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Abstrakt

Tato diplomova prace opisuje navrh a implementaci nastroje pro klasifikaci rostlinnych
microRNA bez genomu. PouZity jsou vlastnosti mature a star sekvenci v microRNA du-
plexech. Implementovana metoda je zaloZena na shlukovani RNA sekvenci (nastrojem CD—
HIT), hlavne pro redukci jejich po¢tu. Vybrani reprezentanti z jednotlivych shluki jsou
klasifikovéani pouzitim support vector machine. Vykonnost klasifikace je vic nez 96% (na
zéklade metody cross—validation, vyuZitim trénovacich dat).

Abstract

This masters’s thesis contains description of designed and implemented tool for classification
of plant microRNA without genome. Properties of mature and star sequences in microRNA
duplexes are used. Implemented method is based on clustering of RNA sequences (with CD-
HIT) to mainly reduce their count. Selected representants from each clusters are classified
using support vector machine. Performance of classification is more than 96% (based on
cross-validation method using the training data).
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Kapitola 1

Uvod

Tato praca sa zaobera klasifikiciou malych nekdédujacich RNA (konkrétne microRNA)
rastlin, bez znalosti ich genému. Klasifikacia je zaloZzenad na analyze vlastnosti sekvencii,
ktoré tvoria microRNA.

Prva kapitola obsahuje stru¢ny opis centralnej dogmy molekulérnej biolégie, teda pro-
cesov ako replikécia, transkripcia a translacia DNA. Dalej st opisané nekédujice RNA,
konkrétne microRNA (miRNA) a small interfering RNA (siRNA), ich vznik, Struktira a
ich funkcia v organizmoch.

Nasleduje kapitola venovana next—generation sekvenovaniu, teda sposobu, akym je mozné
previest sekvencie nukleotidov do digitdlnej podoby. Priestor je venovany hlavne metddam
Ion Torrent Personal Genome Machine (PGM) a Illumina MiSeq. Nasleduje opis najpou-
zivanej$ich zhlukovacich algoritmov, ktoré slizia na rozdelenie dat do skupin podla ich
vlastnosti.

Dalej st opisané konkrétne programy, ktoré slizia na zhlukovanie sekvencii, konkrétne
malych RNA sekvencii. Nasledujtca kapitola obsahuje postup, akym bol uréeny program,
ktory je pouzity pocas samotnej klasifikacie, vysledky tohto postupu a ich zhodnotenie.

Dalej je opisand hypotéza o vyuziti komplementarity sekvencii, z ktorych sa sklada
microRNA. Bol navrhnuty postup na klasifikovanie miccoRNA pomocou zhlukovania, ove-
renie tejto hypotézy pomocou navrhnutych krokov a zhodnotenie tejto hypotézy.

Nasleduje schéma a opis navrhnutej a implementovanej metédy, ktord vyuziva zhluko-
vanie na klasifikiciu a zaroven na zmensSenie poctu dat, ktoré je nutné spracovat. Opisané
a analyzované st aj vlastnosti microRNA, ktoré boli pouzité pri klasifikacii sekvencii na-
strojom support vector machine (SVM). Néstroj je pouzity na vybrané sekvencie, ktorym
nebola uréend prislusnost k microRNA pomocou zhlukovania. Opisany je aj postup vytvo-
renia trénovacich a vstupnych dat pre SVM model a vytvorenie modelu.

Dalsia kapitola obsahuje zistenie vykonnosti klasifika¢ného modelu pomocou metéd
cross—validation a grid—search a potvrdenie vykonnosti pomocou testovania na nédhodne
vybranych datach. Nasledujtca ¢ast sa zaoberd pracou s implementovanou aplikiciou, teda
jej spustenie a pouzitie potrebnych pomocnych néastrojov.

V zéverecnej kapitole st opisané moznosti dalsieho vyvoja implementovanej aplikacie.



Kapitola 2

Centralna dogma molekularnej
biologie a malé nekodujuce RNA

2.1 Centralna dogma molekularnej biologie

Centralna dogma molekularnej bioldgie opisuje spésob prenosu genetickej informacie v Zi-
vych organizmoch [3]. DNA (deoxyribonukleova kyselina) je pravotociva dvojzavitnica ob-
sahujica kompletna genetickd informaciu, ktord definuje strukttiru a funkciu organizmov.
Nachadza sa v jadre a je to prirodny polymér zloZeny z nukleotidov. Kazdy nukleotid po-
zostéva z troch zloziek:

e Fosfatovy zvysSok kyseliny fosforecnej.
e Molekula deoxyrobdzy.
e Dusikatd baza: adenin (A), cytozin (C), guanin (G) a tymin (T).

Podla genetického kédu, ktory je ulozeny v DNA sa vytvaraju proteiny. Na $ireni, dedeni a
uprave genetickej informécie z jednej podoby do druhej sa podielaja tri hlavné procesy [3]:

e Replikacia: Dvojzavitnica DNA je rozdelenéd na dva samostatné retazce. Ku kazdému
sa vytvori komplementarne vlakno. To zabezpecuje enzym DNA polymeraza, ktora
postupne prechadza vldknom a k nukleotidom vytvara ich komplement. Z jednej mo-
lekuly DNA takto vznikna 2 identické molekuly DNA.

e Transkripcia: Informécia obsiahnuta v DNA sa prepisuje do poradia nukleotidov RNA
(ribonukleové kyselina). Tento proces ja rovnako ako replikécia, zalozeny na parovani
komplementarnych baz. Po rozpleteni dvojzévitnice DNA sa na oblast pred zac¢iatkom
génu naviaze enzym RNA-polymeraza. Tento enzym postupuje po retazci nukleotidov
a prepisuje ich do RNA (konkrétne mRNA). Jediny rozdiel v nukleotidoch je pri
tymine, ktory sa prepise na uracil (U). RNA je teda jednovléknovy retazec zlozeny
z nukleotidov A,C,G a U.

e Translacia: Preklad genetickej informécia z poradia nukleotidov v mRNA do poradia
aminokyselin v polypeptidovom retazci. To je zabezpeéené pomocou ribozémov, ktoré
postupne ¢itaju trojice nukleotidov v mRNA (koddny) a prekladaja ich na aminoky-
seliny. Druh aminokyseliny urc¢uje kodén mRNA a komplementarny antikodén tRNA.
Vysledny refazec aminokyselin je protein.

Na nasledujicom obrazku si zobrazené tieto procesy.
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Obrazok 2.1: Centrélna dogma molekuldrnej biolégie [29].

2.2 Malé nekédujuce RNA

Malé nekédujice RNA (miRNA a siRNA) st regulaéné molekuly, ktoré sa uplatiiujiu vo
zdovanie heterochromatinu, Stiepenie mRNA a represia translicie [4]. Tieto procesy patria
medzi epigenetické mechanizmy bunky a zaoberé sa nimi odbor epigenetika.

2.2.1 miRNA

miRNA (microRNA) st malé nekédujtice RNA molekuly, ktoré majt dizku od 20 do 27 nuk-
leotidov [4]. Nachadzaju sa v rastlinach, zivo¢ichoch a v niektorych virusoch. Ich funkciou
je regulacia génovej expresie po transkripcii. Vznikaju transkripciou génov v DNA| ale ich
translacia uz nenastane. Namiesto toho sa primarny transkript miRNA (pri-miRNA) paruje
s niektorymi vlastnymi komplementarnymi bdzami a meni sa na miRNA. Tie st ¢iastoéne
komplementarne k uréitym molekuldm mRNA a st schopné regulovat vyrobu proteinov,
ktoré tieto mRNA kéduji. To moze prebiehat viacerymi sposobmi [4]. Napriklad:

e Stiepenie mRNA na dva kusy.
e Destabilizacia mRNA skratenim jej poly(A) konca

e Menej G¢inna transldcia mRNA na proteiny ribozémami.

.....

ktora nekéduje proteiny, ale vykonava regulacné funkcie stvisiace s danou molekulou RNA.
Rastlinnd miRNA je komplementérna ku kédujacim oblastiam mRNA. Po sparovani reta-
zcov miRNA a mRNA je zakdzand transldcia mRNA na protein. Niekedy je ulahéeny rozklad
mRNA. V tomto pripade vznik dvojvlaknovej RNA spdsobuje v bunke proces podobny RNA
interferencii, ktory spdsobuju siRNA.



2.2.2 Vznik miRNA

Z génov je prepisanych asi 70 nukleotidov do refazca pri-miRNA s ¢apickou na 5’ konci a
poly—A koncom na 3’ konci [4]. Pomocou proteinového komplexu (Microprocessor complex)
nastava prva uprava. Je zlozeny z nukledzy Drosha a proteinu Pasha, ktoré sa viazu na
dvojvldknovi RNA. Tento komplex meni pri-miRNA na pre-miRNA.

Potom pre-miRNA vstupuje do cytoplazmy, kde interaguje s endonukledzou Dicer, ¢im
vznikd miRNA, ktoré sa viaze do komplexu RISC (RNA-induced silencing complex). Ten je
schopny utlmovaft expresiu génov (RNA interferencia). Tento postup prebieha u Zivocichov.
U rastlin je postup mierne odlisny. Nenachadza sa u nich protein Drosha a jeho tlohu plni
Dicer.

—
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Obrazok 2.2: Vznik miRNA [30].

5'cap

T pri-miRNA

Funkcia miRNA sa u rastlin a zivoc¢ichov lisi. Rastlinné miRNA maji obvykle takmer
presné napojenie na ich cielové mRNA. Preto je na génovu represiu uplatnené Stiepenie
mRNA na kusy.

U zvierat st rozpoznévané cielové mRNA pomocou 6-8 nukleotidov na 5’ konci miRNA,
¢o je nedostacujuce na Stiepenie [7].



2.2.3 siRNA

siRNA (small interfering RNA) st dvojvlaknové RNA, ktoré maju dizku 20-25 nukleotidov.
Uplatnuju sa podobne miRNA v RNA interferencii, a teda ovplyviiuji expresiu génov. Mézu
slizit nielen na ochranu pred virusmi, ale ovplyviiuja aj priestorova Struktiru chromatinu.

siRNA maji dobre definovanii stavbu. Na jednej strane kazdého vlakna precnievaja dva
nukleotidy. Tie st nesparované s nukleotidmi druhého vlédkna [4].

HO d

Obrézok 2.3: Struktira siRNA [31].

Na 5’ konci je fosfatova skupina, na 3’ konci je hydroxylova skupina. Tato struktura je
urcend enzymatickym tc¢inkom enzymu Dicer.

Tento typ RNA vznika $tiepenim pomerne dlhych dvojvldknovych molekial RNA (napri-
klad transpozonovych alebo virusovych), alebo prepisom ¢asti genému, napriklad v centro-
mérickych alebo repetitivnych oblastiach DNA. Niektoré siRNA mozu vzniknit aj Stiepenim
¢asti molekdl mRNA [4].

siRNA sa podobne ako miRNA viaze s proteinovym komplexom RISC a smeruje ho
ku konkrétnemu tiseku mRNA, ktory je komplementarny s siRNA. Po naviazani na RISC
nasleduje rozpletenie a zahodenie priameho vldkna s endonukledzami. Komplementarne
vlakno sa naviaze na cielovi mRNA a tym sa inicializuje uml¢anie. RISC potom katalyzuje
rozstiepenie tejto cielovej mRNA. Takto dochddza k posttrankripénému umléaniu (silen-
cing) génu. Gén sa prepisuje, ale jeho mRNA je Stiepend, ¢im je zabranené vytvoreniu
proteinu. siRNA moéze blokovat aj prepis génu pomocou mechanizmov, ktorymi navodzuje
vznik heterochromatinu, ktory nie je prepisovany.



Kapitola 3

Next—generation sekvenovanie

Sekvenovanie je metéda na urcenie presného poradia nukleotidov, ktoré sa nachadzaju
v DNA alebo RNA molekulach [6]. Sekvenovanie sa pouziva viac ako v minulosti a je
stale pristupnejsie pre vyskumné a klinické centrd po celom svete. Prvym milnikom DNA
sekvenovania bol vyskum Human Genome Project, ktory bol ukonceny v roku 2003. Stal 3
miliardy dolarov a trval 13 rokov. Sekvenovanie prebiehalo takzvanou Sangerovou metédou.
Ide o metédu sekvenovania prvej generéacie. Bola vyvinutd v roku 1975 a stala sa standardom
na nasledujtacich 25 rokov.

