioinfo2002/lecture10-color.pdf
http://www.pasteur.fr/recherche/unites/Binfs/definition/bioinformatics_definition.html
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ġtatistick® analĨzy vzoriek, v ktorĨch je detekovanĨch veŎa ne¼plnĨch peptidov z kaģdej 

bielkoviny pr²tomnej vo vzorke. 

Pouģ²van® met·dy 

¶ Obrazov§ analĨza a kvantifik§cia 2-D g®lov. 

¶ Ġtatistick® met·dy podobn® s met·dami na analĨzu expresie g®nov. 

¶ Porovnanie experiment§lnych a teoretickĨch peptidovĨch fragmentov pomocou 

vyhodnocovac²ch funkci² (scoring functions), SEQUEST, Mascot alebo 

novġej pravdepodobnostnej funkcie odvodenej pomocou skrytĨch MarkovovĨch 

modelov
15

. 

¶ VĨvoj novĨch algoritmov pomocou te·rie grafov, heuristickej optimaliz§cie MCMC 

(Markov chain Monte Carlo) alebo skrytĨch MarkovovĨch modelov, najmª pre de-novo 

sekvenļn® analĨzy. 

¶ VĨvoj experiment§lnych a vĨpoļtovĨch met·d na kvantitat²vne stanovenie prote²nov 

pomocou MS. 
 

 

 

Obr. 1 Pyram²da ģivota 
16

 
 

 

3.4 Metabolomika 

Zaober§ sa kvantitat²vnym meran²m metabolickĨch profilov modelovĨch organizmov, aby 

charakterizovala ich fenotyp alebo fenotypov¼ odozvu na genetick® alebo nutriļn® 

perturb§cie 
17
. Pod metabolitom sa rozumie kaģd§ v organizme detekovateŎn§ organick§ 

molekula s hmotnosŠou < 1500 Da. Metabolomika vyuģ²va experiment§lne met·dy UPLC, 

HPLC, CE/mikrofluidiku, LC-MS, FT-MS, QqQ-MS, NMR, RTG kryġtalografiu, GC-MS,  

LIF detekciu a umoģŔuje: 

¶ Vytv§raŠ metabolick® Ăpodpisyñ 

¶ MonitorovaŠ/meraŠ toky metabolitov 

¶ MonitorovaŠ kinetiku enzĨmov/metabolickĨch dr§h 

¶ Pos¼diŠ/identifikovaŠ fenotypy 

¶ MonitorovaŠ interakcie g®nu s okol²m 

¶ SledovaŠ ¼ļinky sp¹soben® tox²nmi/perturbantami 

¶ MonitorovaŠ d¹sledky zablokovania ļinnosti g®nov 

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

http://incob.apbionet.org/incob07/presentation/wishart.pdf
http://incob.apbionet.org/incob07/presentation/wishart.pdf
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¶ IdentifikovaŠ funkcie nezn§mych g®nov 

 

VĨzvy pre bioinformatiku 

¶ Metabolomika produkuje veŎmi rozmanit® d§tov® typy. 

¶ VeŎmi m§lo metabolomickĨch d§t je dostupnĨch elektronicky, existuj¼ len 2 datab§zy 

metabolickĨch dr§h KEGG a BioCyc  a nov§ datab§za Human Metabolome Database
18

. 

¶ HŌbkov§ analĨza d§t z existuj¼cich datab§z ï BioSpider, PolySearch. 

¶ Problematika manaģovania a spr²stupŔovania d§t produkovanĨch na r¹znych miestach ï 

aplik§cia LIMS (Laboratory Information Management System). 

¶ Spracovanie surovĨch analytickĨch d§t, vyuģ²vanie ġtatistickĨch met·d. 

¶ Metabolomick® ġtandardy a ontol·gia. 

¶ Integr§cia ¼dajov a matematick® modelovanie metabolickĨch siet² v r§mci syst®movej 

biol·gie. 

Pouģ²van® met·dy 

¶ Metabolomick® d§ta s¼ analyzovan® ġtatistickĨmi met·dami a met·dami strojov®ho 

uļenia
19

. 

o algoritmy pre uļenie sa bez uļiteŎa: hierarchick® klastrovanie, PCA (Principal 

Component Analysis) a SOM (Self-Organizing Maps), 

o algoritmy vyuģ²vaj¼ce informovan® ¼ļenie: ANOVA, PLS (Partial Least Squares) 

a DFA (Discriminant Function Analysis). 

 

Pozn§mka: Ġpecializovan§ bioinformatika pre glykomiku je charakterizovan§ v pr§ci 
20

. 

 

3.5 Syst®mov§ biol·gia 

Je jednou z najvĨznamnejġ²ch novo vznikaj¼cich interdisciplin§rnych oblast² vedy. 

Prepojen²m genomiky, proteomiky, bunkovej biol·gie, lek§rstva, molekul§rnej biol·gie a 

genetiky, s matematikou, bioinformatikou, stroj§rstvom a vĨpoļtovĨmi met·dami, umoģŔuje 

objavovanie doposiaŎ nezn§mych princ²pov fungovania ģivĨch buniek. Z§roveŔ vytv§ra 

testovateln® a predikt²vne modely zloģitĨch bunkovĨch dr§h a moģno aj celej bunky, ktor® s¼ 

uģitoļn® pre ¼ļinnĨ experiment§lny dizajn a bioinģinierstvo a pre dizajn  liekov a lieļebnĨch 

postupov zaloģenĨch na sieŠach
21

. V modernej syst®movej biol·gii sa rieġia napr. nasledovn® 

probl®my
22

: 

¶ AnalĨza architekt¼ry a dynamiky celul§rnych siet². 

¶ Poļ²taļov® modelovanie dr§h bunkovej signaliz§cie. 

¶ Charakteristika bunkovĨch sieŠovĨch ġtrukt¼r, ktor® ich odliġuje od n§hodne 

generovanĨch siet². 

¶ VzŠahy ġtrukt¼ry siet² a biologickĨch funkci². 

¶ Ot§zky zachovania a evoluļn®ho vĨvoja sieŠovĨch ġtrukt¼r. 

¶ S¼ ġpecifick® topologick® vzory preferovan® v urļitom ļase alebo za urļitĨch podmienok 

a pod. 

                                                
18  http://www.hmdb.ca   
19

 Shulaev V. Metabolomics technology and bioinformatics. Briefings in Bioinformatics 2006, 7, 128  - 139. 
20

 Aoki-Kinoshita K.F. An Introduction to Bioinformatics for Glycomics Research. Computational Biology 

2008, 4, 1-7. 
21 Federation of European Biochemical Societies: http://www.febssysbio.net/flyer_sysbio2009.pdf  
22 Qi J. et al. Modularity and Dynamics of Cellular Networks. Computational Biology 2006, 2, 1502-10. 

http://www.hmdb.ca/
http://www.febssysbio.net/flyer_sysbio2009.pdf
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¶ Dizajn datab§z na ukladanie heterog®nnych d§t a vĨvoj novĨch met·d na analĨzu 

a vizualiz§ciu ¼dajov. 

Pouģ²van® met·dy 

¶ Bayesiansk® siete, orientovan® pravdepodobnostn® grafick® modely. 

¶ Klastrovacie algoritmy s vyuģit²m skrytĨch MarkovovĨch modelov na hŎadanie modulov. 

¶ Klastrovanie s vyuģit²m topol·gie siete. 

¶ Integrovanie s¼stav obyļajnĨch a parci§lnych diferenci§lnych rovn²c na modelovanie 

dynamiky siet². 

 

3.6 Ġtrukt¼rna biol·gia  

Ġtrukt¼rna biol·gia sa venuje ġt¼diu fyzik§lnej architekt¼ry biologickĨch molek¼l, najmª 

prote²nov.VĨskum je typicky zameranĨ na vzŠah medzi ġtrukt¼rou a funkciou, ġtrukt¼rnou 

podobnosŠou medzi prote²nmi, sumul§ciou interakcie medzi prote²nmi a inĨmi molekulami 

a vzŠahmi medzi sekvenciami prote²nov a ich ġtrukt¼rou. Experiment§lne sa ġtrukt¼ra urļuje 

najmª pomocou RTG difrakcie alebo NMR. CieŎom bioinformatiky je predikcia ġtrukt¼ry 

pouģit²m poļ²taļovĨch met·d a ukladanie ġtrukt¼r do datab§z. ako napr. Protein Data Bank 

(PDB)
23

.  

