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Abstrakt

Tato prace se zabyva analyzou lidského mikrobiomu na zakladé metagenomickych dat z tlus-
tého streva. Pfedmétem zkoumdéni je zastoupeni bakterii na riznych taxonomickych drov-
nich v zavislosti na zivotnim stylu jedince. Byl vytvoren nastroj klasifikujici jednotlivé atri-
buty, jako jsou stravovaci navyky (vegetaridn, vegan, vsezravec), citlivost na lepek a laktézu,
body mass index nebo vék ¢i pohlavi, s vyuzitim metod strojového uceni. Pri implementaci
byly zvoleny metody k nejblizsich sousedi (kNN), ndhodny les (RF) a metoda podpurnych
vektorti (SVM). Data pro natrénovani klasifikdtoru a vyhodnoceni byla ¢erpéna z projektu
American Gut. Prace se rovnéz zaobird problémy spojenymi s danymi datovymi sadami,
jako je mnoharozmérnost, ridkost, jejich kompozi¢ni zavislost a nevyvazenost.

Abstract

This thesis deals with analysis of human microbiome using metagenomic data from large in-
testine. The main focus is placed on bacteria composition in a sample on different taxonomic
levels regarding the lifestyle traits of an individual. For this purpose, a tool for classification
of several attributes was created. It considers attributes like diet type and eating habits
(vegetarian, vegan, omnivore), gluten and lactose intolerance, body mass index, age or sex.
From range of machine learning perspectives considering K Nearest Neighbours (kNN),
Random Forest (RF) and Support Vector Machines (SVM) were used. Datasets for trai-
ning and final evaluation of the classifier were taken from American Gut project. The thesis
also focuses on particular problems with metagenomic datasets like its multidimensionality,
sparsity, compositional character and class imbalance.
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Kapitola 1

Uvod

Mikroorganismy se nachazi vSude kolem nés. I zdravé lidské télo je pro mnohé z nich typic-
kym domovem. Prevaznou ¢ast téchto mikrobt tvori bakterie, které se mohou vyskytovat
témeér kdekoliv na pokozce, v tustech, v okoli intimnich partii nebo ve vétsi mire prave
v nasem travicim traktu a tlustém stfevé jako soucdst nasi stfevni mikrofléry. Takovéto
spoleCenstvi mikroorganismi nazyvame jako mikrobiom [20].

Obvykle tato spolecenstva zajistuji siroké mnozstvi biochemickych déji a maji pifimy
vliv na celkové zdravi daného jedince, umoznuji extrahovat ziviny a energii ze stravy nebo
prispivaji ke spravné funkci imunitniho systému [12]. Nerovnovdha v zastoupeni stfevniho
mikrobiomu mit podle nékterych odbornych c¢lankt spojitost s obezitou a potravinovymi
alergiemi [3], chronickymi onemocnénimi stfev ¢i jinymi travicimi obtizemi [1].

A7 donedévna bylo zkoumani celkového slozeni lidského mikrobiomu znacné omezené,
nebof za pomoci klasickych metod, jako je kultivace daného vzorku, vétsina druht bakte-
rif umird a jejich diverzita se snizuje [12]. V soucasnosti existuji i odlisné postupy. Tyto
postupy stavi na zkoumani veskeré genetické informace ziskané ze vzorku, které rikame
metagenom [20]. S rozvojem metod sekvenovani a soucasné klesajici cené téchto tkont,
pribyva mnozstvi metagenomickych dat ve verejné dostupnych databazich. Tato data dale
vybizi k podrobnéjsim analyzam.

Kazdy clovék ma svou vlastni bakteridlni stopu a u kazdého jedince se zastoupeni bak-
terif mirné 1isi. Césteéné odlisnosti mohou byt sice zptisobeny sbérem vzorkt lidi riiznych
narodnosti, vyskytujicich se vzajemné v odlisném prostiedi, mohou ale taktéz byt pomérné
dobrymi ukazateli a odrézet zivotni styl, vék a jiné charakteristiky [12][1]. S nadsidzkou by
se dalo Tici, ze nas vlastni metagenom o nas dokéaze leccos prozradit.