Po dokonéeni projektu vSak bolo potrebné ziskat rychlejsie a lacnejsie metédy. Preto boli
vyvinuté metédy druhej generacie, alebo nexrt—generation sequencing (NGS). Tieto metédy
su zalozené na paralelnom spracovani a umozniuji osekvenovanie celého genému za jeden
deri a ovela lacnejsie ako v pripade Sangerovej metédy.

Slizia na sekvenovanie molekil DNA, RNA a kratkych nekédujicich RNA [22], ktoré
su pre tuto pracu podstatné. Medzi nevyhody vSak patri napriklad nepresné sekvenovanie
homopolymérovych tisekov (opakuji sa v nich nukleotidy). To plati hlavne pre Ion Torrent
PGM. Dalsim nedostatkom je kratka dlzka vyslednych ziskanych sekvencii, ¢o moze viest
k nepresnostiam.

V stcastnosti patria medzi najpouzivanejsie metédy vo vyskume a klinickych laborato-
riach Ion Torrent Personal Genome Machine (PGM) a Illumina MiSeq [6].

Obe metédy maji podobni metodoldgiu, ktora sa skladé z troch krokov:

e Pripravenie formy
e Sekvenovanie a imaging
e Analyza dat

Odlisujua sa vsak v detailoch jednotlivych krokov. Postup je zobrazeny aj na obrazku 3.

3.1 Pripravenie formy

Priprava formy pozostéava z vytvorenia kniznice nukleovych kyselin (DNA alebo komple-
mentarne DNA) a jej amplifikicie. Kniznica je vytvorend fragmentovanim DNA vzoriek
a ligaciou adaptérovych sekvencii na koniec DNA fragmentov. Po vytvoreni si kniZnice
amplifikované a pripravené na sekvenovanie.
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Genomic DNA or cDNA

DATA ANALYSIS

Obrazok 3.1: Postup pri next—gen sekvenovani [(].

3.2 Sekvenovanie a imaging

Na ziskanie sekvencii nukleovych kyselin z kniznic pouzivaji obe metédy sekvenovanie syn-
tézou. Fragmenty z formy plnia tlohu vzorov, z ktorych sa syntetizuji nové DNA fragmenty.
Po pripojeni nukleotidov do rasticeho DNA refazca st digitalne ziskane ako sekvencia.
V tomto kroku sa metdédy odlisuju [6].

PGM vykonava sekvenovanie pomocou polovodicov, ktoré je zalozené na detekcii zmien
pH hodnoty. Po pripojeni nukleotidu k retazcu je vytvorena kovalentné vizba medzi nuk-
leotidmi a je uvolneny pyrofosfat a kladne nabity vodikovy ién. Tento i6n spdsobuje zmenu
pH hodnoty a nasledne je uréeny nukleotid.

MiSeq je zaloZeny na detekcii fluorescencie, ktora je generovana pripojenim fluorescen¢ne
oznacenych nucleotidov do rastiiceho refazca DNA.

3.3 Analyza dat

Po dokonceni sekvenovania musia ziskané data prejst niekolkymi krokmi analyzy. Patri
sem odstranenie adaptérovych sekvencii a nekvalitnjch vzoriek. Dalej mapovanie dat na
referen¢ny geném alebo de novo zarovnanie sekvenovanych vzoriek a analyza skompilovanej
sekvencie.

Ta zahfna napriklad detekciu SNP (polymorfizmus nukelotidu), vlozenia alebo odstra-
nenia baz, detekciu novych génov alebo regulacnych elementov. Moéze sem patrit aj identi-
fikcia somatickych a zarodocnych mutacnych udalosti, ¢im sa méze podielat napriklad na
diagndze roznych chordb [6].



3.4 Datové formaty

Ziskané data sa najcastejsie ukladaji do formatov FASTA [11] a FASTQ [23]. Dalsimi
moznymi formatmi st napriklad SAM, BAM (slazia prevazne na uloZenie zarovnanie NGS
dat) [2], FASTG, SFF a VCF [17].

Nasleduje opis dvoch najpouzivajsich, teda FASTQ a FASTA.

3.4.1 FASTQ

Tento format obsahuje pre kazdu sekvenciu 4 riadky:
1. Znak ,,@“ a identifikdtor sekvencie. MoZe byt pridany aj opis sekvencie.
2. Samotna sekvencia.

3. Znak ,+“, ktory moze byt nasledovany rovnakym identifikdtorom sekvencie a jej
opisom, ako v prvom riadku.

4. Retazec urcujuci skére kvality sekvenacie pre jednotlivé nukleotidy. M4 rovnakt dlzku
ako sekvencia.

.....

Znamau:

Q@QFEAS20
CGCGTAACAAAAGTGTCTATAATCACGGC
+EAS20
HHHHHHHHHFHGGHHHHHHHHHHHHHHHH

3.4.2 FASTA
Format FASTA je podobny formatu FASTQ avSak neobsahuje jeho treti a stvrty riadok:

1. Znak ,,>“ a identifikdtor sekvencie. Moze byt pridany aj opis sekvencie.

2. Samotna sekvencia rozdelena do riadkov, ktorych dizka moze byt 60 alebo 80 nukle-
otidov.

Stbor vo FASTA formate ma vicsinou koncovku ,,.fa* alebo ,,.fasta“.

10



Kapitola 4

Zhlukovanie RN A sekvencii

4.1 Zhlukovanie dat

Zhlukovanie je proces, ktorého cielom je rozdelenie sady objektov do skupin (zhlukov) tak, ze
v kazdej skupine sa nachadzaji objekty, ktoré maju podobné vlastnosti [5]. Velké objemy st
teda reprezentované malou datovou sadou, v ktorej je kazdy zhluk reprezentovany jednym
reprezentantom alebo obmedzenim. Rozdiely medzi objektami v zhluku by mali byt ¢o
najmensie a rozdiely medzi samotnymi zhlukmi by mali byt ¢o najvicsie.

Pretoze data, s ktorymi sa bude pracovat obsahuju velké mnozstvo sekvencii, cielom
zhlukovania v tejto praci bude redukcia datovej sady v snahe minimalizovat stratu infor-
macnej hodnoty. Algoritmy, ktoré riesia tito tlohu pracuji na réznych principoch.

Zhlukovanie moze byt definované ako viackriteridlny optimaliza¢ny problém. Vyber
zhlukovacieho algoritmu a parametrov ako vzdialenostna funkcia, pocet ocakavanych zhlu-
kov a podobne, zdlezi na konkrétnych datach a néslednom vyuziti vysledkov. Na nasle-
dujiicom obrazku je zobrazeny priklad dat, ktoré si rozdelené do zhlukov na zéklade ich
vzéjomnej vzdialenosti.

Cluster 3

Obrazok 4.1: Priklad datovych zhlukov [25].

Nasleduje opis najpouzivanejsich zhlukovacich algoritmov.

4.1.1 Hierarchické zhlukovanie

Je zalozené na myslienke, Ze objekty, ktoré st podobnejsie st menej vzdialené ako objekty
menej podobné. Zhlukovanie teda prebieha na zdklade ich vzdialenosti. Zhluk mozZe byt
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uréeny maximéalnou vzdialenostou, ktoré je potrebné na prepojenie jeho objektov. Pri roz-
nych vzdialenostiach sa vytvaraja dalsie zhluky. Vysledkom analyzy je hierarchia zhlukov,
ktoré sa navzajom spajaju podla ich vzdialenosti.

Jednotlivé algoritmy sa odliSuji podla sposobu akym st vypocitané vzdialenosti. Moze
to byt napriklad podla maximéalnej alebo minimdlnej vzdialenosti objektov. Zlozitost je
O(n?), kvoli omu st prilis pomalé pre velké datovej sady [5].

4.1.2 Centrotd—based zhlukovanie

V tomto pripade st zhluky reprezentované centralnym vektorom, ktory ale nemusi byt ¢le-
nom datovej sady. Pokial je pocet ziadanych zhlukov pevne uréeny na hodnotu k, tak ide
0 k-means zhlukovanie. Cielom je potom néjst k zhlukovych stredov a priradenie objek-
tov k najblizsiemu zhlukovému stredu. Teda aby boli Stvorce vzdialenosti od zhluku ¢o

najmensie.
Tento problém je NP—tazky, preto sa vyuziva hladanie pribliznych rieSeni. Znamy je
Lloydov algoritmus [18], ktory pontka lokadlne optimum a Casto sa vykondva viac krat

s robznymi ndhodnymi inicializaciami.

Varidcie k-means ¢asto obsahuji optimalizécie ako vyber najlepsieho vysledku z niekol-
kych chodov, urcenie, ze stredy zhlukov musia byt ¢lenovia danych zhlukov. Alebo vyber
medianov (k-median zhlukovanie), vyber pociatoénych stredov menej ndhodne (k-medoidy)
alebo povolenie fuzzy priradenia zhlukov (Fuzzy c—means) [5].
za ich najvicsiu nevyhodu. Okrem toho algoritmy uprednostnuji zhluky priblizne rovnakej
velkosti. To ¢asto vedie k nespravnemu upraveniu hranic medzi zhlukmi, pretoZe algoritmus
optimalizuje zhlukové centré, nie ich hranice.

4.1.3 Zhlukovanie zaloZené na mriezke

Priestor objektov je rozdeleny na koneény pocet buniek, ktoré tvoria mriezku [5]. Operécie
zhlukovania prebiehaju nad touto mriezkovou Strukttarou.

Vyhodou je rychla doba spracovania, ktora nie je zavisla na pocte objektov, ale na pocte
buniek mriezkovej struktury.

Patri sem metéda WaveCluster. Postup metdédy:

1. Rozdelenie datového priestoru pomocou mriezky.
2. Kazda bunka obsahuje informacie o skupine objektov, ktoré st do nej mapované.

3. Na hodnoty v mriezke sa aplikuje viactroviiova vlnkova transformécia. Ta zdoraz-
niuje oblasti, v ktorych dochddza k zhlukovaniu bodov v priestore. Potlaca slabsie
informaécie, ktoré sa nachadzaju za hranicami zhlukov. Tym sa zvyraznuju zhluky a
odstranuju odlahlé hodnoty.

Metéda ma zlozitost O(n), dokéaze efektivne spracovat velké datové mnoziny a najst zhluky
Tubovolného tvaru. Nevyzaduje Specifikiciu vstupnych parametrov.
4.1.4 Zhlukovanie zaloZené na modeloch

Pri tychto metddach nastava optimalizacia zhody medzi datovou mnozinou a matematickym
modelom. Hladaju sa zhluky, ktoré maximalne odpovedaji danému modelu [5]. Data st
generované na zaklade pravdepodobnostnej funkcie.
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Patri sem napriklad metéda FEzxpectation—Mazimalization, konceptualne zhlukvanie a
metddy zalozené na neurénovych sietiach (SOM).

V metéde Ezpectation—Mazimalization je zhluk reprezentovany pomocou parametri-
zovanej pravdepodobnostnej distribu¢nej funkcie. Datovd mnozina je zmes tychto distri-
buénych funkii. Modelom je k pravdepodobnostnych distibu¢nych funkcii, pricom kazda
reprezentuje jeden zhluk. Metéda umoziiuje najst parametry distibuénych funkcii. Metéda
obvykle konverguje, ale nemusi néjst globalne optimum.

4.1.5 Zhlukovanie zaloZené na hustote

Zhluky su definované ako oblasti s vii¢Sou hustotou ako zvysok datovej sady [5]. Objekty
v riedkych oblastiach st povazované za Sum alebo hrani¢né body.

NajpopularnejSou metédou je DBSCAN. Jej zhlukovaci model je zaloZeny na spajani bo-
dov v ur¢itého vzdialenostného prahu. Avsak spéja iba body, ktoré splhaja hibkové kritéria
(v povodnej verzii definované ako minimélny pocet inych objektov v rdmci radiusu).

V kazdom behu algoritmu st vysledky rovnaké, preto nie je nutné metédu opakovat a
porovnavat vysledky. Nevyhodou je, Ze metédy ocakdvaji pokles hustoty na detekovanie
hranic zhlukov. Taktiez nemozu detekovat vnutorné struktiry zhlukov, ktoré si bezné vo
vicSine redlnych dat.

4.2 Klasifikacia RN A sekvencii

Obrovsky narast po¢tu nasekvenovaych sekvencii vyvinul tlak na zhlukovacie algoritmy, ¢o
sa tyka hlavne ich schopnosti spracovat velké mnozstvo dat v rozumnom case.

Programy, ktoré su opisané v tejto kapitole vyuzivaju takzvany hladny (greedy) inkre-
mentalny zhlukovaci algoritmus [27] a patria pod centroid-based zhlukovacie programy.
V kazdom programe sa nachiadzaju urcité odliSnosti, ale zdkladny algoritmus pracuje na-
sledovne:

1. Sekvencie st najskor zoradené od najdlhsich po najkratsie.
2. Najdlhsia sekvencia je reprezentativna pre prvy zhluk.
3. Kazda dalsia je porovnand s existujicimi reprezentujicimi sekvenciami.