Pouģ²van® met·dy 

¶ Predpovede ġtrukt¼ry a funkcie vyuģit²m skrytĨch MarkovovĨch modelov, viacvrstvovĨch 

perceptronov, rozhodovac²ch stromov. 

¶ Predpovedanie sekund§rnej ġtrukt¼ry na z§klade znalosti prim§rnej 

o Met·dy Chou-Fasman/GOR 

o Met·da najbliģġieho suseda (Nearest Neighbor) 

o Met·dy strojov®ho uļenia - neur·nov® siete, Support Vector Machines 

¶ Predpovedanie terci§rnej ġtrukt¼ry 

o Sekvenļn§ homol·gia ï pouģitie homol·gnej sekvencie ako templ§tu 

o Threading ï hŎadanie ġtrukt¼r, ktor® maj¼ podobn® konfigur§cie zvinutia bez 

zjavnej sekvenļnej podobnosti 

 

3.7 HŌbkov§ analĨza literat¼ry  

Predstavuje proces uplatŔovania techn²k analĨzy ¼dajov (data mining) na datab§zy 

publikovanej literat¼ry. CieŎom LM  je pom¹cŠ uģ²vateŎom extrahovaŠ oveŎa Ŏahġie ako 

tradiļn® vyhŎad§vaļe skryt® znalosti existuj¼ce v extr®mne veŎkĨch syt®moch, v ktorĨch je 

literat¼ra uloģen§. Idea hŌbkovej analĨzy literat¼ry vych§dza z predpokladu, ģe uģivateŎ je v 

Ăobjavnom reģimeñ a hŎad§ zauj²mav® s¼vislosti medzi zdanlivo nes¼rodĨmi poznatkami, 

ktor® m¹ģu pom¹cŠ pri rieġen² zadanej ¼lohy.  

Pouģ²van® met·dy
24

 

¶ NLP (natural language processing) 

¶ Pouģ²vanie kontrolovanej terminol·gie (napr. nomenklat¼ra g®nov HUGO, klasifik§cia 

chor¹b ICD, g®nova ontol·gia, kompil§cia prote²novĨch synonĨm z viacerĨch 

terminol·gi² BioThesaurus) 

¶ Vyuģ²vanie UMLS (Unified Medical Language System) 

 

                                                
23 http://www.pdb.org  
24 Rodriguez-Esteban R., Biomedical Text Mining and Its Applications, Computational Biology 2009, 5, 1-5. 

http://www.pdb.org/
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3.8 Vytv§ranie bioinformatickĨch rieġen² 

Priklad ilustruj¼ci komponenty syst®mu na vytv§ranie bioinformatickĨch rieġen² je na Obr. 2.  

Vo vġeobecnosti v jednotlivĨch aplik§ciach nie s¼ vyģadovan® vġetky komponenty, napr. je 

moģn® analyzovaŠ nov® d§ta z²skan® lok§lne bez pr²stupu do externej datab§zy. Na druhej 

strane nie je potrebn® maŠ vlastn® d§ta, ale je moģn® analyzovaŠ verejne dostupn® data 

vlastnĨmi, alebo verejnĨmi bioinformatickĨmi n§strojmi. 

 

Obr. 2 Generick® bioinformatick® rieġenie s typickĨmi komponentami, ktor® m¹ģu byŠ pouģit® 
25

 

 

 

4. Matematicko-informatickĨ apar§t bioinformatik y 

4.1 Ġtandardn® matematicko-informatick® met·dy 

Pri rozvoji  Bioinformatiky sa z hŎadiska matematicko-informatick®ho ġtandardne (podŎa [1]) 

pouģ²vaj¼ tieto pr²stupy:   

 

Matematika 

- vektory, matice 

- integr§cia, diferenci§lne rovnice 

- numerickĨ diferenļnĨ a integr§lny vĨpoļet 

- polynomick§ interpol§cia 

- met·da najmenġ²ch ġtvorcov 

- iterat²vne met·dy na rieġenie syst®mov line§rnych rovn²c 

- rieġenie neline§rnych rovn²c 

                                                
25 Bessant et al. Building Bioinformatics Solutions. Oxford University Press. Oxford 2009. 
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- form§lne gramatiky a Chomsk®ho hierarchia 

- permut§cie, kombinatorika a rekurentn® vzŠahy 

- te·ria grafov: tranzit²vny uz§ver, najkratġia cesta, farbenie grafov, plan§rne grafy, 
vetviaci sa strom (spanning tree) 

 

Ġtatistika 

- popis d§t: priemer, medi§n,  modus, kvantily, ġtandardn§ (smerodajn§) odchĨlka, 

rozptyl, koeficient rozptylu 

- line§rna regresia a korel§cia 

- te·ria pravdepodobnosti: axi·my pravdepodobnosti, podmienen§ pravdepodobnosŠ, 
nez§visl® udalosti, Bayesov vzorec 

- n§hodn® premenn® 

- diskr®tne a spojit® rozdelenia, Chi-kvadr§t, Studentov t-test, Fisher-Snedecorovo F 

rozdelenie  

- te·ria odhadu, interval spoŎahlivosti 

- limitn® vety 

 

Datab§zy so zameran²m na biologick® d§ta 

- d§tov§ nez§vislosŠ, fyzick§ organiz§cia d§t: haġovanie, B-stromy, indexovacie s¼bory 

- relaļn§ algebra a norm§lov® formy 

- relaļn® dotazovacie jazyky a optimaliz§cia dotazov 

- ¼vod do Data mining: klasifik§cia, klastrovanie d§t, d§tov® sklady 

 

Machine learning 

- Skryt® Markovove modely (HMMs) 

- Support vector machines (SVM) 

- Neur·nov® siete: uļenie perceptr·nu, Hebbovsk® uļenie, algoritmus Backpropagation, 

Asociat²vne uļenie, S¼Šaģiv® uļenie, Rekurentn® siete, Hopfieldova sieŠ, Stochastick® 

siete 

- Genetick® algoritmy 

- Fuzzy mnoģiny 

- Pravdepodobnostn® grafov® modely 

 

Pre bioinformatiku v z§sade kaģdĨ biologickĨ , alebo informatickĨ predmet m¹ģe byŠ 

povaģovanĨ za jej predmet. Na poprednĨch univerzit§ch, sa vyuļuje v r¹znej forme, 

najļastejġie je jej smerom moģn® vysokoġkolsk® ġt¼dium tretieho stupŔa (PhD.). 

 

4.2 Techniky vġeobecn®ho pr²stupu 

V tejto ļasti s¼ uveden® vġeobecn® pr²stupy k rieġeniu probl®mov v bioinformatike [2, 3]. 

Dynamick® programovanie 

Vo svojej podstate ide o optimalizaļn¼ techniku, keŅ sa probl®m d§ rekurz²vne rozdeliŠ na 

dva podprobl®my menġej veŎkosti tak, ģe zloģenie podprobl®mov poskytne rieġenie pre 

nadprobl®m. Je to jeden z kŎ¼ļovĨch algoritmickĨch pr²stupov pri sekvenļnej analĨze a  pri 

vyhodnocovan² sekvenļnej pravdepodobnosti. Pr²kladom pouģitia dynamick®ho 

programovania s¼ algoritmy: Needleman-Wunch, Smith-Waterman a Viterbi algoritmus. 
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Met·da klesaj¼ceho gradientu (gradient descending method) 

Nach§dza svoje uplatnenie konkr®tne pri neur·novĨch sieŠach v podobe algoritmu 

backpropagation a pri skrytĨch MarkovovĨch modeloch (HMMs) v podobe proced¼ry 

forward-backward. 

 

Met·da EM 

Expectation Maximization (EM) sa pouģ²va pri r¹znych aplik§ci§ch a pri sekvenļnej analĨze. 