Cilem této prace je vytvorit nastroj, ktery by dokazal predikovat jednotlivé zivotni
atributy podle informaci ziskanych z metagenomickych dat. Na zacatku prace je Ctenar
sezndamen se zakladnimi prvky metagenomiky (2) a s vyuzivanymi ptistupy analyzy. Treti
kapitola (3) je zasvécena zékladnim principum strojového uéeni a popisuje klasifikacni al-
goritmy, které by se mohly ukazovat jako vhodné pro danid metagenomicka data. Ctvrta
kapitola (4) popisuje teorii, kterd je potfebnd k feseni problému spojenych datovou sadou
a byla dostudovana v prubéhu analyzy vysledkt implementovaného nastroje. Dany néstroj
byl tak nasledné o tyto poznatky implementacné rozsiren.

S patou kapitolou (5) zapo¢ind ¢&st popisujici praktickou tvorbu néstroje. Nejdiive
je popsano vytvoreni vhodné datové sady, ktera by mohla poslouzit jako trénovaci sada
pro budouci klasifikdtor. Nasledujici Sestd kapitola (6) popisuje zdkladni navrh néstroje
pro predikci. Sedmé kapitola (7) objasnuje implementac¢ni detaily nastroje a je v tizké sou-



vislosti s osmou kapitolou (8), kdy reaguje na vysledky ziskané v prubéhu prace na daném
néstroji. V zavéru (9) jsou zhodnoceny dosazené vysledky a diskutoviany moznosti dalsiho
pokracovani projektu.



Kapitola 2

Zaklady metagenomiky

2.1 Metagenomika

Metagenomika je védni obor zabyvajici studiem genetického materidlu ziskaného primo
ze vzorku a jeho biologickou diverzitou. Predstavuje soubor molekularné biologickych me-
tod, které pracuji s veskerou genetickou informaci dostupnou v daném mikrobialnim spole-
censtvi a poskytuje tak daleko vétsi mnozstvi informaci o biodiverzité nez postupy zalozené
na kultivaci [20]. Metagenomika je alternativou ke klinické a enviromentalni mikrobiolo-
gii. V pripadé klinické a enviromentalni mikrobiologie je dany vzorek nejprve po urcity
cas kultivovan, dokud se bakterie nerozmnozi v dostatecné mire, a poté je vyhodnocen.
Béhem tohoto procesu ale bézné znacna ¢ast bakterii ve vzorku zahyne, nebot v labora-
tornich podminkéch neni mozné presné simulovat jejich prirozené prostredi [20]. V piipadé
metagenomiky neni kultivace potfeba a dany vzorek je tak mozné analyzovat daleko drive.

2.2 Pristupy k sekvenovani
Ve spojeni s metagenomikou je vyuzivano dvou piistupt sekvenovani [12]:
e amplikonova sekvenace

e shotgun sekvenace

Metody zalozené na amplikonovém sekvenovdni spoéivaji v namnozeni (amplifikaci)
pouze specifické ¢asti DNA, ktera obsahuje dva druhy tsekt, a to tseky velmi proménlivé
(hypervariabilni) a stalé (konzervativni). Zatimco stélé tseky slouzi k snadné identifikaci
dané casti DNA pro amplifikaci a soucasné jsou spoleéné pro vétsinu druhti bakterii, pro-
ménlivé tseky se mezi jednotlivymi druhy lisi. Na zdakladé téchto promeénlivych tsekt pak
vznikaji referencni databaze umoznujici pritazeni téchto tseki ke konkrétnim taxonomic-
kym druhtim. Amplikonovéd sekvenace je dnes nejbéznéji vyuzivanou metodou pii studiu
bakterialni ¢asti lidského mikrobiomu a naprosta vétsina dostupnych metagenomickych dat
je tohoto typu.

Alternativou k amplikonové sekvenaci je shotgun sekvenace. Ta je zalozena na zkoumani
veskeré izolované DNA z odebraného vzorku, kde se nachézeji ruzné dlouhé tseky DNA
kazdé bakterie. Tato metoda je sice vhodnéjsi a presngjsi pii zkoumani taxonomického
zastoupeni organizmi, protoze zde neni zapottebi zadné amplifikace. Na druhou stranu



vzhledem k nutnosti sekvenovani velkého mnozZstvi materidlu DNA, je vSak ¢asoveé i financné
naro¢nd a z tohoto divodu tento postup neni tak casty.