4. Ak je podobnost vyssia ako zadany prah, je sekvencia priradend do daného zhluku.
Inak je vytvoreny novy zhluk a sekvencia sa stava jeho reprezentativnou sekvenciou.

Nasleduje opis najpouzivanej$ich programov, ktoré sa daja pouzif na klasifikiciu RNA
sekvencii.

4.2.1 CD-HIT

CD-HIT je volne dostupny program (open source), ktory slizi na zhlukovanie DNA, RNA
sekvencii a proteinov [26]. Dokéze pracovat paralelne na viacjadrovych systémoch. Pre kazdé
porovnanie sekvencii je aplikované filtrovanie znakov, aby sa zistilo ¢i je podobnost nizsia
ako prah zhluku. Ak to nemoze byt potvrdené, je vykonané zarovnanie sekvencii. Aby
sa zrychlil vypocet zhlukov, CD-HIT pouziva heuristiky zaloZzené na sStatistickom k-mer
filtrovani.
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Filter pracuje nasledovne. Dve sekvencie, ktoré sa ¢iastocne zhoduji, musia mat urcity
pocet zhodnych dipeptidov, tripeptidov a podobne. Napriklad, ak maja dve sekvencie pro-
teinov 85 percentnil identitu na 100 znakoch, mali by mat aspon 70 identickych dipeptidov,
55 identickych tripeptidov a 25 identickych pentapeptidov. CD—HIT vynechava vicsinu pa-
rovych zarovnani, pretoze pomocou jednoduchého spoéitania slov vie, ze podobnost dvoch
sekvencii je pod ur¢itym prahom.

Dalsie zrychlenie prinaSa pouzitie indexovacej tabulky. Vyuziva velmi kratke slova s dlz-
kou 2 az 5. Napriklad celkovy pocet moznych pentapeptidov pri proteinoch je 215 a idexova-
cia tabulka vyZzaduje iba 4 miliény zdznamov, ¢o je pre sucasné pocitace prijatelnd hodnota.
Tabulka umoziiuje Géinné zratanie kratkych slov. Zratanie dlhych slov je este Gi¢innejSie.

Medzi nevyhody filtru patri, Ze ho nie je mozné pouzit pre nizsie zhlukovacie prahy.
V najhorSom pripade, ked st nezhody medzi sekvenciami rozloZené po celom zarovnani,
pocet spolo¢nych slov je minimalny. Takze teoreticky mézu byt pentapeptidy, tetrapeptidy,
tripeptidy a dipeptidy byt pouzité iba pre prahy vyssie ako 80, 75, 66, 67 a 50 percent.
Tento najhorsi pripad je medzi skutoénymi déatami pomerne vynimoény vdaka evolucii,
ktord uprednostiiuju viac konzervované a rozmanité oblasti [20].

Dalsi problém suvisi s hladnym inkrementalnym zhlukovanim. Napriklad méze byt sek-
vencia priradeny do zhluku A, aj ked je sa viac zhoduje so zhlukom B. Situacia mo6ze nastat
iba kvoli tomu, Ze nastalo porovnavanie najprv s zhlukom A. Téato nedokonalost sa da
minimalizovat viackrokovym zhlukovanim.

Tieto priklady boli zamerané na zhlukovanie proteinovych sekvencii, ale zhlukovanie
DNA a RNA sekvencii tymto programom funguje obdobne vyuzitim podprogramu CD-
HIT-EST.

Na obrazku je zobrazené porovnanie sekvencii tymto programom:

R
R, R, R,
| Representative sequence (R)
alignment
| Sequence (S) |
— S, — S, S, —
S

Obrazok 4.2: Porovnanie sekvencii programom CD-HIT-EST [1].

4.2.2 Uclust

Algoritmus moze byt pouzity na zhlukovanie DNA, RNA sekvencii a proteinov [12]. Jeho
binarne stbory st volne dostupné. Uclust vyuziva podobne ako CD-HIT hladny inkremen-
talny pristup. Na rozdiel od CD-HIT, na rychle porovnavanie sekvencii pouziva heuristiku
nazvanu Usearch. Rychlost je ziskand porovnavanim iba niekolkych sekvencii namiesto celej
databéaze.

Databazové sekvencie st zoradené podla poc¢tu znakov, v ktorych sa zhoduju (v poradi
od najviésej zhody). Je to zaloZené na:
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e Ak existuje zhoda v databazy, je pravdepodobné, Ze to bude medzi prvymi kandi-
datmi.

e Pravdepodobnost, Ze existuje zhoda rapidne klesa poc¢tom netspesnych pokusov.

Hladanie teda moze byt ukoncéené po preskiimani malého poétu kandidatov bez velkej
straty citlivosti. Parové porovnavanie pouziva Standardné rychle zarovnavacie techniky, ako
bezmedzerové detekciu segmentovych parov a dynamické programovanie.

4.2.3 DNACLUST

DNACLUST je volne dostupny program (open source). Taktiez vyuziva hladny inkremen-
talny pristup a suffixové pole na indexovanie vstupnej sady dat [20].

Vyber najdlhsej sekvencie bez zhluku a jej urcenie za zhlukové centrum je nutné na
zabezpeCenie spravnosti zhlukovania v pripade, ak sa dlzky sekvencii nezhodujia. Ak by
boli dve sekvencie, ktoré si dlhsie ako zhlukové centrum, uréené do jedného zhluku spolu,
nebolo by mozné zarucit, ze boli priradené spravne. Bolo by mozné, Ze sa vyrazne odliguju.

Vypocet vzdialenosti pri prehladdvani nepriradenych sekvencii moze byt zalozeny na
globalnom, alebo semi—globalnom zarovnani. V tom pripade sa cena medzery na jednom
alebo oboch koncoch kratsej sekvencie ignoruje. Toto prehladavanie je krok, ktory zabera
algoritmu najviac ¢asu [20].

Algoritmus mdze byt pomerne jednoducho modifikovany tak, aby vytvaral dostatoéne
vzdialené zhluky:

e Vzidy, ked je vytvoreny novy zhluk s polomerom r, oznacia sa vSetky sekvencie bez
zhlukov so vzdialenostou mensou ako 27 od stredu centra nového zhluku.

e Oznacené sekvencie nemozu byt v nasledujucich iterdcidch uréené ako centra novych
zhlukov.

e Mozu sa vSak priradit do zhlukov, ktoré vznikli okolo neoznacéenych zhlukovych cen-
tier.

Tento pristup zarucuje, ze vzdialenost medzi 2 centrami zhlukov nebude mensia ako dvoj-
nasobok polomeru zhluku.

4.2.4 SEED

Na rozdiel od vyssie spomenutych programov pracuje SEED iba s DNA sekvenciami [13].
Hodi sa na zhlukovanie vysoko podobnych sekvencii. Pracuje iba so vzorkami ziskanymi
metédou Illumina a identifikuje iba sekvencie, ktoré sa lisia v maximalne 3 znakoch, alebo
3 previsajucich znakoch.

Pouziva otvorent hasovaciu techniku a Specidlnu triedu rozmiestnenych semienok (se-
eds), ktoré sa nazyvaju blokové rozmiestnené semienka. Po ulozeni vzoriek do hasovacej ta-
bulky, ich zhlukovanie prebieha vytvorenim virtualnej centralnej sekvencie pre kazdy zhluk
a hladanim vzoriek, ktoré spliiaji prah podobnosti k centréalnej sekvencii.

Indexovanie prebieha v nasledujtcich krokoch [13]:

1. Inicializicia indexovania ak sa najdlhsia a najkratSia sekvencia nelisia v dizke o viac
ako 5 baz.
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2. Pouzitie prvého semienka vo vybranej sade blokovych semienok na hasovanie sekvencii
do hasovacej tabulky

3. Opakovanie bodu 2 s kazdym blokom semienok danej sady a uloZenie ich vysledkov
do oddelenych hasovacich tabuliek.

Zhlukovanie prebieha nasledovne:

1. Vyber lubovolnej sekvencie, identifikovanie vSetkych sekvencii s po¢tom nezhod s touto
sekvenciou mensim ako dvojnasobok prahu a vypocet ich virtualnych centier.

2. Najdenie vSetkych sekvencii pre dané virtudlne centrum s povolenym poctom previ-
sajucich béz, alebo nezhdd. Nasleduje vymazanie tychto sekvencii z haSovacej tabulky.

3. Opakovanie bodov 1 a 2, pokial nie je hasovacia tabulka prazdna.

V nasledujacich castiach prace je opisana analyza tychto zhlukovacich néastrojov vy-
konana na redlnych datach a vyber jedného z nastrojov. Ten bude pouzity pri klasifikacii
miRNA. Podrobny postup vyuzitia tohto nastroja je taktiez opisany v dalsich kapitoldch.
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Kapitola 5

Redukcia dat a klasifikacia

Bolo potrebné rozhodnit, ktory program na zhlukovanie sekvencii sa pouzije v nasleduju-
cich castiach prace na redukciu datovej sady. Vyber najvhodnejsieho programu prebehol
nasledovne.

5.1 Vstupné data

Bolo urcenych 5 testovacich datovych sad. Sa to realne data, ktoré vznikli sekvenovanim
technolégiou Illumina MiSeq, ktora je opisana v kapitole 3. Ide o sadu malych nekédujtcich
RNA rastliny Silene latifolia (Silenka biela), ktoré obsahuju velky pocet sekvencii. Kon-
krétne to boli malé RNA zo samcich listov (10915932 sekvencii), samicich listov (8452609
sekvencii), neoplodnenych piestikov (9261945 sekvencii), oplodnenych piestikov (11454754
sekvencii) a RNA z pelu (11345890 sekvencii).

Ako referenc¢né boli pouzité jednotlivé rodiny miRNA sekvencii z referencnej sady. T4
bola ziskan4 z databidze miRBase, verzia 17'. Boli z nej pouzité iba vybrané (rastlinné)
sekvencie. Takychto sekvencii bolo 8496. Vsetky spomenuté sekvencie boli pomerne krétke,
nepresahovali dizkou 30 nukleotidov.

Nasledovala identifikdcia pomocou zhlukovania. Najprv boli zlacené referencné sekvencie
s jednotlivymi testovacimi sadami a spustenie zhlukovacich programov s danymi zlta¢enymi
sekvenciami.

Idealny vysledok by nastal v nasledujicom pripade:

e Ak by vo vyslednych zhlukoch boli spolu v jednom zhluku vSetky referenc¢né sekvencie
z rovnakej skupiny spolu so sekvenciami z testovacich dat.

e Referen¢né sekvencie z inych skupin by sa v danom zhluku nemali nachadzat.
Program, ktory splni tieto 2 podmienky najlepsie, je uréeny ako najvhodnejsi pre dalsiu

pracu.

5.2 Priebeh experimentu

Na testovanie boli urcené programy opisané v minulej kapitole, teda CD-HIT, Uclust,
DNACLUST a SEED.

"http://www.mirbase.org/
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e SEED sa ukézalo ako nevhodny kvoli jeho obmedzeniam. Je schopny zhlukovat iba
sekvencie, ktoré sa odlisuju v dizke o maximalne 3 sekvencie. Kedze vstupné data

.....

Ostatné programy nemaju podobné obmedzenia a zadané data dokdzali spracovat a
poskytnit vysledky na dalsiu analyzu.

e DNAclust bol spusteny s parametrom no—k—mer filter, ktory je vhodny na zhlukovanie
velmi kratkych sekvencii s vysokou podobnostou, ako v tomto pripade.

e CD-HIT-EST, ktory funguje rovnako ako CD-HIT, avSak je urceny na zhlukovanie
DNA a RNA sekvencii, bol spusteny s prahom 90 percent.

e Program Uclust bol taktiez spusteny s prahom 90 percent.

Tieto vypocty st pomerne ¢asovo a vypoctovo naroc¢né, preto boli vykonané na Meta-
centre’. Ide o distribuovani vypoétovi struktiru, ktord pozostava z vlastnych i zverenych
vipoctovych a tloznych kapacit akademickych centier Ceskej republiky. Po vykonani vy-
poctov vznikli pre kazda z piatich datovych sad tri rozne rozdelenia do zhlukov, podla
programov, ktoré ich vykonali.