V skrytĨch MarkovovĨch modeloch sa implementuje v podobe Baum-Welch algoritmu. Je 

uģitoļnĨ v modeloch a situ§ci§ch so skrytĨmi premennĨmi - beģnĨm pr²kladom pouģitia je 

situ§cia, keŅ d§ta chĨbaj¼, alebo s¼ nepozorovateŎn®. 

 

Met·dy MCMC 

Markov chain Monte Carlo (MCMC) je d¹leģit§ trieda stochastickĨch met·d. S¼ zaloģen® na 

tom, ģe najprv sa konġtruuje Markovov reŠazec (Markov chain) pomocou ktor®ho postupne 

z²skame poģadovan¼ distrib¼ciu ï ako stav reŠazca po mnohĨch krokoch. Dva hlavn® MCMC 

algoritmy s¼: Gibbs sampling a algoritmus Metropolis. 

 

Simulovan® ģ²hanie (simulated annealing) 

Je to optimalizaļnĨ algoritmus, hŎadaj¼ci dobr¼ aproxim§ciu glob§lneho minima danej 

funkcie vo veŎkom prehŎad§vanom priestore. V kaģdom kroku sa aktu§lne rieġenie nahr§dza 

Ăbl²zkymñ rieġen²m, ktor®ho pravdepodobnosŠ z§vis² od rozdielu medzi koreġponduj¼cimi 

funkļnĨmi hodnotami a tieģ od glob§lneho parametru T (teplota), ktorĨ je postupne poļas 

procesu zniģovanĨ. Ļasto osobitn® uplatnenie nadob¼da, keŅ je prehŎad§vanĨ priestor 

diskr®tny. 

 

Evoluļn® a genetick® algoritmy 

Evoluļn® algoritmy s¼ optimalizaļn® algoritmy, ktor® si ber¼ inġpir§ciu z terajġieho pohŎadu 

na evol¼ciu a jej vn¼torn® mechanizmy. SpoloļnĨm znakom je, generovanie n§hodnĨch 

por¼ch a zmien, za pr²tomnosti funkcie, ktor§ dok§ģe ohodnotiŠ kvalitu zmien (mut§ci²) 

a n§sledne sa daj¼ oddeliŠ zbytoļn® od uģitoļnĨch. Genetick® algoritmy s¼ podtriedou 

evoluļnĨch. Ide o prehŎad§vaciu techniku, urļen¼ k nach§dzaniu rieġen² optimalizaļnĨch 

a prehŎad§vac²ch probl®mov.  

 

4.3 Vizualiz§cia d§t 

Mnohorozmern® d§ta musia byŠ pre vizualiz§ciu ġpeci§lne upraven®, ļasto sa vyuģ²vaj¼ r¹zne 

met·dy, ktor® najprv viacrozmern® d§ta premietnu do 2D / 3D priestoru podŎa osi kde maj¼ 

d§ta najvªļġ² rozptyl. Na tak®to spracovanie d§t a redukciu dimenzionality sa napr. pouģ²va 

- PCA 

- Faktorov§ analĨza 

D§ta je potom moģn® zobraziŠ pomocou 2D / 3D grafov. Bal²ky ako napr. Matlab, 

Mathematica poskytuj¼ mnoho sp¹sobov vizualiz§cie a r¹zne typy grafov v interakt²vnom 

prostred², kde pouģ²vateŎ m¹ģe kontrolovaŠ uhol pohŎadu, veŎkosŠ detailu atŅ. 

Vizualiz§cia d§t v 3D prostred² m¹ģe byŠ skvalitnen§ pouģit²m novĨch 3D efektov a 

pokroļilĨch grafickĨch technol·gi² s pouģit²m modernĨch grafickĨch kariet (GPU), ktor® 

sl¼ģia napr. na vizualiz§ciu novĨch, graficky n§roļnĨch 3D hier. Vizualiz§cia d§t tak m¹ģe 

byŠ vytvoren§ s r¹znym typom priehŎadnĨch, priesvitnĨch objektov, ktor® m¹ģu prezentovaŠ 

d§tov® body. Modern® grafick® karty s¼ naviac schopn® renderovaŠ obrovsk® mnoģstvo d§t s 
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veŎkou rĨchlosŠou, takģe je moģn® d§ta vizualizovaŠ v re§lnom ļase interakt²vnym 

sp¹sobom. Podobn® grafick® technol·gie sa moment§lne pouģ²vaj¼ na vizualiz§ciu 3D 

sn²mkov ŎudskĨch org§nov v medic²ne [4], fMRI
26

 sn²mkov Ŏudsk®ho mozgu [5] atŅ. 

 

4.4 Konkr®tne pr²stupy a aplik§cie 

Vo vġeobecnosti sa ¼lohy delia na: 

1. Sekvenļne orientovan® probl®my 

2. D§tovo zameran® probl®my 

Popis konkr®tnych postupov a techn²k pri rieġen² probl®mov. T§to ļasŠ je podobne ako 

predch§dzaj¼ca inġpirovan§ knihou [2]. 

 

Neur·nov® siete 

MoģnosŠou je viacero architekt¼r, napr²klad dopredn§, ļi rekurentn§. Ġtandardne sa pouģ²vaj¼ 

v spojen² s algoritmom backpropagation, ale obļas sa m¹ģe pouģiŠ aj pr²stup EM, ļi 

simulovan® ģ²hanie. 

 

Pouģitie neur·novĨch siet²: 

- dok§ģu zachytiŠ korel§ciu medzi jednotlivĨmi ļasŠami sekvencie (prote²nov atŅ.) 

- v oblasti grafickej vizualiz§cie: snaha o predpovedanie druhotnej prote²novej ġtrukt¼ry 

- predpovedanie sign§lnych peptidov a ich ġtiepnych miest 

- aplik§cie pre nukleotidov® sekvencie DNA a RNA 

- ġtrukt¼ra a p¹vod genetick®ho k·du 

- vyhŎad§vanie eukaryotickĨch g®nov 

- sekvenļn§ analĨza pozorovan²m poradia, v akom sa uļ² neur·nov§ sieŠ 

- predpovedanie Ăintron splice sitesñ  

 

Skryt® Markovove modely  

Uļenie m¹ģe prebiehaŠ r¹znymi sp¹sobmi, pomocou Baum-Welch algoritmu, pr²stupom 

klesaj¼ceho gradientu, ļi Viterbi algoritmom. Po natr®novan² sa m¹ģe pouģiŠ na data-mining, 

roznorod¼ klasifik§ciu, ġtrukt¼rnu analĨzu a vyhŎad§vanie vzorov. Porovnaj s [3]. 

 

Pouģitie skrytĨch MarkovovĨch modelov: 

- hŎadanie g®nov 

- urļovanie tried sekvenci² 

- modelovanie druhotnĨch ġtrukt¼rnych prvkov 

- modelovanie vzŠahu medzi p§rom DNA sekvenci² 

- objavovanie slabĨch vzorov v DNA sekvenci§ch  

 

Pravdepodobnostn® grafov® modely, Bayesovsk® siete (Bayesian networks) 

Mnoho r¹znych probl®mov sa d§ pop²saŠ pomocou z§vislost² medzi premennĨmi. 

Pravdepodobnostn® grafov® modely [6, 7], umoģŔuj¼ vyjadrenie takĨchto z§vislost² pomocou 

grafov, ktor® vyjadria z§vislosti v pravdepodobnostnej distrib¼cii pre danĨ model. Tak®to 

grafov® modely sa daj¼ vĨhodne pouģiŠ v pr²padoch zloģitĨch modelov a vzŠahov, ak je tieģ 

pr²tomn§ neistota meran², pozorovan², atŅ. Pomocou grafovĨch modelov vieme robiŠ 

inferenciu, ļiģe odvodenie stavov nezn§mych veliļ²n alebo inĨch udalost². 

                                                
26 functional Magnetic Resonance Imaging 
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Pre kaģd¼ aplik§ciu grafovĨch modelov sa potrebujeme najprv nauļiŠ parametre dan®ho 

modelu, pretoģe grafovĨ model vyjadruje len vġeobecnĨ charakter danej pravdepodobnostnej 

distrib¼cie. Uļenie prebieha na pozorovanĨch d§tach, na uļenie sa pouģ²va met·da najvªļġej 

zhody (maximum likelihood), alebo EM algoritmus, ak niektor® veliļiny v modeli chĨbaj¼. 