Na obrazku 2.1 miazeme vidét jak klasickou metodu kultivace, tak dvé rozdilné me-
tody pro ziskani genetické informace, pocitacové zpracovani ziskanych sekvenci a nakonec
vyhodnoceni zastoupeni jednotlivych bakterii ze vzorku.

Bacteria Archaea Eucarya

Amplikonové
sekvenovani

HcallzarccAfaBcTAABEARArANCAT AT
Y acafllTaTccaABAGGTAAGEARAAAACATAT|
> arafjacarraflcliacAGEEARG TAAARACA)

Ach A1 EEABAEEHAAERanaARACATA
aca arGeaBAGeMAACEAARARACATA
araracafiiiaceeafacelianclianaancar

Shotgun Zpracovani sekvevenci ickeé i
sekvenovani Praco’ sekvevencl Taxonomické vyhodnoceni

—>

Obrazek 2.1: Pristup analyzy mikrobidlnich spolecenstev v tlustém stieve [12][20]

2.3 Taxonomické rozdéleni

V ramci systematické biologie je kazdy zivy organismus klasifikovan dle spole¢nych znaku
do konkrétni kategorie organismi, kterou oznacujeme jako taron. Kazdy jednotlivy taxon je
pak mozné podle urcitych kritérii zaradit do jedné spoleéné hierarchické struktury, kterou
nazyvame jako strom Zivota nebo taktéz fylogeneticky strom. Pro zafazeni bakteridlnich
spolecenstev se bézné se vyuziva sedmitrovinovy systém, jehoz stupné jsou:

e Doména — Domain
e Kmen — Phylum
Trida — Class

Rad — Order
Celed — Family

e Rod - Genus
e Druh — Species

V nésledujicich kapitoldch jsou pro zjednoduseni tyto trovné oznacované pismenem
,L“ a &islem od 2 po 6, reprezentujici postupné kmen, t¥idu, ¥4d, ¢eled a rod. Uroven L1
je pri vyhodnoceni zanedbana, tato tiroven rozdéluje mikroorganismy pouze na dvé ¢ésti,
a to bakterie a archea. Mikroorganismy z domény archea se v tlustém stfevé témér nena-
chézi. Zarazeni mikroorganismu az do hloubky L7 neni ve vétsiné piipadid metagenomickych
analyz vyhodnocovano.



Doména (Domain)
Bakterie
Kmen (Phylum)
Proteobacteria
T¥ida (Class)
Gammaproteibacteria
Rdd (Order)
Enterobacteriales
Celed’ (Family)
Lnteribacteriacae
Rod ( Genus)
Escherichia
Druh (Species)
Coli

Obrazek 2.2: Priklad taxonomického zatrazeni bakterie Escherichia Coli [24]

2.4 16S rRNA

Pro tcely amplikonové sekvenace popsané v sekci 2.2 se jako nejvhodnéjsi ukazuje vyu-
7it ribozomélni RNA (rRNA), nebo presnéji pouze jeji konkrétni ¢ast, kterou oznacujeme
jako 16S rRNA. Tento segment 16S rRNA mé adekvatni zastoupeni stdlych a proménli-
vych regiont, kde dochazi daleko rychleji k jednotlivym mutacim. Proménlivé regiony jsou
znazornéné v grafu 2.3 jako V1 az V9.