5.3 Analyza a zhodnotenie vysledkov

Najprv bolo ziskanych 1000 najvicsich zhlukov z kazdého vystupu. Potom boli kazdom
zhluku najdené iba referencné sekvencie. Nésledne boli analyzované odpovedajice zhluky
z kazdého z troch programov. Idedlnym vysledkom pre zhluk by bolo, ak by obsahoval
vSetky sekvencie z referencnej sady, ktoré patria do rovnakej rodiny. Tento stav vSak nebol
nikdy dosiahnuty. Dalsim kritériom bol poéet sekvencii, ktoré patrili do inej referencnej
rodiny, ale boli priradené nespravne do daného zhluku.

Tieto dve informacie boli ziskané pre 5 najvicsich zhlukov, ktoré obsahovali referencné
sekvencie z rovnakych rodin vo vystupe z kazdého programu. Tento postup bol vykonany
pre kazdu z piatich datovych sad. Jedina sada, v ktorej nebolo v tisic najvicsich zhlukoch
piit takych, ktoré by obsahovali rovnaké rodiny referenénych sekvencii bola posledné, teda
RNA z pelu. Pri nej boli ndjdené iba Styri takéto zhluky.

Vysledky pre kazda datovt sadu st zobrazené na nasledujicich grafoch. Prvy stipec
urcuje celkovy pocet sekvencii v danej rodine. Ostatné uréuju pocet spravne priradenych
sekvencii z danej rodiny.

Pocet sekvencii, ktoré boli do daného zhluku priradené z nespravej rodiny bol minimélny.
V malom pocte pripadov ich bolo nespravne priradenych 5 a raz 12. Takéto sekvencie sa
nagli iba pri programe CD-HIT-EST. Tato chyba je zanedbatelnd a nie je ani zobrazena
v grafoch.

2https://metavo.metacentrum.cz/
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Obrézok 5.1: Porovnanie vysledkov pre samdie listy.
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Obrazok 5.2: Porovnanie vysledkov pre samicie listy.
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Neoplodnené piestiky
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Obrézok 5.3: Porovnanie vysledkov pre neoplodnené piestiky.
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Obréazok 5.4: Porovnanie vysledkov pre oplodnené piestiky.
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Pel
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Obréazok 5.5: Porovnanie vysledkov pre pel.

Nespravne priradené referencné sekvencie sa objavovali iba pri pouziti programu CD—
HIT-EST a to iba pri niektorych zhlukoch. Ostatné programy sa tejto chybe vyhli. AvSak
aj napriek tomu je je CD-HIT najvhodnej$im prostriedkom na redukciu dat bez vyraznej
straty informacie. PretoZe pocet spravne priradenych referenénych sekvencii sa casto blizi
celkovému poctu tychto sekvencii a v kazdom zhluku tento pocet prevysuje vysledok z ostat-
nych dvoch programov.
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Kapitola 6

Klasifikacia miRNA bez
referenéného genomu

Hlavnym cielom prace bola klasifikicia malych nekddujucich RNA, konkrétne rastlinnych
microRNA, bez ich referenéného genému. Néstroj na klasifikiciu Zivo¢isnych miRNA bez
referenéného genému existuje (Mirplex [10]), ale nastroj na klasifikdciu rastlinngych miRNA
eSte nebol implementovany.

Tieto miRNA by mali byt klasifikované nie na zéklade ich vlastnosti a polohe v genéme,
ale na zaklade vlastnosti a struktary sekvencii, z ktorych st zlozené. Pokrok v sekvenovacich
technolégiach umoziiuje zisk kompletného obsahu malych RNA organizmu alebo vlakna [10].
Tie typicky pozostavaji z miliénov kratkych sekvencii alebo vldkien s dizkou od 16 do 25
nukleotidov. Casto sa niektoré sekvencie nachadzaju v datasete viackrat. Preto st ulozené
iba odlisné sekvencie spolu s idajom o ich pocetnosti.

S vyuzitim takéhoto datasetu je mozné identifikovat zndme mature miRNA a to po-
rovnanim sRNA sekvencii s databdzou znamych miRNA (miRBase). Na to méze slazit
software ako miRProf [21] a miRNAKey [24]. Aj ked je takyto postup pomerne jednoduchy,
je limitovany poc¢tom uz identifikovanych miRNA. Pokrodilejsie nastroje ako miRCat [21]
a miRDeep [15] umoznuji predikciu nepreskimanych miRNA mapovanim sRNA sekvencii
na referenény geném a identifikovanim domnelych miRNA vlasenkovych Struktar [10].

Gendomy vsSak casto nie sit dostupné a to aj napriek pokrokom v sekvenovani a ich
zostavovani. A preto je potrebné predikovanie novych miRNA vyuzitim sRNA datasetov.

Jednou z metéd na predikovanie miRNA z sSRNA datasetov bez genému je vyuzitie evo-
luéného konzervovania mature miRNA vlakien [10]. miRNA st uzitoénymi fylogenetickymi
ukazovatelmi. Pretoze:

e Do genémov sa postupne pridavaji nové miRNA rodiny.

e Je nepravdepodobné, Ze rézne miRNA s rovnakymi mature sekvenciami sa vyvina
separovane vdaka nahode.

MirMiner [28] zistuje evoluéné konzervovanie miRNA a vytvara zoznam konzervovanych
vlakien medzi skupinami organizmov so spolo¢nymi vlastnostami alebo zoznam unikatnych
sekvencii pre kazda skupinu. Vysledky mézu byt overené pomocou zarovnania gendémov
alebo metédou genome walking.

Pokrok v sekvenacnych technoldgidch taktiez pontka dalsi pristup na predikovanie
miRNA bez genému. Tym je vyuzitie dlhsich vlakien na zachytenie celej pre—-miRNA sek-
vencie do jedného vldkna. AvSak stabilita pre-miRNA je ovela nizsia ako stabilita mature
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sekvencii, ¢o znamend, Ze nemusi byt mozné ziskat sekvenciu prekurzorov mélo exprimo-
vanych miRNA [10]. Okrem toho mézu vlasenky prekrocif maximalnu dizku niektorych
bezne pouzivanych sekvenovacich platforiem. To plati hlavne pri prekurzoroch rastlinnych
miRNA, ktoré mozu byt dlhé niekolko stoviek béz.

V préaci je opisana alternativna metdda na predikciu miRNA bez genému. Vyuziva
vlastnosti miRNA duplexov.

6.1 miRNA Duplex

Duplex je dvojzavitnicovdi RNA (dsRNA) s vysokou komplementaritou vlakien a dvoma
previsajucimi nukleotidmi na 3’ konci [10]. Jedno vldkno je typicky dominantnejsie. Je to
mature sekvencia, ktord byva pouzitd komplexom RISC vdaka proteinu Argonaut. Druhé
vldkno, miRNA* (star vldkno) byva degradované alebo menej abundantné. U Zzivocichov
sa RISC neviaze na ciel silnou viizbou. Viésinou je perfektnd komplementarita iba na 3’
konci miRNA. To vedie k represii translacii, na rozdiel od degradécie a Stiepenia, ktoré st
typické pre rastliny. Konkrétny postup vzniku miRNA bol opisany v ¢asti 2.2.2 a zobrazeny
na obrazku 2.2.2.

Typické miRNA duplexy majt niekolko rozliSovacich vlastnosti, ako dizka sekvencii,
komplementarita medzi vlaknami a dalSie Strukturalne vlastnosti. Obe vldkna miRNA du-
plexov st vicSinou pritomné v sSRNA datasete, pricom mature vldkno zvykne mat vysokt

.....

Uracil
Mature miRNA 5'd L 3

Obrazok 6.1: Duplex, prevzaté z [10].

Navrhnutd a implementovana metdda vyuziva zhlukovanie na zniZenie po¢tu miRNA
kandidatnych duplexov z sSRNA datasetov. Tie st dalej spracované nastrojom support vector
machine (SVM), ktory im priradi skére a urci, ¢i s to skutoéne miRNA duplexy.

Jednym z cielov bolo znizenie podet sekvencii, ktoré je potrebné klasifikovat pomocou
niektorej z metdd strojového ucenia. Vstupné data mozu Casto obsahovat desiatky mili-
6nov sekvencii. Ak by sa vytvarali duplexy kombinovanim kazdej sekvencia so vsSetkymi
ostatnymi, pocet duplexov by mohol prekro¢it 1013,

6.2 Support vector machine

Support vector machine (SVM) je model, ktory pomocou analyzy dat, rozpoznavania vzorov
a postupov, slizi na klasifikdciu dat a regresnt analyzu [3]. Model je potrebné natrénovaft
pomocou trénovacich dat. Tie st rozdelené do dvoch skupin, ktoré zodpovedaji dvom ka-
tegériam. Jedna obsahuje data patriace do prvej kategdrie a druha skupina obsahuje data
patriace do druhej kategdrie. Trénovaci algoritmus vytvori model, ktory déata priradi do
urcenych kategorii. Je to teda binarny linedrny klasifikator.
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SVM model reprezentuje data ako body v priestore. Tie sit namapované tak, ze skupiny
trénovacich data s oddelené pomocou medzery, ktord by mala byt ¢o najsirsia, aby boli
skupiny dat ¢o najvzdialenejSie od seba navzajom. Nové data, ktoré s na vstupe natré-
novaného modelu, st namapované do rovnakého priestoru a je predikovand ich prislusnost
k jednej z kategérii. A to vzhladom k tomu, na ktorej strane medzery sa data nachadzaja.

Hlavnymi problémami tejto metddy je ndjdenie najvhodnejsiecho umiestnenia medzery,
ktord oddeluje data v priestore, aby pri klasifikovani nezndmych dat bola metdda naj-
presnejsia.

Druhym problémom je vysporiadanie sa s mnohorozmernym priestorom. Je to dané tym,
ze kazdy ¢len v modeli je definovany mnozinou vlastnosti (rysov). Kazda z ich je vlozena do
modelu v ¢iselnej podobe. Vyhodou oproti inym technikdm strojového ucenia je v tom, ze
SVM dokéaze rozoznat zévislost medzi vloZzenymi rysmi a vypoctova zlozitost nie je zévisla
na pocte pouzitych rysov.

Priklad akym SVM mapuje a rozdeluje data v priestore je zobrazeny na nasledujicom
obrazku.

.
>

Xy

Obrazok 6.2: Rozdelenie priestoru modelom SVM, prevzaté z [32].
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Kapitola 7
Vyuzitie zhlukovania pri klasifikacii

V nasledujucom texte je opisand sada experimentov, ktord skima, ako je mozné vyuzit zhlu-
kovacie algoritmy pri samotnej klasifikacii miRNA duplexov. Experimenty st zaloZené na
vyuziti vysokej kompementarity mature a star sekvencii v duplexe. T4 by mala zabezpecit
priradenie tychto sekvencii do rovnakého zhluku pri zhlukovni.

V idealnom pripade by tieto zhluky boli vytvorené s dostatoéne vysokym prahom a ob-
sahovali by menej ¢lenov. Teda Sanca, ze v jednom zhluku by sa nachédzali iba prisliichajtce
mature a star sekvencie miRNA duplexu by bola vyssia. Na zhlukovanie bol vyuzity pro-
gram CD-HIT, ktory v predchadzajucich Castiach prace vykazoval najlepsie vysledky pre
pozadované tlohy (5.3).

7.1 Zistenie prekryvu pomocou BLAST

Pred samotnym zhlukovanim v8ak boli pomocou nastroja BLAST zarovnané mature a star
sekvencie miRNA duplexov, ktoré boli pouzité aj v predchadzajucich ¢astiach prace (ziskané
z databdze miRBase, verzia 17). Vysledok je zobrazeny v nasledujicom grafe.

100 1 1 vw L
poCet
90 |
80 |
70 |

60 |

Pocet duplexov

50 |
40 |

30

0-30% -
30-40% -
40-50% -
50-60% -
60-70% -
70-80%
80-90%
90-100% -

Preryv mature a star

Obréazok 7.1: Zistenie prekryvu mature a star sekvencii z miRBase ver. 17 néastrojom
BLAST.
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Aspon 60 percentny prekryv nukleotidov mature a star sekvencii bol dosiahnuty len
v 41 percentach z 387 porovnavanych duplexov. Na overenie, ¢i bude pocet prislachajicich
mature a star priradenych do rovnakého zhluku dostatocny, bolo vykonané zhlukovanie.

7.2 Zistenie prekryvu pomocou Biopython

Z referenénych miRNA z databaze miRBase verzia 17 sa dalo v tomto experimente vytvorit
iba 387 duplexov. Pri ostatnych nebolo tplne jasné, ktora sekvencia s nimi vytvara duplex.
Po nastudovani novej anotacie, ktort vyuziva miRBase verzia 21 na oznacenie mature a star
sekvencii, bolo mozné vyuzit tato databdzu. V tejto verzii si mature sekvencie oznacené
koncovkou ,,-5p“ a star sekvencie koncovkou ,-3p“! .