Ġpeci§lnym typom grafovĨch modelov s¼ napr. Skryt® Markovove modely, neur·nov® siete, 

r¹zne klastrovacie algoritmy atŅ. 

Pouģitie [8] 

- modelovanie prote²nov 

- gene expression, microarray analĨza 

- prote²n-prote²n interakcia (priradenie g®novĨch funkci² a propag§ci² v protein interaction 

network) 

- analĨza sekvenci² DNA (mut§cie, podobnosŠ, vĨvoj sekvenci²) 

- genetika (analĨza fylogenetickĨch siet²) 

 

Support vector machines (SVMs) 

Je mnoģina pr²buznĨch met·d uļenia s uļiteŎom vyuģ²vanĨch na klasifik§ciu a regresiu. Ak 

m§me tr®novaciu mnoģinu, ktorej kaģdĨ prvok patr² do jednej z dvoch kateg·ri², tak na 

princ²pe SVM [9] m¹ģme model najprv natr®novaŠ a n§sledne pouģiŠ na predikciu 

pr²sluġnosti novĨch prvkov. SVM si m¹ģeme predstaviŠ ako model, ktorĨ reprezentuje 

pr²klady ako body v priestore a tie s¼ namapovan® tak, ģe oddelen® kateg·rie s¼ rozdelen® 

s jasnou ļo najġirġou medzerou. Nov® pr²klady s¼ n§sledne namapovan® do tohto priestoru 

a h§da sa ich kategorick® zaradenie podŎa toho, na ktor¼ stranu medzere sa dostan¼. 

Pouģitie: 

- klasifik§cia g®nov a prote²nov 

- predikcia druhotnej prote²novej ġtrukt¼ry 

- regresia 

 

Stochastick® gramatiky 

Vo vġeobecnosti mnoho probl®mov vĨpoļtovej molekul§rnej biol·gie sa d§ vyjadriŠ v r§mci 

te·rie form§lnych jazykov. Vġeobecnou ¼lohou je met·dami strojov®ho uļenia zostrojiŠ 

k d§tam koreġponduj¼cu gramatiku. Aplikuje sa pri nich EM pr²stup, ale m¹ģu sa pouģiŠ 

podobne ako pri SkrytĨch MarkovovĨch modeloch aj in® postupy. Podrobnejġie tieģ v [3]. 

Pouģitie 

- modelovanie druhotnej ġtrukt¼ry RNA 

- ġt¼dium molek¼l RNA 

 

4.5 ńalġie ġpecializovan® pr²stupy 

- Hybridn§ architekt¼ra: Neur·nov§ sieŠ/SkrytĨ Markovov model 

- Dvojsmern§ rekurentn§ neur·nov§ sieŠ 

- Pravdepodobnostn® modelovanie evol¼cie pomocou fylogenetickĨch stromov 

(phylogenetic tree) 

- Pravdepodobnostn® modelovanie Microarrays  

- Vytv§ranie a analĨza klastrov (s uļiteŎom/bez uļiteŎa): napr²klad pomocou EM 
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4.6 Softv®rov® n§stroje 

Na spracovanie biologickĨch d§t sa podŎa [10] pouģ²vaj¼ tieto n§stroje (Šaģisko je na voŎne 

ġ²riteŎnĨch  MySql, Perl a R): 

- Biologick® datab§zy: sl¼ģia na uloģenie inform§ci² podobn®ho charakteru, uŎahļuj¼ 
ich zhromaģŅovanie, vĨber a umoģŔuj¼ efekt²vne nar§banie. KŎ¼ļovĨm n§strojom s¼ 

relaļn® datab§zy a pr²stup k nim pomocou MySQL. Ako alternat²va sa pon¼ka 

PostgreSQL a komerļn® n§stroje Oracle a Microsoft Access. 

- Automatizovanie procesov pomocou programovania: niektor® zloģitejġie a ļasto 

opakovan® ¼kony sa vykon§vaj¼ pomocou r¹znych programovac²ch jazykov, ktor® 

uŎahļuj¼ pr§cu a niekedy s¼ pri predspracovan² aj samotnom spracovan² ¼dajov 

nevyhnutn®. Konkr®tne je op²san§ syntax a pr§ca pomocou jazyka Perl. Alternat²vou 

s¼ Ņalġie skryptovacie jazyky ako Python, ļi Ruby. PokiaŎ ide o komplexnejġie, alebo 

vĨpoļtovo n§roļnejġie aplik§cie vhodnĨm n§strojom s¼ interpretovan® programovacie 

jazyky ako Java, C/C++, ļi C#. 

- ńalġou kŎ¼ļovou ļasŠou je numerick§ d§tov§ analĨza: matematick® a ġtatistick® 

spracovanie d§t s n§slednou vizualiz§ciou. Osobitn§ pozornosŠ je venovan§ 

softv®rov®mu n§stroju R. VĨhodou oproti softv®rovĨm bal²kom ako napr²klad 

Microsoft Excel, GenStat a Statistica je, ģe tie napriek vĨbornĨm n§strojom na 

analĨzu a vizualiz§ciu, nie s¼ aģ tak flexibiln® na prid§vanie novĨch funkcional²t, 

spolupr§ca s Ņalġ²mi n§strojmi nie je priamoļiara a tieto n§stroje priamo 

predpokladaj¼ pr²tomnosŠ uģ²vateŎa, ktorĨ vykon§va osobne analĨzy cez grafick® 

ovl§dacie prostredie. Na druhej strane beģn® programovacie jazyky neobsahuj¼ 

zabudovan® neelement§rne matematick® funkcie a tie je nutn® naprogramovaŠ skoro 

od z§kladov. A pr§ve medzeru medzi tĨmito pr²stupmi sa snaģ² vypŌŔaŠ R. ńalġ²mi 

moģnosŠami s¼ komerļn® programy S-Plus, Matlab a voŎne ġ²riteŎnĨ Octave. 

 

Nov® aktuality pozri na [11]. 

 

Weka ï Waikato Environment for Knowledge Analysis, je popul§rny voŎne ġ²riteŎnĨ n§stroj 

machine learning, vyvinutĨ na univerzite Waikato. Obsahuje [12, 13] sadu vizualizaļnĨch 

n§strojov a algoritmov sl¼ģiacich k d§tovej analĨze a predpovedaniu, priļom poskytuje 

grafickĨ interface. Medzi vĨhody Ņalej patr² vysok§ prenosnosŠ, pretoģe je plne 

implementovan§ v prostred² Java a obsahuje techniky na predspracovanie d§t a modelovanie. 

NevĨhodou je, ģe nie je schopn§ multirelaļn®ho d§tov®ho miningu a tieģ ģe vyģaduje, aby 

d§tov® body boli pop²san® pevnĨm poļtom atrib¼tov. Implementovan® sch®my obsahuj¼: 

- rozhodovacie stromy 

- uļenie sa pravidiel 

- support vector machines 

- lok§lne v§ģen¼ regresiu 

- klastrovacie met·dy 

- uļenie sa asociaļnĨch pravidiel 

 

Mathematica ï je vĨpoļtovĨ softv®r pouģ²vanĨ pri vedeckĨch a matematickĨch vĨpoļtoch 

[14]. Je spoplatnenĨ. Obsahuje kniģnicu s element§rnymi a ġpecializovanĨmi matematickĨmi 

funkciami, n§stroje na 2D i 3D vizualiz§ciu a vlastnĨ programovac² jazyk podporuj¼ci 

procedur§lne, funkcion§lne a objektov® programovanie. ńalej n§stroje pre 

vizualizovanie, analyzovanie grafov a data mining. NevĨhodou je, ģe nie vhodn§ na 

vytv§ranie komplexnejġ²ch a rozsiahlejġ²ch programov. 
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Matlab ï je numerick® vĨpoļtov® prostredie a ġtvrtogeneraļnĨ programovac² jazyk. 