RNA je vsak nestabilni molekula a jeji analyza je technicky naro¢néa. Bézné se tak
nesekvenuje "RNA, ale gen DNA, ktery tuto rRNA kéduje [5]. Cely bakteridlni gen 165
se sklada ze zhruba 1500 nukleovych bézi (nukleotidi), znacenych pismeny A, T, G a C.
Kazdé z téchto pismen reprezentuje konkrétni nukleotid - Adenin, Thymin, Guanin nebo
Cytosin. Podle rizné kombinace téchto pismen je pak mozné dany organismus taxonomicky
klasifikovat.
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Obréazek 2.3: Graf ukazujici rozdilnou proménlivost mezi jednotlivymi tiseky genu 16S [13]



2.5 Retézcové sekvence

Soucasné sekvendtory nové generace produkuji velké mmnozstvi kratsich tsekui DNA
(tzv. ,readi”), coz predstavuje problém pro pocitacové zpracovani. Naroc¢nost skladani je
pak déana délkou a pocCtem fragmentt, ktery je rozdilny podle hloubky sekvenovdni. Vétsinou
jsou tyto sekvence soucasné doplnény informaci o kvalité ¢teni jednotlivych nukleovych ky-
selin. Zpracovani surovych metagenomickych dat je pomérné slozity a vypocetné narocény
tkol, ktery je zpracovavan na vypocetnich serverech [10]. Format pro fetézcové sekvence
nabird bud pripony .fasta, nebo .fastq, pokud jsou jednotlivé ¢teni doplnény o informaci
o kvalité ¢teni kazdého nukleotidu.

@ERR1073439.1 10317.000001001 0/1
TACGGAGGGTGCAAGCGTTAATCGGAATCACTGGGCGTAAAGCGCACGTAGGCGGCCTGGTAAGTCAGGGGTGAAATCCCACAGCCCAACTGTGGAACTGCC GA
+

CCCCCCCBBBCCGGGGG6G6GGHGGEGGHHHHHHGHGGGGHHHGGGGGHHHGHGGGGGGHHHHHHHHGHHGGGHHHHHHHHHGHGGGHHGHHHHHHHHHHHHHHHHH
@ERR1073439.2 10317.000001001_1/1

TACGGAGGGTGCAAGCGTTAATCGGAATTACTGGGCGTAAAGCGCACGCAGGCGGTCTGT CAAGTCGGATGTGAAATCCCCGEGCTCAACCTGGGAACTGCATTCGA
+
CCCCCCCCCBABGGGGGGGE6GHGGEGGHHHHHGHHGGGGHGHGGG6GG6G66GG6GGHHHHHGHHGGEGGHHHHHHHHHGGGGEGHHHHHHHHGHHGHHHHHHHHG
@ERR1073439.3 10317.000001001_2/1
TACGTAGGTGGCGAGCGTTATCCGGAATTATTGGGCGTAAAGAGGGAGCAGGCGGCACTAAGGGTCTGTGGTGAAAGAT CGAAGCTTAACTTCGGTAAGC CATGGAA
+

BBBBBF FBSDAFAEGGGGGGGGHGGGCGHHS FFFGFGGGGHHBGEFEEFHH 1EEG/ @E ? 33@3GHHGHF FHGFHHHH33FG63 FEGHHHHBEF FGFHFHFHHHHHGH
@ERR1073439.4 10317.000001001 3/1
TACAGAGGTCTCAAGCGTTGTTCGGAATCACTGGGCGTARAGCGTGCGTAGGCTGTTTCGTAAGTCGTGTGTGAAAGGCGCGEGCTCAACCCGCGGACGGCACATGA
+

BBBBBFFBFFFFGGGGGEGCGGHGGGGGHHHHHHHHGE GGHHHEGGGGGGGGHHHHHHHGHFHHHHGGEHHHHFHHHGHGGGGGECGHGHHGGGGGGGGGGGGHHHH

Obrézek 2.4: Priklad formatovani FAST(Q souboru s informaci o kvalité

2.6 Operacni taxonomicka jednotka OTU

Jelikoz sekvenacni stroje produkuji velké mnozstvi sekvenci (fadové desitky az stovky tisic),
a soucasné jsou tyto ¢teni diky amplifikaci znasobena, obvykle se pristupuje ke sdruzeni
vzajemé podobnych sekvenci. Tento proces je oznacovan jako OTU picking a mé za nasledek
znacné usnadnéni dalstho zpracovani. Velmi casto je puvodni mnozstvi sekvenci (fddové
miliony) zredukovano na cca tisicovky clusterii. Operaé¢ni taxanomickou jednotkou (OTU -
Operational tazanomic unit) je tedy oznacovan shluk (cluster) sekvenci s pfedem stanvenou
podobnosti [13]. Obvykle je mezi odborniky pouzivana podobnost s hranici 97%, avsak je
mozné klasifikovat na vySsim prahu podobnosti jako napi. 99%.