Na rozdiel od predchadzajicej verzie, zhoda sekvencii v novej verzii miRNA duplexov
bola overena modulom pairwise2 z balika Bio?, ktory poniika pre jazyk Python rézne funkcie
pre tlohy z bioinformatiky.

Tento modul umoziiuje pomocou dynamického programovania ziskat najlepsie globalne
alebo lokdlne zarovanie dvoch sekvencii. D4 sa urcif aké skére bude priradené zhode, ne-
zhode alebo medzere v zarovnani. Sekvencie duplexov boli zarovnané lokalne, za zhodu
bolo pridané skoére 1, za nezhodu a medzeru v zarovnani nebolo skére znizené. Zarovnana
bola vzdy mature sekvencia duplexu a reverzny komplement prislichajicej star sekvencie.
Vysledok tohto zarovnania je zobrazeny v nasledujiicom grafe.
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Obrazok 7.2: Zistenie prekryvu mature a star sekvencii z miRBase ver. 21 néastrojom
Bio.pairwise2.

Percentudlna zhoda je v tomto pripade ovela vys§ia. Pri zarovnani nastrojom BLAST
boli vysledky nedostatocné. Je to zrejme dané metédou akou tento nastroj zarovnéva sek-
vencie.

Mttp://www.mirbase.org/blog/2011/04/whats-in-a-name/
2http://biopython.org/DIST/docs/api/Bio.pairwise2-module . html/
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7.3 Navrhnuta metodika hierarchického zhlukovania

Pouzitych bolo 5 vstupnych stborov, ktoré sa vyuzivali aj v predchadzajucich castiach
prace (RNA sam¢ich listov, samicich listov, neoplodnenych piestikov, oplodnenych piestikov
a pelu). Ku kazdému z tychto stiborov boli pridané referenéné miRNA sekvencie. Tychto
upravenych 5 stborov posluzilo ako vstup pre hierarchické zhlukovanie s programom CD-
HIT.

Program CD-HIT-EST nebol pouzity, pretoze umoziiuje nastavit prah zhlukovania mi-
niméalne na 75 percent, ¢o sa ukédzalo ako nedostatoéné pre zisk pouzitelnych vysledkov
zhlukovania. Vo viésine pripadov bolo nutné znizit prah zhlukovania az na 40 percent,
pretoze pocet mature a star sekvencii jedného duplexu priradenych do jedného zhluku bol
prilis nizky pri vyssich prahoch. Navrhnuté metodika vyuzivajaca hierarchické zhlukovanie
na zisk potrebnych vysledkov prebiehal nasledovnym postupom:

1. Zhlukovanie vstupného stiboru s prahom 99 percent.

2. Zhlukovanie iba reprezentantov z vystupného suboru predchadzajiceho kroku s pra-
hom 95 percent.

3. Opakovanie kroku 2 so stéle nizsimi prahmi (90%, 85%, 80%, 75%, 70%, 65%, 60%,
55%, 50%, 45%, 40%). Vstupom st zakazdym reprezentanti z vystupu prave dokonce-
ného zhlukovania s vy$sim prahom.

4. Priradenie ¢isla zhluku kazdej sekvencii vo vystupoch z jednotlivych zhlukovani.
5. Néajdenie referenénych miRNA sekvencii vo vystupe zo zhlukovania s prahom 99%.

6. Podla ¢isla zhluku, do ktorého patria referenéné miRNA sa ndjde reprezentant ich
zhluku a jednotlivé miRNA s reprezentantom sa zapisu do pomocného stiboru spolu
s ¢islom zhluku.

7. Vo vystupnom subore zo zhlukovania s niz§im prahom sa vyhlada zhluk, v ktorom je
reprezentant zhluku s vy$$im prahom a ¢islo zhluku. (Priklad: mature sekvencia sa
pri zhlukovani s prahom 99% nachddza v zhluku 99_5 s reprezentantom 99_5. V tomto
kroku sa vyhlad4 reprezentant 99_5 vo vystupe zo zhlukovania s prahom 95% a zisti
sa, ze je v zhluku 95_3 s reprezentantom 95_3).

8. Do nového pomocného stiboru sa zapisu rovnaké mature a star sekvencie ako v pred-
chédzajicom pomocnom stbore, avSak namiesto reprezentantov pévodnych zhlukov
sa k nim priradia reprezentanti zhlukov, ktoré boli ndjdené v predchadzajicom kroku
a Cislo tohto zhluku (teda namiesto reprezentanta 99_5 a zhluku 99_5 bude so sekven-
ciou zapisany reprezentant 95_3 a ¢islo zhluku 95.3).

9. Opakovanie krokov 7 a 8.

10. V pomocnych stboroch, ktoré vznikli v kroku 7 sa vyhladaja jednotlivé mature sek-
vencie, k nim prislichajtice star sekvencie a podla ¢&isla ich zhluku sa zisti, ¢ boli
priradené do rovnakého zhluku (¢i mature sekvencia z predchadzajiceho suboru a
k nemu prisliichtica star sekvencia maju ¢islo zhluku 99_5 v prvom pomocnom stbore
alebo 95_3 v druhom pomocnom stbore a tak dalej).

11. Po zisteni kolko percent mature a star sekvencii z jedného miRNA duplexu sa naché-
dza v jednom zhluku pre kazdy prah zhlukovania je algoritmus ukonceny.
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12. Opakovanie predchadzajicich krokov s dal§im vstupnym stiborom.

7.3.1 Zhodnotenie vysledkov

Vysledky st zobrazené v nasledujicom grafe.
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Obrazok 7.3: Porovnanie vysledkov pre prvy experiment so zhlukovanim so sekvenciami
z miRBase ver. 17.

Tieto vysledky potvrdili vysledky z programu BLAST. Pocet spravne priradenych ma-
ture a star sekvencii bol postacujici az pri prahu priblizne 40 percent. V tomto pripade bol
vS8ak pocet sekvencii v zhluku prili§ vysoky a pocet zhlukov prili§ nizky. Touto navrhnutou
metddou sa neziskala takmer Ziadna vyhoda a ocakavané znizenie poctu sekvencii, ktoré
treba spracovat.

Po ziskani prvych vysledkov boli referencné miRNA z databize miRBase verzia 17 na-
hradené miRNA z databaze miRBase vezia 21. Pocet jednozna¢nych duplexov vytvorenych
z tejto verzie databaze bol 1487.

Experiment sa teda potom opakoval rovnakym sposobom, ale referenéné miRNA boli
nahradené novou verziou. Vysledky tohto experimentu st zobrazené v nasledujiicom grafe.

28



60 L L L L

Samcie listy m—
50 Samicie listy
c r Pt J
S Neoplodnené piestiky
S Oplodnené piestiky
2 ,
2 Pel
-
=
o i
]
S
© ]
A
o
w
* |
& & & 22 & & &
o o o o o o o o o
c ©o ©o o o ©o <9 9o o
o w o v o v o [1¢] o
< < o Te] [(e] © P~ N~ o
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Obrazok 7.4: Porovnanie vysledkov pre prvy experiment so zhlukovanim so sekvenciami
z miRBase ver. 21.

Aj napriek vySSiemu poctu referenénych miRNA sekvencii, ktoré tvoria duplex sa vy-
sledok experimentu prili§ nezlepsil.

7.4 Upravenie navrhnutej metodiky zhlukovania

Dalsim spdsobom, akym by bolo mozné znizif pocéet sekvencii je tiez zhlukovanie pomocou
CD-HIT, ale nie hierarchické. V experimente teda bola vzdy zhlukovanad pévodné datova
sada (s pridanymi novymi referenénymi miRNA), ale postupne sa zniZoval prah zhlukovania.

Rozdiel oproti predchadzajicemu experimentu bol v tom, ze predtym sa zhlukovali
s nizSim prahom iba reprezentanti zhlukov s vys$sim prahom. Na vstupe bolo rovnakych 5
suborov ako v predchadzajicom experimente. Postup nového zhlukovania bol nasledovny:

1. Zhlukovanie vstupného siiboru s prahom 99 percent.
2. Priradenie ¢isla zhluku kazdej sekvencii vo vystupoch z jednotlivych zhlukovani.
3. Porovnanie ¢isla zhluku mature a star sekvencii z jedného duplexu.

4. Percentudlne vyhodnotenie poc¢tu prislachajicich mature a star sekvencii, ktoré sa
nachadzaju v rovnakom zhluku.

5. Opakovanie krokov 1,2,3 a 4 so stale niz$imi prahmi (90%, 85%, 80%, 75%, 70%, 65%,
60%, 55%, 50%, 45%, 40%). Vstupom je vzdy rovnaky vstupny sibor.

6. Opakovanie predchadzajicich krokov s dal$im vstupnym stborom.
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7.4.1 Zhodnotenie vysledkov

Vysledky experimentu st zobrazené v nasledujicom grafe.
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Obrazok 7.5: Porovnanie vysledkov pre treti experiment so zhlukovanim so sekvenciami
z miRBase ver. 21.

Ani v tomto pripade vysledky neboli dosta¢ujice pre ciel, ktory mali splnit. Preto
bol navrhnuty novy sposob, akym by sa dali klasifikovat miRNA vdaka zhlukovaniu alebo
aspori zmensit pocet sekvencii, ktoré musia byt spracované inym sposobom. Ten je opisany
v nasledujtcej kapitole.
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Kapitola 8

Navrh implementacie

Nova navrhnutd a implementovand metdda je zalozend na tom, ze mature sekvencia a
revezny komplement star sekvencie maju pomerne vysoké percento zhody. Preto by sa
mohli nachédzat v jednom zhluku, pri dostatoéne nizkom prahu. AvSak prah nesmie byt
prili§ nizky, aby neobsahoval privela sekvencii.

Sekvencie ktoré sa teda nachadzaju v jednom zhluku s mature alebo star sekvenciami
a maju s nimi vysokt percentudlnu zhodu by mohli byt oznac¢ené ako miRNA sekvencie.
Sekvencie, ktoré sa nenachadzaja v zhlukoch s mature alebo star sekvenciami st urcené
ako vstup strojovému uceniu, ktoré uréi pravdepodobnost, ¢ patria alebo nepatria medzi
miRNA. Vyber tychto sekvencii prebieha s ciefom znizit ich pocet na prijatelnit hodnotu.

V experimente boli znovu pouzité rovnaké vstupné sibory a nové referenéné miRNA sek-
vencie (z miRBase ver. 21). Na zhlukovanie bol pouzity program CD-HIT, ktory umoziuje
nastavif prah na nizs$ie hodnoty ako program CD-HIT-EST. Kedze program CD-HIT neu-
moziuje nastavit, aby sa vstupné sekvencie pridévali do zhlukov aj na zéklade percentualne;
zhody reverznej sekvencie, tieto sekvencie musia byt vytvorené skriptom a pridané k ostat-
nym vstupnym sekvenciam. Na rozliSenie priamych a reverznych sekvencii bol pridany prefix
k nazvu aj priamych aj reverznych sekvencii.

8.1 Metodika vyberu dat pomocou zhlukovania

1. Sekvencidm zo vstupného stiboru a referenénym miRNA sekvenciam je pridany prefix,
ktory urcuje, ze su to priame sekvencie.

2. K vstupnym a miRNA sekvencidm st vytvorené reverzné sekvencie a k nim je pridany
prefix, ktory urcuje tito ich vlastnost.

3. Vsetky priame a reverzné vstupné a priame a reverzné miRNA sekvencie si urcené
ako vstup pre zhlukovanie.

4. K sekvencidm vo vystupnom siibore zo zhlukovania je pridané c¢islo zhluku v ktorom
sa nachadzaju.

5. Prechédzaju sa jednotlivé priame a reverzné referenéné sekvencie a zistuje sa ¢islo ich
zhluku.

6. Sekvencie, ktoré sa nachadzaja v rovnakom zhluku ako niektoré z referen¢nych miRNA
sekvencii a zaroven s nimi maji vysoku percentuilnu zhodu, st uréené ako miRNA
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

sekvencie. Zaroven je zistend rodina referenénej miRNA sekvencie. Do tejto rodiny
pravdepodobne patri aj ziskana sekvencia.

Prechadzaju sa zhluky, ktoré neobsahuji priame ani reverzné referenéné miRNA sek-
vencie.

. Zisti sa pocetnost dlZok sekvencii v tjchto zhlukoch (dizka kazdej sekvencie je zobra-

zend v riadku danej sekvencie).