UmoģŔuje manipul§ciu s maticami, vykreslovanie funkci² a d§t, implement§ciu algoritmov 

a vytv§ranie pouģivateŎskĨch rozhran² [15]. Jeho s¼ļasŠou m¹ģu byŠ aj tieto rozġ²renia [16]: 

- Statistics toolbox: obsahuje funkcie a interakt²vne n§stroje na modelovanie d§t, 

analĨzu historickĨch trendov, simulovanie syst®mov, vizualiz§ciu (vr§tane 

mnohorozmernĨch neline§rnych modelov) a vĨvoj ġtatistickĨch algoritmov 

- Bioinformatics toolbox: pr²stup ku genomickĨm a proteomickĨm d§tovĨm form§tom, 

technik§m analĨzy ġpecializovan® vizualiz§cie pre genomick® a proteomick® 

sekvencie amicroarray analĨzu 

- Neural Network toolbox: m§ uplatnenie pri identifik§cii neline§rnych syst®mov 
a rozpozn§van² vzorov 

- A tieģ mnoh® Ņalġie toolboxy ļasto vytv§rane uģ²vateŎmi a n§sledne voŎne zdielan® 

Okrem obrovsk®ho pr²nosu a nespornĨch vĨhod, medzi nevĨhody m¹ģeme radiŠ [15], ģe je 

tieģ spoplatnenĨ. ńalġou nevĨhodou je, ģe pouģ²va z§tvorky na indexovanie poŎa aj volanie 

funkcie, ļo vyģaduje pri ļ²tan² veŎk¼ pozornosŠ. Obļas sa stane, ģe Matlab interpretuje k·d 

inak, neģ zamĨġŎal uģ²vateŎ a tieģ k·d nap²sanĨ pre ġpecifick¼ verziu, nemus² spolupracovaŠ 

s inou.   

 

Z§ver 

V tejto ļasti sme uviedli a pop²sali r¹zne softv®rov® n§stroje, ktor® m¹ģu sl¼ģiŠ  

k spracovaniu biologickĨch d§t. KaģdĨ n§stroj m§ svoje ġpecifick® urļenie, svoje siln® 

str§nky a svoje nevĨhody. Ļasto ide o vġeobecn® n§stroje, ktor® nie s¼ ¼zko ġpecializovan® na 

dan¼ oblasŠ. Z toho vznik§ potreba a opr§vnenosŠ vĨvoja a nasadenia ¼zko ġpecializovan®ho 

softv®rov®ho n§stroja usp¹soben®ho priamo na mieru.  

 

4.7 VĨskumn® oblasti bioinformatiky 

Medzi hlavn® smery bioinformaticky orientovan®ho z§kladn®ho vĨskumu napr²klad aj podŎa 

[17] patr²: 

- sekvenļn§ analĨza 

- meranie biodivezity 

- vĨpoļtov§ evoluļn§ biol·gia 

- analĨza prote²novej expresie 

- analĨza g®novej expresie 

- predpovedanie prote²novej ġtrukt¼ry 

- analĨza mut§ci² rakoviny 

- komparat²vna genomika 

- Ăprotein ï protein dockingñ 

- vĨvoj vhodn®ho softv®ru a n§strojov 

 

5. Ġtudijn® programy na vybranĨch univerzit§ch 

5.1 VĨber univerz²t 

VĨber prehŎadov univerz²t bol robenĨ s prihliadnut²m na vysok® umiestnenie v dostupnĨch 

rebr²ļkoch univerz²t a vzhŎadom na dobr¼ voŎn¼ dostupnosŠ k ich ġtudijnĨm programom. 

Konkr®tne ide o tieto univerzity: Stanford university, Princeton university, Cornell university, 
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University of Oxford, University College London, Imperial College London, ETH Z¿rich, 

University of Copenhagen. Ich postavenie na svete je vġeobecne dobre zn§me a m¹ģe sa 

overiŠ napr²klad v rebr²ļkoch [18], [19] a [20]: 

Konkr®tne podŎa vyhodnotenia univerz²t s ohŎadom na Informatiku (Poļ²taļov¼ vedu) 

rebr²ļek GRE [18]  umiestŔuje Stanford university na prv® miesto, Princeton university, 

Cornell university na piate a Princeton university na ġieste miesto (medzi univerzitami v 

USA). Z§roveŔ sa Stanford university zaraŅuje na prv® miesto aj v oblasti biologickĨch vied. 

PodŎa vyhodnotenia [20]  sa v r§mci Eur·py University of Oxford umiestnila na druhom 

mieste, Imperial College London na treŠom, University College London na ġtvrtom, ETH 

Z¿rich na siedmom a University of Copenhagen na dvan§stom mieste. 
 

5.2 Stanford University 

Na Stanford University sa podŎa [21] vyuļuje Biomedic²nska informatika a Biomedic²nske 

vĨpoļty. Ak sa chce niekto zameraŠ na smer bioinformatiky, na prvom stupni ġt¼dia sa m§ 

orientovaŠ na predmety: 

- poļ²taļov® programovanie 

- datab§zy 

- pravdepodobnosŠ a ġtatistika 

- molekul§rna biol·gia a fyziol·gia 

N§sledne na druhom stupni ġt¼dia, si m¹ģe vyberaŠ z predmetov oznaļenĨch ako 

bioinformatick®. Ako bioinformatick® predmety sa na Stanford university predn§ġaj¼ 

nasledovn® predmety: 

- Representations and Algorithms for Computational Molecular Biology: kurz 

programovania a z§kladov algoritmov 

- Translational bioinformatics: pokrĨva pouģitie bioinformatiky v translaļnej medic²ne 

- Computer Applications in Molecular Biology: predmet pre biol·gov, ktorĨ vov§dza do 

problematiky bioinformatiky 

- Genomics: predmet pre biol·gov, programovanie v Perl a analĨza gen·movĨch d§t 

- Protein Architecture, Dynamics and Structure Prediction: z§kladn® koncepty 

molekul§rnej ġtrukt¼ry a vĨpoļtov 

- Computational Genomics: d¹leģit® algoritmy pre vĨskum gen·mu a komparat²vna 

genomika 

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

v molekul§rnej biol·gii 

- Algorithms in Biology: detailn§ ġt¼dia novĨch algoritmov v bioinformatike 

- Computational methods for analysis and reconstruction of biological networks: 

algoritmy a d§tov® ġtrukt¼ry sl¼ģiace na analĨzu a rekonġtrukciu biologickĨch siet² 

- Computational Systems Biology: ¼vod do vĨpoļtov biologickĨch syst®mov   

- Biomedical Informatics: ¼vod do informatiky s jej aplik§ciou v biol·gii a klinike 

Situ§cia je tak§, ģe Ŏudia ġtuduj¼ PhD. buŅ informatiku (computer science), alebo biol·giu (ļi 

podobnĨ odbor), n§sledne v z§vislosti od toho ļi pracovali na prieniku tĨchto dvoch discipl²n, 

s¼ kvalifikovanĨ na samostatn¼ vedeck¼ ļinnosŠ v bioinformatike, alebo sa potrebuj¼ eġte 

dovzdelaŠ v oblasti ļo im chĨba. Potom je samozrejme kateg·ria Ŏud², ļo priamo ġtudovali 

bioinformatiku a maj¼ priamo relevantn® sk¼senosti s touto oblasŠou. 
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5.3 Cornell University  

PodŎa [22] sa tu daj¼ ġtudovaŠ nasledovn® predmety zameran® na biometriu a ġtatistiku: 

- Biological Statistics I: vizualiz§cia d§t, ohodnotenie parametrov, vzorkovanie, 

testovanie hypot®z, norm§lna a in® pravdepodobnostn® distrib¼cie 

- Biological Statistics II:  line§rna regresia, inferencia, zovġeobecnen® line§rne modely, 