. Pocetnost sa zoradi od najvyssiu po najnizsiu.

N4jde sa sekvencia, ktord ma najpocetnejsiu dizku (ale mensiu ako 50 nukleotidov)
a zaroven sto percentnt zhodu s reprezentantom zhluku, v ktorom sa nachadza (per-
centuélna zhoda s reprezentantom je tiez zobrazena v riadku danej sekvencie).

Podla prefixu v nazve sa zisti, ¢i je to sekvencia priama alebo reverzna.

V pripade, Ze je to sekvencia priama, vyhlada sa k nej reverzna sekvencia. V opa¢nom
) )

7’ . > 7 . . ° 7 . 7’ 2 A
pripade sa k nej vyhlada priama sekvencia. Hladané sekvencia musi mat s pé6vodnou
aspon 70 percentni zhodu (kedze povodna sekvencia mé 100 percentnii zhodu s repre-
zentantom, moze sa pri hladani opaéne orientovanej sekvencii pouzit idaj o jej zhode
s reprezentantom zhluku).

Sekvencia s najvyssou dizkovou pocéetnostou (mozna mature sekvencia) je spolu s no-
vou néajdenou sekvenciou (mozné star sekvencia) zapisand do vystupného stboru.

Kroky 10, 11, 12 a 13 sa opakujt, avSak nepouzije sa uz sekvencia s najpocetnejsou
dlzkou, ale s druhou, tretou a stvrtou najpocetnejsou dizkou (musia viak byt kratsie
ako 50 nukleotidov). Tak vznikli z kazdého zhluku 4 mozné duplexy.

Predchadzajice kroky sa opakuju pre vSetkych pit vstupych siborov.

Ziskané mozné duplexy sa stant vstupom pre natrénovany model strojoveho ucenia,
ktory urci, ¢ sa jednd o miRNA sekvencie alebo nie.

V postupe sa vyhladavaja najpocetnejsie dlzky sekvencii z toho dévodu, Zze mature sek-
vencie sa nachadzaju v datasetoch s ovela vysSou pocetnostou ako star sekvencie. Poéetnost
dlzok v zhluku teda slizi ako nastroj na najdenie star sekvencii.

8.2 Schéma postupu

Vstupné data st teda zhlukované programom CD-HIT. Podla prislusnosti ku zhluku, ktory
obsahuje referenéné miRNA sekvencie (a vysokej podobnosti s nimi) st uréené pravdepo-
dobné miRNA sekvencie a ich mozné rodina.

Zo zhlukov, ktoré neobsahuji referenéné miRNA sekvencie st uréené sekvencie, ktoré
by mohli by mature, k nim st priradené mozné star sekvencie. Ziskaju sa ich vlastnosti a
pomocou natrénovaného SVM modelu je uréené, ¢i sa jednd o miRNA duplex alebo nie.
Tento postup je zobrazeny na nasledujicom obrazku
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Obrazok 8.1: Postup pri klasifikacii.

8.3 Pouzité vlastnosti duplexov a ich analyza

Vlastnosti duplexov, ktoré boli pouzité pri predikcii pomocou support vector machine sa
daju rozdelit do 3 skupin: velkost, stabilita a zlozenie [10]. Tieto kategérie st zobrazené
v tabulke 8.3 a opisané v nasledujicej ¢asti prace. Rozdelenie vlastnosti je inSpirované
autormi néastroja MirPlex, ale ich analyza bola vykonana na rastlinnych miRNA.

Dlzka Stabilita ZloZenie

Dizka mature | Skére komplementarity mature 1. baza

Dlzka star Pocet nezhdd star 1. baza

Rozdiel dlzok | Pocet G/U pérov mature G obsah
Vypukliny mature C obsah
3’ previsajuci koniec mature | mature A obsah
3’ previsajuci koniec star mature U obsah
Minimélna volné energia star G obsah

star C obsah
star A obsah
star U obsah

Tabulka 8.1: Vlastnosti duplexu, prevzaté z [10].
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8.3.1 Velkost

Dicer mé silnti tendenciu rozdelit pre-miRNA na $pecifické dizky a produkuje mature a star
sekvencie s dlzkou priblizne 21-23 nukleotidov. Analjza rozdelenia dizok mature miRNA
sekvencii z databazy miRBase verzia 21 je zobrazena v nasledujicom grafe. St v iom zob-
razené dlzky mature a star sekvencii, ktoré boli pouzité pri vytvarani pozitivneho datasetu
pri trénovani SVM. Najpocetnejsia dizka oboch sekvencii duplexov trénovacieho setu je
jednoznacne 21 nukleotidov.

1000 1 1 1 1 I 1 1 1
Mature m—

900 - Star w1
800 - 4

700 r 1
600 - 1
500 r 1
400 | 1
300 - 1
200 r 1
100 - 1

0

Pocet

N @ o o
— — T

- N M T w ©
N NN NNy

Dizka

Obrazok 8.2: DIzky miRNA sekvencii z pozitivneho datasetu, verzia 21.

Jednou z pouzitych vlastnosti teda bola dlzka mature a star sekvencii. Struktira en-
zimu Dicer uréuje, Ze je pravdepodobnejsie, Ze odrezie miRNA* sekvencie podobnej dizky
ako mature sekvencie. Preto by rozdiel medzi ich dlzkou mal byt nulovy. Vynimkou sa du-
plexy, ktoré obsahuji asymetrickt vypuklinu (bulge). Teda rozdiel dlzok moze posluzit ako
dalsi parameter. Na nasledujicom grafe je zobrazeny rozdiel dizok mature a star sekvencii
duplexov trénovacej sady. Tiez poc¢et G/U parov v tychto duplexoch.

Najcastejsi pripadom je rovnaka dizka oboch sekvencii v duplexe. Vo vyse 200 pripadoch
v duplexe nenachadza ani jeden. Vo vyse 200 pripadoch je to prave jeden par. Ostatné
hodnoty st zanedbatelné.
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Obrazok 8.3: Rozdiel dlzok a pocet G/U parov mature a star sekvencii v duplexoch z po-
zitivneho datasetu.

8.3.2 Stabilita

Dicer pri vytvarani miRNA nechava dva pre¢nievajice nukleotidy na mature a star vladkne.
Preto bol pocet precnievajicich nukleotidov na oboch vldknach pouzity ako dalsi parameter.
Typicky duplex taktiez obsahuje nezhody (mismatches) medzi nukleotidmi. Tym vznikaja
symetrické alebo asymetrické vypukliny.

Medzi dalSie parametre teda patri pocet nezhéd a vyskyt vypuklin. miRNA su tiez
energeticky stabilnejSie a maji nizsiu volni energiu ako nahodné sekvencie. Tato energia
urcuje stabilitu na zéklade sparovania nukleotidov a samotnej Struktiry duplexu [9]. Maja
teda vysSiu tendenciu udrzat si stabilni sekundarnu Struktiru. Ako posledné parametre
v tejto skupine boli teda pridané: volné energia, pocet G/U parov a celkovéa zhoda sekvencii
duplexu.

Na nasledujacom grafe je zobrazena zhoda jednotlivych nukleotidov mature a star sek-
vencii v duplexe. NajcastejSie s hodnoty 17 a 16. VySe 200 krat sa v trénovacich datach
nachédzaju aj zhody 15 a 16 nukleotidov.
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Obréazok 8.4: Zhoda mature a star sekvencii v duplexoch z pozitivneho datasetu.

8.3.3 ZloZenie

Vicsina mature sekvencii obsahuje prvy nukleotid na 5’ konci uracil. Na nasledujicom
grafe je zobrazend analyza prvych nukleotidov mature a star sekvencii z databaze miRBase
v21, ktoré boli pouzité ako pozitivny dataset. Uracil je najcastejsie prvym nukleotidom pri
mature aj star sekvenciach.

800 | | | |

Mature m—
200 - Star |
600 .

.. 500 |

[

O

[e]

O 400 + 1
300 | 1
200 - ‘ ]
100

< D 0] O

Prvy nukleotid

Obrézok 8.5: Pocetnost nukleotidov na prvej pozicii miRNA sekvencii z pozitivneho data-
setu.
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Percento vyskytu jednotlivych nukleotidov v mature a star sekvenciach a prvy nukleotid
v sekvencii boli pouzité ako dalsia vlastnost. Pre zjednoduSenie je na nasledujicom grafe
zobrazeny pocet, kolko mature a star sekvencii obsahuje ako najpocetnejsi nukleotid A, C,
G, alebo U. V oboch typoch sekvencii je najpocetnejsi viac¢sinou uracil. Zaujimavy tdajom
je maly pocet mature sekvencii, ktoré maji najpocetnejsi nukleotid cytozin.

1 1

400 :
Mature

Star
350 |

|
300 + ]
250 r ]
200 r ]
160

< &} U] -

Najpocetnejsi nukleotid

Poéet sekvencii

Obrazok 8.6: Najpocetnejsi nukeleotid v sekvenciach.

8.4 Vytvorenie modelu SVM

8.4.1 Metoda tvorby negativeho a pozitivneho datasetu

Na vytvorenie SVM modelu a klasifikaciu vstupnych dat bola pouzita kniznica dostupné aj
pre jazyk Python, LIBSVM!, ktora umoznuje kalovanie vstupnych dét, trénovanie modelu,
néjdenie najlepsich parametrov, samotnt klasifikdciu a vykonanie dalsi tloh.

Trénovacie data SVM modelu obsahovali negativny a pozitivny dataset. DolezZité bolo,
aby pocet pozitivnych a negativnych duplexov pocas trénovania modelu bol rovnaky, teda
aby bola trénovacia datova sada vyvazena. Negativny dataset by sa taktiez nemal prilis
odlisovat od pozitivneho, ale nemal by byt ani prili§ podobny. Preto boli v nasledujicom
postupe hladané sekvencie pre negativny dataset, ktoré maji podobné dizky ako sekvencie
v pozitivnhom datasete.

Pozitivny dataset bol vytvoreny z miRNA sekvencii z databdze miRBase verzie 21.
Duplexy boli vytvorené na zaklade nazvu mature a star sekvencii. V tejto verzii databaze
miRBase st mature sekvencie oznacené koncovkou ,5p“ a star sekvencie koncovkou ,,3p*.
Duplex bol bol teda vytvoreny najdenim prislachajucich ,,5p“ a ,,3p“ sekvencii. Napriklad
k mature sekvencii s nazvom ,,ath-miR156a-5p“ bola priradena star sekvencia s rovnakym
nazvom, ale inou koncovkou: ,,ath-miR156a-3p“. Tymto postupom bolo vytvorenych 1487
duplexov, ktoré boli pouzité ako pozitivny dataset pre ucenie SMV modelu.

http://www.csie.ntu.edu.tw/“cjlin/libsvm/
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Sekvencie tvoriace negativny dataset boli povodne vytvorené nasledujiicim navrhnutym
postupom, ktory sa v niektorych bodoch podobé postupu na najdenie sekvencii, ktoré st
pouzité ako vstup pre SVM model:

1.

10.
11.

12.

13.

14.

15.

Sekvenciam zo vstupného siboru je pridany prefix, ktory urcuje, ze st to priame
sekvencie.

. K sekvencidm st vytvorené reverzné sekvencie a k nim je pridany prefix, ktory urcuje

tato ich vlastnost.

. Vsetky priame a reverzné vstupné sekvencie sit uréené ako vstup pre zhlukovanie.

. K sekvenciam vo vystupnom stibore zo zhlukovania je pridané ¢islo zhluku v ktorom

sa nachadzaju.

. Prechadzaju sa jednotlivé priame a reverzné referencné sekvencie a zistuje sa ¢islo ich

zhluku.

. Prechadzaju sa jednotlivé zhluky.

Zisti sa pocetnost dlzok sekvencii v tjchto zhlukoch (dizka kazdej sekvencie je zobra-
zena v riadku danej sekvencie).

. Pocetnost sa zoradi od najvyssiu po najnizsiu.

. Né4jde sa sekvencia, ktord méa najpocetnejsiu dizku (ale mensiu ako 50 nukleotidov)

a zarovell sto percentnt zhodu s reprezentantom zhluku, v ktorom sa nachédza (per-
centuédlna zhoda s reprezentantom je tiez zobrazena v riadku danej sekvencie).

Podla prefixu v nazve sa zisti, ¢i je to sekvencia priama alebo reverzna.