ANOVA (jedno a viac faktorov§ analĨza vari§cie), neline§rne modelovanie 

- Multivariate Analysis: multivariantn§ norm§lna distrib¼cia, multivariantn§ regresia, 

analĨza hlavnĨch komponentov, korel§cia, klastrovanie a diskriminaļn§ analĨza 

- Statistical Genomics: d¹leģit® pravdepodobnostn® distrib¼cie, pravdepodobnosŠ 

a Bayesovsk§ inferencia, pouģitie ġtatistickĨch met·d v Ălinkageanalysisñ, 

ĂQuantitative Trait Locus mappingñ, Ăanalysis of pedigreesñ, molekul§rna populaļn§ 

genetika a genomika, fylogenetick§ inferencia 

- Statistical Methods I: deskript²vna ġtatistika, testovanie hypot®z, inferencia, 

porovn§vanie dvoch popul§ci², porovnanania medzi populaļnĨm priemerom, 

korel§cia, regresn§ analĨza 

- Statistical Methods II: sp¹sob zberu d§t, met·da najmenġ²ch ġtvorcov, viacn§sobn§ 

regresia, vĨber vplyvnĨch bodov, variancia a kovariancia 

- Statistical Methods III: logick§ regresia, log-line§rny model, tabuŎky pre stratifik§ciu, 

p§rov§ analĨza, ordin§lne d§ta 

A Ņalġie predmety zameran® na strojov® uļenie: 

- Machine Learning: rozhodovacie stromy, support vector machines, Bayesovsk® uļenie 

s parametrami, Skryt® Markovove modely, uļenie bez uļiteŎa, zosilnenie uļenia 

- Advanced Artificial Intelligence: reprezent§cia znalost², stochastick® ch§panie, 

prehŎad§vacie proced¼ry, vymedzovacie probl®my 

- Advanced Topics in Machine Learning: informovan® uļenie (zovġeobecŔovacie 

a diskriminat²vne), neinformovan® uļenie (k-ty najbliģġ² sused, klastrovanie, redukcia 

dimenzi²) a robotick® uļenie (Kalmanov filter, zosilnenie uļenia) 
 

5.4 Princeton university 

Na Princeton University sa na oddelen² Kvantitat²vnej a vĨpoļtovej biol·gie d§ ġtudovaŠ 

PhD. (Ph.D.). Z matematicko-informatick®ho pohŎadu sa podŎa [23] pon¼kaj¼ tieto predmety: 

- Foundations of Machine Learning: matematick® z§klady strojov®ho uļenia, teoretick® 

z§klady strojov®ho uļenia, n§vrh a analĨza uļiacich sa algoritmov. Uļenie sa 

z n§hodnĨch pr²kladov, ale aj re§lnych d§t (napr. v oblasti investovania), uļ² sa ako 

zlepġiŠ vĨkon slabĨch algoritmov, uļenie s dotazovan²m a support vector machines. 

- Probability and Stochastic Systems: ¼vod do te·rie pravdepodobnosti. N§hodn® 

premenn®, nez§vislosŠ. Brownov pohyb, Markovove reŠazce a Markovove procesy, 

Poissonov proces. ńalej stochastick® modely pre frontu, komunikaļn® syst®my, 

n§hodn® sign§ly a spoŎahlivosŠ. 

- Optimization under Uncertainty: kvantitat²vne pr²stupy pre hŎadanie optim§lnych 

rozhodnut² pri neurļitosti a zloģitosti. Pouģ²vaj¼ sa rozhodovacie stromy, simul§cia 

Monte Carlo a stochastick® programovanie. Predpovedanie a pl§novanie syst®mov.  

- Regression and Applied Time Series: met·da najmenġ²ch ġtvorcov a robustnosŠ, 

neparametrick® techniky (splajny, neur·nov® siete). Ļasov® s®rie: modely stavov®ho 

priestoru, trendy, klinick® modely  
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- Statistical Design of Experiments: hlavn® met·dy ġtatistiky aplikovan® v inģinierskych 

a fyzik§lnych ved§ch. Konġtrukcia empirickĨch modelov a ich aplik§cia na 

predpovedanie a robenie rozhodnut² pod neistotou 

- Introduction to Monte Carlo Simulation: simul§cia a priamy vĨpoļet pri analĨze 

stochastickĨch modelov a interpretovan² re§lnych fenom®nov. Generovanie 

diskr®tnych a spojitĨch n§hodnĨch premennĨch, stochastick® usporiadanie 

a ġtatistick§ analĨza simulovanĨch d§t, validaļn® techniky, nestacion§rne Markovove 

reŠazce a Markov chain Monte Carlo met·dy.  

- Dynamic Programming: ¼vod do stochastick®ho dynamick®ho programovania, 

diskr®tne a spojito stavov® dynamick® programy, koneļn® a nekoneļn® horizonty, 

stacion§rne a dynamick® d§ta 
 

5.5 University of Copenhagen 

PodŎa [24] sa na univerzite v Copenhagen (D§nsko) ġtuduje Bioinformatika ako druhĨ stupeŔ 

vysokoġkolsk®ho ġt¼dia. Z matematicko-informatick®ho pohŎadu s¼ d¹leģit® tieto predmety: 

- Machine Learning: ako jeho s¼ļasŠ sa vyuļuje Bayesovsk§ inferencia, neur·nov® 

siete, support vector machines, pr²stup Monte Carlo 

- Statistics for bioinformaticians: vyuģitie ġtatistiky ġpeci§lne v bioinformatike 

a v problematike molekul§rnej a evoluļnej biol·gie. PokrĨva pravdepodobnostn® 

miery na diskr®tnych a spojitĨch vzorkovĨch priestoroch, binomick®, multinomick® 

a norm§lne rozdelenie, Gumbelovo rozdelenie. Popisn® ġtatistick® met·dy: empirick® 

miery, tabuŎky, priemern§ hodnota, ġtandardn§ odchĨlka. ńalej histogramy, box-ploty 

a QQ-ploty. Simul§cia, ġtatistickĨ program R, parametrizovan® modely a ohodnotenie 

maxim§lnej pravdepodobnosti, predpovedanie a klasifik§cia. Evoluļn® modely, 

spoŎahlivostn® mnoģiny a bootstrapping.   
 

5.6 University of Oxford  

PodŎa [25] sa na univerzite v Oxforde pon¼kaj¼ na oddelen² Bioinformatiky a syst®movej 

biol·gie nasledovn® moduly:  

- Perl Programming for Bioinformatics: programovanie v Perle v prostred² Linuxu 

- Introduction to Molecular Biology   

- Statistics for Biosciences: deskript²vna ġtatistika, vizualiz§cia d§t, pravdepodobnosŠ, 

podmienen§ pravdepodobnosŠ, Bayesova veta, pravdepodobnostn® stromy, rozdelenia 

a n§hodn® premenn®, testovanie hypot®z a vytv§ranie testov, ANOVA, F-test, line§rne 

modely a regresia, kategorick§ d§tov§ analĨza, kontingenļn® tabuŎky, Kruskall-

Wallisov test, Wilcoxonov test, Chi-kvadr§t test 

- The Power of Bioinformatics in Modern Research: datab§zy, sekvenļn® analĨzy, 

analĨza microarrays, vyhŎad§vanie g®nov, na Ăalignmentñ zaloģen® sekvenļn® met·dy  

- Algorithm Design and Complexity 

- Microarray Bioinformatics 

- Statistical Data Mining: data mining, vizualiz§cia d§t a rozozn§vanie vzorov, 

viacrozmerov® ġk§lovanie, Kohonenove samoorganizuj¼ce sa mapy, klastrov§ 

analĨza, line§rne a neline§rne (neur·nov® siete) klasifikaļn® met·dy, expertn® 

syst®my 

- Structural Bioinformatics: vizualizovanie makromolekulovĨch ġtrukt¼r (rºntgenov§ 

kryġtalografia, NMR spektroskopia, elektr·novĨ mikroskop), interpretovanie 

ġtruktur§lnych d§t a predpovedanie prote²novej ġtrukt¼ry 
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- Systems Biology 

- Database Management Systems: UML, dotazovĨ jazyk SQL, pouģitie XML 

- Bioethics 

- High Throughput Experimental Techniques: r¹znorod® objavovanie pri DNA 

sekvenovan², identifik§cia SNP, genotypov® d§ta, expresn® profily a funkļn§ 

genomika   

- Molecular Evolution and Comparative Genomics 

- The Experimental Interface: n§vġteva eur·pskych konferenci² o bioinformatike 

- Advanced Functional Genomics: pokroļil§ analĨza microarray d§t pouģit²m 

ġtatistick®ho data miningu 
 

5.7 ETH Z¿rich 

Na ETH Z¿rich sa podŎa [26] vyuļuje na druhom stupni vysokoġkolsk®ho ġt¼dia a z§roveŔ sa 

d§ z²skaŠ titul z VĨpoļtovej biol·gie a Bioinformatiky. Vyuļuj¼ sa aj tieto predmety: 

- Computational Statistics: viacn§sobn§ regresia, neparametrick® met·dy pre regresiu 

a klasifik§ciu (splajny, klasifikaļn® stromy, adit²vne modely, neur·nov® siete a Ņalġie 

pr²stupy). Interpretovanie probl®mov, spoŎahliv® predpovedanie. 

- Introduction to Database Systems: modelovanie d§t (UML diagramy), relaļnĨ d§tovĨ 

model, norm§lov® formy, SQL, integrita datab§z, bezpeļnosŠ, transakcie a d§tov® 

sklady 

- Grafy a algoritmy: blokovĨ rozklad a kompoz²cia grafov, p§rovanie bipartitnĨch 

grafov, Hamiltonovsk® cykly, plan§rne grafy, farbenie grafov, extrem§lna te·ria 

grafov 

- Probabilistic Modeling in Molecular Evolution: Bayesovsk§ inferencia, ohodnotenie 

maxim§lnej pravdepodobnosti, Markovove modely, fylogenetick§ rekonġtrukcia, 

modelovanie heterog®nnej evol¼cie, algoritmy MCMC, simulovanie evol¼cie 

- Computational Biology: matematick® modely evol¼cie, zoradenie sekvenci² prote²nov 

a DNA, vĨznamy tohto zoradenia, vytv§ranie fylogenetickĨch stromov, 

predpovedanie druhotnej ġtrukt¼ry, molekul§rna dynamika 

- Computational Systems Biology: pr²stup te·rie grafov na odhaŎovanie sieŠovej 

organiz§cie, pravdepodobnostn® (Bayesovsk®) siete, ġtrukt¼rna sieŠov§ analĨza 

zaloģen§ na reakļnej Ăstoichiometriesñ, kvalitat²vne met·dy na dynamick® 

modelovanie a simul§ciu, modelovanie vyuģ²vaj¼ce diferenci§lne rovnice 

a stochastick® simulaļn® met·dy 

- Evolutionary Dynamics: evoluļn§ te·ria hier, stochastick® modely pre koneļn® 

popul§cie, evoluļn§ te·ria grafov, evoluļn§ dynamika rakoviny, rĨchlosŠ adapt²vnej 

evol¼cie 

- Introduction to Machine Learning: Bayesovsk§ rozhodovacia te·ria a ohodnotenie 

maxim§lnej pravdepodobnosti, cross valid§cia, bootstrap a test Jackknife, testovanie 

hypot®z, klasifikaļn® techniky (perceptr·n, support vector machines), vyhodnotenie 

hustoty, uļenie bez uļiteŎa (Skryt® Markovove modely), posilnen® uļenie, redukļn® 

techniky 

- Statistical Methods for the Analysis of Gene Expression Data: preprocesorov® 

spracovanie d§t, sk¼manie d§t (klastrovanie, analĨza hlavnĨch komponentov), 

testovanie hypot®z, klasifik§cia (najbliģġ² sused, support vector machines) a funkļn§ 

analĨza  
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5.8 Imperial College London 

Pon¼ka sa druhostupŔov® ġt¼dium v Bioinformatike a teoretickej syst®movej biol·gii [27]. 

Ġtudenti si musia osvojiŠ aj nasledovn® vedomosti: 

- ġtudenti si v r§mci genomiky osvojuj¼ fyzik§lne mapovanie, projekt Ŏudsk®ho 

gen·mu, sekvencovanie, prote²nov® a DNA datab§zy 

- pravdepodobnostn¼ te·riu, Bayesovsk® a frekvenļn® met·dy, popisn¼ ġtatistiku 

veŎkĨch d§tovĨch mnoģ²n, axi·my pravdepodobnosti a jej interpretovanie, diskr®tne 

a spojit® n§hodn® premenn®, infereciu 

- programovacie jazyky, dizajn programov a relaļn® datab§zy 

- sekvenļn§ analĨza DNA, algoritmy na zoskupovanie DNA, prote²nov§ a DNA 

homol·gia a jej vyuģitie, identifik§cia a zobrazenie prote²novĨch rod²n, fylogenetick§ 

analĨza prote²novĨch sekvenci² a konzervovanie zbytkov  

- funkļn§ genomika: eukaryotick§ a mikrobi§lna genetika, g®nov® funkcie, sign§lov® 

siete, transkripļn® met·dy, met·dy a analĨza prote²novej ġtrukt¼ry   

- ġtatistick§ genetika: genetick§ epidemol·gia, segregaļn§ analĨza Ăand path analysisñ, 
parametrick§ a neparametrick§ Ălinkage analysisñ, QTL analĨza, Ălinkage 

disequilibrium analysesñ, fylogen®za a Ăcladisticsñ  
 

5.9 University College London 

V ponuke je predmet IS in Bioinformatics s nasledovnĨm obsahom: 

biologick® datab§zy (CATH datab§za prote²novej ġtrukt¼ry), identifik§cia g®nov (neur·nov® 

siete a skryt® Markovove modely), met·dy na odvodzovanie vzŠahov medzi g®nmi 

a prote²nmi (dynamick® programovanie, hierarchick® klastrovanie, skryt® Markovove 

modely), met·dy na predpovedanie sekund§rnej a terci§rnej prote²novej ġtrukt¼ry (neur·nov® 

siete, support vector machines, genetick® algoritmy, stochastick§ optimaliz§cia), met·dy na 

testovanie g®novej expresie a microarray (testovanie hypot®z, klastrovanie, support virtual 

machines), gen·mov§ analĨza vyuģ²vaj¼ca inteligentnĨch softv®rovĨch agentov a  

matematick® modelovanie biologickĨch syst®mov  
 

5.10 Z§ver 

Uviedli sme vġeobecnĨ aj konkr®tny matematicko-informatickĨ apar§t, ktorĨ uģ nach§dza, 

respekt²ve m¹ģe n§jsŠ Ņalġie uplatnenie vo vĨskume v oblasti bioinformatiky, respekt²ve 

vĨpoļtovej biol·gie. şaģiskom je pr§ve nasadenie vĨpoļtovej techniky na jednotliv® 

biologick® ¼lohy za vyuģitia met·d machine learning, priļom pri rozsiahlejġ²ch projektoch je 

pouk§zan® na vhodnosŠ vĨvoja ġpecializovan®ho softv®rov®ho n§stroja. PrehŎad stavu vĨuļby 

na niekoŎkĨch najvĨznamnejġ²ch svetovĨch univerzit§ch potvrdzuje aktu§lnosŠ, uplatnenie 

a vĨznam tĨchto met·d pre popredn® vĨskumn® pracovisk§ na svete.  
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Pr²loha 1 

T§to pr²loha ļerp§ z [28], ozrejmuje niektor® d¹leģit® pojmy a zameriava sa na pouģitie 

klastrovac²ch a klasifikaļnĨch techn²k v bioinformatike.  

 

Vysvetlenie niektorĨch pojmov 

 

Klasifik§cia 
Je umiestŔovanie objektov do preddefinovanĨch skup²n. Tento proces sa ļasto nazĨva 

rozozn§vanie vzorov (pattern recognition) a je ļasŠou strojov®ho uļenia. 

 

Klastrovanie 

Je podobn® ako klasifik§cia, obe techniky triedia objekty do skup²n, alebo tried. HlavnĨ 

rozdiel je, ģe pri klastrovej analĨze triedy nie s¼ preddefinovan®.  

 

Uļenie 

Uļenie z pohŎadu machine learning pozn§ dva pr²stupy: uļenie s uļiteŎom (informovan® 

uļenie, supervised learning) a uļenie bez uļiteŎa (unsupervised learning). 