V pripade, Ze je to sekvencia priama, vyhlad4 sa k nej reverzné sekvencia. V opa¢nom
pripade sa k nej vyhlad4 priama sekvencia. Hladan4d sekvencia musi mat s povodnou
menej ako 70 percentni zhodu (kedze pévodné sekvencia méa 100 percentni zhodu
s reprezentantom, moze sa pri hladani opacne orientovanej sekvencii pouzit idaj o jej
zhode s reprezentantom zhluku). Dévod je ten, Ze viicSina sekvencii v miRNA du-
plexoch mé zhodu vyssiu ako 70 percent a preto sa pre negativny dataset hladaja
sekvencie s nizSou zhodou. ZniZi sa tak podobnost pozitivneho a negativneho data-
setu.

Sekvencia s najvyssou dlzkovou pocetnostou (mozné mature sekvencia) je spolu s no-
vou néajdenou sekvenciou (mozné star sekvencia) zapisand do vystupného stuboru.

Kroky 9, 10, 11 a 12 sa opakuja avsak nepouzije sa uz sekvencia s najpocetnejsou
dlzkou, ale s dtuhou, trefou a $tvrtou najpocetnejsou dizkou (musia viak byt kratsie
ako 50 nukleotidov). Tak vzniknt z kazdého zhluku 4 mozné duplexy.

Predchadzajtce kroky sa opakuju pre vSetkych pit vstupych stborov.

Ziskané mozné duplexy sa stant negativnym datasetom pre trénovanie modelu stro-
jového ucenia.

38



Tento postup vyprodukoval prili§ malo sekvencii duplexov, ktorjch dlzka bola podobna
dlzkam referenénych duplexov, ktoré tvorili pozitivny dataset a zaroveni podobnost hlada-
nych negativnych mature a star sekvencii bola nizsia ako 70 percent. Preto bol postup
mierne upraveny.

Jednotlivé kroky postupu zostali rovnaké, avsak na vstupe zhlukovacieho algoritmu
nebolo postupne 5 rozdielnych stborov s priamymi a reverznymi sekvenciami. Na vstupe
bol stbor, v ktorom bolo spojenych vSetkych pét vstupnych siborov s ich priamymi a
reverznymi sekvenciami. Vznikol tak viac ako 8 GB subor. Tento krok je délezity aj z toho
dovodu, aby sa efektivne spracovali aj sekvencie, ktoré su silne exprimované len v niektorom
z orgdnov (v niektorom z piatich vstupnych siborov). Tento vysledok bol pridany k uz
ziskanému negativnemu datasetu.

8.4.2 Prevod vlastnosti do formatu vhodného pre SVM

Po ziskani negativneho a pozitivneho datasetu nasledovalo ziskanie vlastnosti tychto du-
plexov a ich prevod do vhodnej podoby pre SVM. Pri uceni SVM, ale aj pri samotnej
klasifikdcii musia byt jednotlivé zdznamy, ktoré maja byt klasifikované, na samostatnych
riadkoch. Prvym tdajom je prislusnost k jednej z dvoch skupin (negativny alebo pozitivny
dataset). Pre pozitivny dataset bol pouzity udaj ,,+1¢, pre negativny ,-1¢. Nasleduje 22
znakov, ktoré charakterizuji dany duplex:

e Dizka mature a star sekvencie.

e Absoltutna hodnota rozdielu dizky mature a star sekvencie.

e Miniméalna volna energia duplexu.

e Prvy nukleotid mature a star sekvencie.

e Pocet previsajucich nukleotidov na 5" a 3’ konci mature a star sekvencie.
e Pocet G/U péarov a nezhdéd (mismatch) v duplexe.

e Skore zhody v duplexe.

e Bindrny udaj o existencii vypuklin v duplexe (hodnota 1, ak existuje v duplexe jedna
alebo viac vypuklin).

e Percentd vyskytu jednotlivych A,C,G a U nukleotidov v mature sekvencii.

e Percentd vyskytu jednotlivych A ;C,G a U nukleotidov v star sekvencii.

Poslednymi tdajmi zdznamu sa jednotlivé nukleotidy mature a star sekvencie, prevedené
do numerickej podoby. Vlastnosti duplexov, teda nie iba jednej z ich sekvencii (Poc¢et G/U
parov, skére zhody, pocet nezhod a podobne) boli ziskané spracovanim vysledkov modulu
pairwise2. Tento modul jednotlivé mature a star sekvencie zarovnal do duplexov, ktoré boli
dalej spracované a boli z nich ziskané potrebné informécie.

Miniméalna voIna energia bola ziskana z vystupu programu RNAfold?, ktory zo vstup-
ného suboru s duplexami zist{ ich minimalnu volnt energiu a zapiSe ju do vystupného
siboru. Z tohto stboru boli potrebné tdaje ziskané. Rovnakym sposobom ziskava tieto
informécie implementovana aplikicia pri spracovani neznamych dat.

*http://www.tbi.univie.ac.at/RNA/RNAfold.html
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8.4.3 Trénovanie SVM modelu

Pozitivny a negativny dataset bol nasledne spojené do siiboru, ktory sa pouzil pri trénovani
SVM modelu. Konkrétne rysy boli nasledne skalované, aby ich hodnoty boli v urc¢itom
rozsahu. Je to dolezity krok, pretoze sa tym zabrani dominancii rysov s vyssimi ¢iselnym
rozsahom nad rysmi s niz§imi ¢islenymi rozsahom.

Dalsou vyhodou je vyhnutie sa numerick§m problémom pocas vypoétu. Vyssie hodnoty
vlastnosti by mohli spésobit uréité komplikacie. Hodnoty preto boli prevedené do rozsahu |-
1,1] pomocou néstroja svm-scale, ktory je sicastou LIBSVM kniznice. Dany rozsah hodnot
bol uloZeny a je pouzivany pri skélovani vstupnych hodnét pri klasifikacii. Vdaka tomuto
kroku sa zvySuje presnost SVM modelu.

Pri trénovani modelu bolo pouzité RBF (radial basis function) jadro. Toto jadro dokaze,
na rozdiel od linedrneho jadra, namapovat vzorky do viazrozmerného priestoru aj v pripade,
ze vztah medzi oznacenim triedy a vlastnostami je nelinearny.

Dalsim dévodom je poéet hyperparametrov, ktoré ovplyvituji komplexitu selekcie mo-
delu. Polynomialne jadro mé viac hyperparametrov ako RBF jadro.

Pri RBF jadre st podstatné 2 parametre: C a vy [8]. Pri vys$Sej hodnote C je cielom vyssia
presnost klasifikicie s vyuzitim viacerych vzoriek ako podpornych vektorov. v definuje aky
jedného trénovacieho prvku na klasifikdciu. Naopak vysokd hodnota v urcuje nizsi vplyv
jedného trénovacieho prvku na klasifikaciu.

Nie je vopred jasné, aké hodnoty tychto parametrov sa maju nastavit. Cielom je teda
identifikovat najlepsiu kombinaciu tychto parametrov pre trénovacie data, aby model klasi-
fikoval nezname data ¢o najlepsie. Na to sa vyuziva metdda cross—validation a grid—search.
Opis, pouzitie a vysledky tychto metdd sit uvedené v nasledujicej kapitole.
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Kapitola 9

Vysledky

9.1 Cross—validation a grid—search

Vseobecnd stratégia cross—validation je zaloZzena na rozdeleni trénovacich dat na dve casti,
z ktorych je jedna povazované za neznamu. Uspesnost predikcie ,,neznamych“ prvkov zob-
razuje presnejSie vykonnost pri klasifikacii nezavislého datasetu. Cross—validation zabranuje
pretrénovaniu (overfitting problem), teda vzniku nadhodnych chyb alebo Sumu vo vystupe.
Najpouzivanejsie st nasledovné 3 metddy [16].

9.1.1 metdody cross—validation

e Holdout metdda: Najjednoduchsia forma cross—validation. Data sa rozdelené do 2
casti. Jedna z nich je trénovacia, druhé testovacia. Model natrénovany pomocou tré-
novacej Casti sa pouzije na predikciu testovacich dat. Pocet nespréavne odhadnutych
prvkov slizi na ohodnotenie modelu. Vyhodou je rychlost tejto metédy. Nevyhodou
je presnost, pretoze vysledok zavisi na tom, ktoré data sa dostani do trénovacej a
testovacej sady. Teda presnost ovplyviiuje sposob, ktorym s data rozdelené.

e v—fold cross—validation: Ide o vylepSenie predchadzajicej metédy. Data sa rozdelia
do v casti rovnakej velkosti. Postupne je kazdd cast testovand modelom, ktory bol
natrénovany pomocou zvysnych v-1 ¢asti. Takto sa predikuje kazda ¢ast trénovacich
dat a presnost cross—validation je uréend ako percento dat, ktoré boli klasifikované
spravne. Vyhodou je, Zze menej zalezi na sposobe rozdelenia dat. Kazdy prvok je tes-
tovany prave raz a v trénovacej sade je v-1 krat. Nevyhodou moze byt to, ze trénovaci
algoritmus musi byt spusteny odznova v krat, ¢im sa ohodnotenie modelu stava v krat
pomalsie ako v predchadzajtcej verzii. Variantom tejto metdédy je ndhodné rozdelenie
dat na trénovacie a testovacie v krat. Vyhodou je moZnost vyberu velkosti kazdej
testovacej Casti.

o Leave—one—out cross—validation: Ide o v—fold cross—validation, kde v sa rovna poctu
prvok v datovej sade. Model je teda trénovany N krat s vSetkymi datami okrem jed-
ného prvku, ktory model nésledne predikuje. Presnost ohodnotenia modelu je vysoka
a pomerne jednoducho realizovatelna.

41



9.1.2 Grid—search

Metoda grid—search na najdenie C a v v tomto pripade vyuziva cross—validation. St urcéené
rozne kombinécie C a v a kombinacia, ktora poskytne najlepsie cross—validation vysledky,
bude pouzita pri trénovani modelu. Grid—search umoznuje aj paralizovanie vypoctu, pretoze
C a v st navzajom nezavislé.

Na nasledujticom grafe je zobrazeny vysledok tejto metédy, teda vykonnost klasifikdtora
na zaklade kombinacie parametrov C a v, ziskany pomocou kniznice LIBSVM. Najvhod-
nejSou kombinaciou je pre dané trénovacie data C=2048.0 a v=0.0001220703125.

training_data,scale

Best log2{(C) = 11 log2{ganna) = -13 accuracy = 98,7124% a5
C = 2848 panna = A.08012207083125 97;}2 _—
T 96,5
L d 14 96
- q-12
- 1 -10
- 1-8
|' 4 -6 log2{gannal

-5 a H 18 15

loga{cC}

Obrazok 9.1: Vystup metody grid—search vykonanej na trénovacich ddtach.

9.2 Meranie vykonnosti klasifikacie

Spravnost klasifikdcie moze byt ohodnotend poétom spriavne odhadnutych ¢lenov triedy
(true positive, tp), nespravne priradenych ¢lenov do triedy (false positive, fp), spravne od-
hadnutych ¢lenov, ktori nepatria do triedy (true negative, tn) a nespravne odhadnutych
¢lenov, ktori patria do triedy, ale neboli do nej priradeni (false negative, fn).

9.2.1 Cross—validation

Hodnoty boli zistené pre kazdy z 10 behov 10—fold cross—validation na trénovacej datovej
sade. Klasifikator bol v kazdom behu natrénovany datovou sadou s 2520 duplexami. Kazda
testovacia sada bola zlozend z 280 duplexov. Pocet negativnych a pozitivnych duplexov
v testovacej a trénovacej sade bol v kazdom behu vyrovnany. Ziskané hodnoty sa nachadzaju
v nasledujtcej tabulke.

Dalsie kritéria, ktoré charakterizuji binarnu klasifikaciu st [19]:
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Beh Trénovacia | Testovacia | False True True False
sada sada Positive | Negative | Positive | Negative
1. 2520 280 2 138 138 2
2. 2520 280 6 134 140 0
3. 2520 280 6 134 138 2
4. 2520 280 3 137 136 4
5. 2520 280 10 130 140 0
6. 2520 280 1 139 132 8
7. 2520 280 5 135 133 7
8. 2520 280 8 132 138 2
9. 2520 280 10 130 138 2
10. 2520 280 0 140 137 3

Tabulka 9.1: Vysledok 10-fold cross—validation.

e Presnost (Accuracy): Celkova efektivnost klasifikatora. Vypocet:

tp+1in
tp+ fn+ fp+itn

o Akost (Precision): Spravnost urcenia dat, ktoré boli klasifikované ako pozitivne. Vy-

pocet:
lp
tp+ fp
e Citlivost (Sensitivity): Efektivnost klasifikdtoru identifikovat pozitivny dataset. Vy-
pocet:
lp
tp+ fn

e F-score: Vztah medzi pozitivnym oznacenim a klasifikdtorom priradenym oznacenim.
Vypocet:
Precision x Sensitivity

Precision + Sensitivity

e Specifickost (Specificity): Urcenie ako efektivne dokaze klasifikdtor identifikovat ne-

gativny dataset. Vypocet:
tn

fp+tn

e AUC (Area Under the Curve), teda oblast pod krivkou: Schopnost klasifikitoru pre-
dist nespravnemu oznaceniu. Vypocet:
1 t tn
,( P +
2'tp+ fn  tn+ fp

)

Vypoéitané hodnoty tychto kritérii s v nasledujicej tabulke.
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Vlastnost Hodnota
Presnost (Accuracy) 97.11 %
Akost (Precision) 96.41 %
Citlivost (Sensitivity) 97.86 %
F-score 97.13 %
Specifickost (Specificity) | 96.36 %
AUC 97.11 %

Tabulka 9.2: Vypocitané vlastnosti klasifikatora.

9.2.2 ROC krivka

Na grafické zobrazenie vykonnosti binarneho klasifikdtoru slizi ROC (receiver operating
characteristic) krivka. Krivka zobrazuje hodnotu true positive v zavislosti od hodnoty false
positive [11]. Takze na vytvorenie tejto krivky st potrebné iba 2 vystupné hodnoty kazdého
behu cross-validation.

Cim je metéda na klasifikaciu tspesnejsia, teda ¢im viac ¢lenov je uréenych spravne za
pozitivnych a ¢im menej ¢lenov je urcenych nespravne za pozitivnych, tym je krivka blizsie
k lavému hornému rohu grafu. Ak by bindrny klasifikidtor uréoval prvky ndhodne, jeho krivka
by mala tvar diagonély z Tavého dolného rohu do pravého horného rohu grafu. Body krivky,
ktoré sa nachadzaju nad touto diagonalou predstavuji dobré vysledky klasifikacie (alebo
aspon lepsie ako ndhodné) a body ktoré sa nachadzaju pod touto diagonalou predstavuju
z1é vysledky klasifikacie (horsie ako ndhodné).

ROC krivka vytvorena z vystupu 10-fold cross—validation na trénovacich datach je
zobrazené na nasledujicom grafe. Na vytvorenie bol pouzity nédstroj plotroc.py z kniznice
LIBSVM'.

ROC curve of tfraining_data.scale (AUC = 0.9988)
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Obrazok 9.2: ROC krivka vytvorena z vystupu 10—fold cross—validation.

"http://www.csie.ntu.edu.tw/cjlin/libsvmtools/
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Krivka sa nachadza blizko pri lavom hornom rohu grafu. To potvrdzuje dobré vysledky
zobrazené v predchédzajucich tabulkach a teda aj pomerne vysoka presnost klasifikdtora
na trénovacich datach.

Vysoké presnost na trénovacich datach vSak moze znamenat, Ze negativny dataset pou-
zity pri trénovani SVM modelu bol prilis odlisny od pozitivneho datasetu. To by mohlo viest
k nepresnostiam pri klasifikovani neznamych dat. V tom pripade by ako mozné vylep-Sie
nastroja v budiicnosti, mohlo patrif zlepSenie vyberu negativneho datasetu. Na overenie
funkénosti klasifikacie na neznamych datach bol vykonany nasledujtci experiment.

9.3 Klasifikacia nahodne vytvorenych parov sekvencii

Na dalsie, aj ked menej presné overenie vykonnosti a presnosti klasifikitora boli ziskané
nahodné dvojice sekvencii z piatich suborov, ktoré boli pouzité v predchadzajtcich castiach
prace (RNA zo saméich a samicich listov, neoplodnenych a oplodnenych piestikov a z pelu).
7 kazdého suboru bolo ziskanych ndhodnych 500 parov sekvencii. Z vyslednych 2500 parov
boli vyfiltrované identické dvojice. Zostalo 2432 parov sekvencii, ktoré boli klasifikované
pomocou natrénovaného SVM klasifikatora.

Predpoklad bol, Zze ndhodne kombinované sekvencie, ktoré maji s vysokou pravdepo-
dobnostou rozne dizky, nizsiu vzajomnt zhodu a dalsie vlastnosti, vytvaraja duplexy, ktoré

.....

Vysledok je zobrazeny v nasledujicom grafe.
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Obrazok 9.3: Vystup po klasifikovani nahodne vytvorenych sekvencii.

.....

to nie st miRNA duplexy. Niekolko parov bolo oznacenych za miRNA duplexy. To moze
byt sposobené tym, ze to bud st miRNA duplexy, alebo vysokou podobnostou s miRNA
duplexami a niektoré mohli byt oznacené aj na zéklade o nieco nizsej ako 100 percentnej
presnosti klasifikatora.
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9.4 Implementovana aplikacia

Navrhnutd a implementovand aplikdcia sa spusta tradi¢nym spdsobom v prostredi bash,
teda ,,./aplikacia.sh“. Aplikaciu je mozné spustit s nasledujucimi parametrami:

e .../aplikacia.sh -h“: Vypisanie napovedy.

e ../aplikacia.sh -file vstupny_stibor“: Vstupny subor je spracovany podla krokov, ktoré
boli opisané v minulych kapitolach. Teda jednotlivym sekvenciam st vytvorené re-
verzné sekvencie, sibor je spojeny s referenénymi miRNA sekvenciami a nasleduje
Zhlukovanie pomocou CD-HIT. Vybrany kandidéati z hlukov st uréeni ako miRNA
sekvencie alebo ako vstup pre SVM Kklasifikator. Ak st uréené pre SVM klasifiké-
tor, st upravené do vhodnej podoby, skalované a nasledne klasifikované. Vystupom je
stubor so zoznamom sekvencii, ktoré boli uré¢ené ako miRNA sekvenie na zaklade zhlu-
kovania a druhy stbor, v ktorom st duplexy, ktoré boli pomocou SVM klasifikované
ako miRNA duplexy.

e ../aplikacia.sh -seq sekvencia_1 sekvencia_2“: Tieto sekvencie sa spracuju do vhodnej
formy pre SVM, néasledne st skalované a klasifikované. Vynechava sa teda zhlukovanie
pomocou CD-HIT, pretoZe nie je nutné znizovat pocet vstupnych sekvencii. Vystupom
je informécia o tom, ¢i st tieto sekvencie klasifikované ako miRNA alebo nie.

e ../aplikacia.sh ... -r 0/1“: Vymazanie pomocnych siborov, ktoré vznikli pocas prace
aplikacie, ak je -r 1. Prednastavena hodnota je 0, teda ponechanie tychto stiborov.

e ./aplikacia.sh -filesvin vstupny_siubor“: Ak je zadany tento parameter, data vo vstup-
nom subore sa nebudt zhlukovat, ale buda priamo klasifikované pomocou SVM. Vo
vstupnom sibore ale musia byt vzdy mature a star sekvencie duplexu na jednom
riadku.

Jednotlivé kroky algoritmu st rozdelené do niekolkych skriptov, ktoré st napisané v jazyku
Python. Externé néstroje st pouzité na zhlukovanie (CD-HIT), SVM klasifikaciu (LIB-
SVM), zistenie minimalnej energie duplexu (RNAfold) a zarovnanie mature a star sekvencii
v duplexoch (Bio.pairwise2). Podrobny navod na spustenie aplikicie je uvedeny v manuali
(README.txt).

9.4.1 Vystup

V pripade, Ze st na vstupe aplikicie iba sve sekvencie, vystupom je informécia o tom ako
tento duplex klasifikoval SVM systém. Teda ¢i to pravdepodobne je (vystup je ,,1¢) alebo
nie je (vystup je ,-1“) miRNA duplex.

Rovnaky vystup poskytne aplikicia spustend s parametrom ,,-filesvm“ pre vstupny su-
bor, v ktorom je zoznam duplexov. Vystupom je teda vstupny sibor doplneny v kazdom
riadku o hodnotu 1, ak bol duplex klasifikovany ako miRNA duplex, alebo o hodnotu -1
v opac¢nom pripade.

V pripade, Ze je na vstupe vstupny subor s nezndmymi sekvenciami a nebol urcéeny
parameter ,,-filesvm“, vystup je rozdeleny na 2 subory:

e Prvy stubor obsahuje zoznam sekvencii, ktoré boli pomocou zhlukovania urcené ako
miRNA sekvencie. Pridana k nim je aj pravdepodobné rodina, do ktorej patria (na
zéklade podobnosti s referenénymi miRNA sekvenciami).
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e Druhy sabor obsahuje zoznam duplexov, ktoré boli vytvorené zo uréenych sekvencii
v jednotlivych zhlukoch a zaroven boli urc¢ené ako miRNA duplexy pomocou SVM
klasifikacie.

V poslednom pripade teda vystup obsahuje iba pravdepodobné miRNA sekvencie a prav-
depodobné miRNA duplexy. Informécia o tom, ktoré z duplexov neboli klasifikovana ako
miRNA nie je uvedena.
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Kapitola 10

Z.aver

V praci bol navrhnuty a implementovany nastroj, ktory slizi na klasifikaciu malych nekéduj-
tcich RNA (konkrétne microRNA) rastlin a to bez analyzy ich vlastnosti v genéme. Vyuzité
boli vlastnosti mature a star sekvencii v duplexe microRNA. Na klasifikiciu, ale hlavne na
zmensSenie datovej sady, bol pouzity zhlukovaci nastroj CD-HIT, ktory uréi niektoré sek-
vencie ako microRNA na zédklade ich prislusnosti k zhlukom s referenénymi microRNA.
Z ostatnych zhlukov je uréenych niekolko sekvencii, ktoré vytvoria mozny duplex a tie st
vstupom support vector machine (SVM), ktory uréi, ¢i ide skutoéne o microRNA duplex.

V préci boli opisané malé nekédujice RNA (miRNA, siRNA), ich Struktira, vznik a
funkcia v organizme. Dalej bola opisana metéda ich ziskania (next—generation sekvenovanie)
a analyza algoritmov na ich zhlukovanie.

Bola vykonana analyza konkrétnych zhlukovacich algoritmov (CD-HIT, DNACLUST,
SEED, Uclust). Bol vykonany experiment a analyza jeho vysledkov, ktoré sluzili na vyber
konkrétneho programu, ktory bol pouzity pocas samotnej klasifikacie (CD-HIT).

Nasledovala analyza hypotézy, zalozenej na vysokej komplementarite mature a star sek-
vencii duplexu. Na klasifikdciu malo stacit iba zhlukovanie, ktoré by prislichajice sekvencie
rozdelilo do rovnakych zhlukov. Hypotéza po otestovani navrhnutych metéd nebola potvr-
dena. Preto bola navrhnuta vysledna metéda, v ktorej je zhlukovanie pouzité ¢iastoéne na
klasifikaciu, ale hlavne na zmensenie datovej sady, ktora je vstupom pre SVM model.

Dalej boli analyzované vlastnosti referenéngch microRNA duplexov, postup ich vyuzi-
tia pri tvorbe a trénovani SVM modelu. Tiez navrh a implementacia samotného nastroja
na klasifikdciu vstupnych sekvencii. Vlastnosti charakterizujice vykonnost klasifikacie boli
ziskané pomocou metddy 10-fold cross—validation a vsetky dosahuju viac ako 96 percentné
hodnoty na testovacich datach. Klasifikdcia prebehla aj na ndhodne kombinovanych sek-
venciach a potvrdila predpoklad o jej vysledku.

Medzi vylepSenia nastroja by mohlo patrit rozsirenie funkcionality o klasifikaciu zivocis-
nych microRNA. Teda implementovany nastroj by bol schopny klasifikovat nielen rastlinné,
ale aj zivoc¢isne microRNA. Tiez by bolo mozné rozsirit funkcionalitu o klasifikdciu siRNA.

Mozné je i doplnenie grafického pouzivatelského rozhrania, alebo implementovanie vlast-
nych nastrojov, namiesto pouzivania externych nastrojov (napriklad na ziskanie volnej ener-
gie duplexov). Dalsim moznym zlepsenim je roz$irenie na operaény systém Windows.

Dolezitym vylepSenim by mohlo byt spresnenie klasifikicie neznamych dat, teda zlepSe-
nie vyberu negativneho datasetu do trénovacich dat SVM modelu, alebo doplnenie novych
vlastnosti duplexov, ktoré st pouzité pri SVM klasifikacii.
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Zdrojové texty technickej spravy.

Implementovany nastroj.
e Pomocné nastroje a moduly.

Ukazkové testovacie data.

e Manual.

Technicka sprava vo forméate PDF.
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