Uļenie s uļiteŎom: toto uļenie je iterat²vnym procesom, priļom pri kaģdom iterovanom kroku 

sa st§le viac zniģuje chyba - pouģ²va sa pri klasifik§cii. Uļ² sa na tr®novac²ch pr²kladoch, 

o ktorĨch uģ dopredu vieme ich zaradenie do tried a tak m¹ģeme porovn§vaŠ a n§sledne 

zlepġovaŠ sp¹sob klasifik§cie jednotlivĨch objektov. 

Uļenie bez uļiteŎa: nie je pr²tomnĨ uļiteŎ a klasifik§tor si s§m vytv§ra triedy - skupiny 

klastrov. Najvªļġ²m pr²nosom tohto pr²stupu je pre prostredia s nedostatkom znalost², lebo sa 

m¹ģe pouģiŠ ako prieskumn§ analĨza. Ļasto je potrebn® n§sledn® dospracovanie, ļi 

vyhodnotenie pouģ²vateŎom. V tomto zmysle ide sk¹r o generovanie a nie testovanie hypot®z. 

 

Machine learning 

ZahŘŔa veŎk® mnoģstvo myġlienok a met·d z matematiky, ļi ġtatistiky a vyuģ²va algoritmy, 

ktor® sa dok§ģu uļiŠ z d§t. Uļenie je zvªļġa zaloģen® na hŎadan² vzŠahov medzi znakmi a tieģ 

na oznaļenie tried. Z pr²stupu logiky sa pouģ²va indukcia a dedukcia.  

IndukļnĨ pr²stup m¹ģe byŠ napr²klad pouģitĨ na generovanie klasifikaļnĨch pravidiel 

z pr²kladov pomocou vytv§ranie pr²ļinno-z§vislostnĨch vzŠahov. IndukļnĨ pr²tup je  pri 

strojovom uļen² najbeģnejġ². 

Pri dedukcii sa sk¹r priamo pracuje s ch§pan²m, vyuģ²vaj¼c existuj¼ce znalosti. M¹ģe sa 

pouģiŠ na predpovedanie n§sledkov udalost², alebo na odhalenie nutnĨch podmienok 

k nastaniu pozorovanej udalosti. Tieto pr²stupy sa ġpeci§lne osobitne uplatŔuj¼ pri vytv§ran² 

expertnĨch syst®mov.     

 

Vyhodnotenie pomocou klastrovĨch a klasifikaļnĨch techn²k 

 

Prieskumn§ d§tov§ analĨza 

Pred hlbġou d§tovou analĨzou je dobr® sk¼maŠ integritu a zistiŠ nieļo o distrib¼cii d§t. To je 

cieŎom prvotnej d§tovej analĨzy, medzi ktorej kŎ¼ļov® prvky m¹ģeme radiŠ: 

- z²skanie vhŎadu do d§t 

- odhalenie z§kladnej ġtrukt¼ry 

- z²skanie d¹leģitĨch premennĨch 

- vyhŎadanie d§tovĨch anom§lii  
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- preverenie z§kladnĨch predpokladov 

- vyvinutie jednoduch®ho modelu a optim§lne navolenie zloģiek 

Z§kladom je z²skaŠ jednoduch® ļ²seln®, alebo eġte lepġie grafick® zhrnutia d§t. Zaļ²na sa od 

analĨzy jednej premennej a ļasto sa prist¼pi aj k multivariaļnej analĨze. Zloģitejġie techniky 

pomocou line§rneho i neline§rneho mapovania redukuj¼ dimenziu d§t. 

 

Met·dy klastrovej analĨzy 

Vġeobecne pri klastrovan² vznikaj¼ skupiny, priļom ich ļlenovia s¼ si podobnejġ² navz§jom, 

neģ k ļlenom v inĨch skupin§ch.  

 

RozdeŎovacie met·dy 

Pouģ²vaj¼ sa na probl®m rozdelenia n ġpeci§lnych pr²padov, op²sanĨch p premennĨmi na 

malĨ poļet (k) diskr®tnych tried. Beģne sa pouģ²vaj¼ tieto algoritmy: 

- k-priemer 

- k-medi§n, PAM (partition around medoids) 

- SOM (samoorganizuj¼ce sa mapy) 

- Mixture modely ï zvªļġa s¼ zaloģen® na algoritme Expectation Maximization 

 

Hierarchick® met·dy 

Netreba pri prvotnej ġpecifik§cii ġpecifikovaŠ poļet tried (k) a Ņalej umoģŔuje Ŏahk¼ 

vizualiz§ciu. S¼ pouģiteŎn® na vytv§ranie veŎkĨch taxon·mi² (samozrejme podŎa oļak§van² 

ļasŠ klastrov je biologicky irelevantnĨch, ale za pouģitia indexu spoŎahlivosti m¹ģe byŠ aģ 

78% pr²padov klastrov pomenovanĨch s veŎkou mierou spoŎahlivosti). 

 

Met·dy klasifik§cie 

Medzi hlavn® met·dy patria: 

- NaivnĨ BayesovskĨ klasifik§tor 

- Diskriminaļn§ analĨza 

- Logick§ regresia 

- GAM (zovġeobecnen® adit²vne modely) 

- Rozhodovacie stromy 

- Support vector machines 

- Neur·nov® siete 

- Genetick® algoritmy 
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Pr²loha 2 

Prezent§cia softv®ru na Ăpoļ²tanieñ expresnĨch profilov, vyvinut®ho firmou ADINIS s.r.o. 

Softv®r umoģŔuje porovn§vaŠ expresn® profily, ktor® boli z²skan® pri 

odliġnĨch experiment§lnych podmienkach. Ak niektor® body v expresnĨch profiloch neboli 

nameran®, softv®r ich dopoļ²ta pomocou EM algoritmu. Pomocou programu je moģn® 

identifikovaŠ p§ry expresnĨch profilov, ktor® s¼ odliġn®. 

ADINIS s.r.o.

G.L.C.

Poļ²tanie expresnĨch profilov

 

DopŌŔanie chĨbaj¼cich hodn¹t :

PouģitĨ je Gaussian Mixture Model (GMM), ktor®ho parametre s¼ tr®novan®
pomocou Expectation Maximization (EM) algoritmu.

¸http://www.autonlab.org/tutorials/gmm.html

¸http://en.wikipedia.org/wiki/Mixture_model

ChĨbaj¼ce hodnoty je potom moģn® doplniŠ z natr®novanej pravdepodobnostnej
distrib¼cie.
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Ġtatistick® testy

PouģitĨ je Grubbs test na detekciu outlierov

¸http://www.itl.nist.gov/div898/handbook/eda/section3/eda35h.htm

¸http://en.wikipedia.org/wiki/Grubbs%27_test_for_outliers

Test je ovl§danĨ s parametrom ġtatistick§ vĨznamnosŠ, ktor®ho hodnota m¹ģe 
byŠ 0.4, 0.25, 0.20, 0.15, 0.1, 0.05, 0.025, 0.01, 0.005, 0.001.
Hodnota 0.25 prisl¼cha n§jdeniu takĨch p§rov o ktorĨch m¹ģme povedaŠ s 75% 
istotou ģe s¼ vĨchylky, atŅ.
Treba si uvedomiŠ, ģe re§lne d§ta s¼ vªļġinou veŎmi netypick® a nespr§vaj¼ sa 
podŎa vzorovĨch pr²padov, tak test napr. nemus² objaviŠ ģiadne vĨchylky.

DruhĨ test je zoradenie p§rov podŎa hodnoty ich vzdialenosti, kde pouģ²vateŎ 
m¹ģe voliŠ poļet N najviac vzdialenĨch p§rov, ktor® s¼ oznaļen® ako vĨchylky.

 
 

Spracovanie vstupnĨch ¼dajov z excelovsk®ho s¼boru.

Hlavn®okno programu
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Obrazovka s nastaveniami programu.

Moģnosti nastavenia programu

 

VstupnĨ s¼bor vo forme Excelovsk®ho dokumentu
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VĨstup z programu ide priamo do Excelu vo forme ļ²selnĨch ¼dajov a grafu. Hodnoty
zvĨraznen® ļervenou farbou s¼ dopoļ²tan® pomocou EM algoritmu.

Generovanie vĨstupu do Excelu
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