2.7 RDP klasifikator

RDP Kklasifikdtor (Ribosomal Database Project Classifier) je klasifikator, ktery prifazuje
jednotlivé taxony k shlukovanym tsekum DNA podle referencnich sekvenci. Tyto klasifi-
katory tzce souvisi s dostupnou referencni databazi. Pri nejc¢astéjSim zptsobu shlukovani
jsou shluky tvoreny na zdkladé 97% podobnosti. V takovém pripadé je mozné ke shlukum
priradit taxonomické zarazeni az do trovné L6. Pri shlukovani na jinych mirach podobnosti
jsou shluktim prifazeny taxony jiné trovné. Napiiklad pro 99% podobnost je snaha vyhod-
notit vzorky az po troven L7 (genus), pti podobnosti 90% jsou shluky rozdéleny po taxony
na trovni L5 (family) a pti nizsi podobnosti napt. 85% je shluktum pritazena pouze tiida (L3
- class). [3] Mezi v soucasnosti pouzivané referenc¢ni databaze patii databaze Greengenes,

SILVA, NCBI a jiné.



2.8 Tabulka OTU

Po tspésném procesu shlukovani sekvenci jsou tato data usporadana do tabulky, které
fikame tabulka OTU. Tato tabulka vyjadiuje pocet jednotek OTU kazdého vzorku prita-
zenych pomoci RDP klasifikatoru k riznym taxonu. OTU tabulka se tedy sklada ze dvou
0s, kdy na jedné ose jsou vyneseny analyzované vzorky a na druhé identifikatory shlukt
(tazony) podle referencni databdze. Zastoupeni jednotek, které byly ptitazeny konkrétnimu
taxonu, Ize nasledné pouzit jako rysy pro klasifikatory, které zakladaji na algoritmech stro-
jového uceni. Standardni forméat pro tabulky OTU je format BIOM. Tabulka miize nabyvat
i jinych formatua, jako napr. CSV pro ucely této prace. Prikladem muze byt obrazek 2.5

popisujici tabulku OTU pro taxonomickou troven L2.
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Kapitola 3

Zaklady strojového uceni

V této kapitole si struéné popiseme, jakym zptsobem je mozno predikovat zivotni atributy
jedince, které jsou predmétem zkoumdéni této prace. Postupné se sezndmime s zakladnimi
principy strojového uceni, predstavime si algoritmy strojového uceni pouzité béhem imple-
mentacni ¢asti této prace, metody pro zvyseni efektivity strojového uceni, pristupy testovani
a moznosti vyhodnoceni s vy¢tem nékolika metrik.

Zivotni atributy mtZeme rozdélit podle charakteru hodnot na dva typy:
e Kvalitativni hodnoty - diskrétni veli¢iny mozné vyjadrit vyctem hodnot
e Kvantitativni hodnoty - spojité veli¢iny v rozmezi intervalu

Strojové uceni umoznuje predikovat hodnoty obojiho typu, predikci kvalitativnich hod-
not nazyvame klasifikace, u kvantitativnich hodnot pak mluvime o regresi. Algoritmy zmi-
néné v nasledujicich sekcich mohou byt primarné urceny pro klasifikaci, jejich modifikace
ale casto umi pracovat i s hodnotami kvantitativnimi.

Dané hodnoty predikujeme vzdy vzhledem k jednotlivym vlastnostem kazdého vzorku.
Tyto vlastnosti oznacujeme jako rysy. Rysem miuze byt jakdkoliv informace dostupna o da-
ném vzorku, nejcastéji se jedna vsak o ciselnou reprezentaci urcité veliciny jako je délka
nebo vdha, v nasem pripadé mnozstvi jednotek OTU.

3.1 Typy strojového uceni

Strojové uceni mtzeme podle zplisobu uceni rozdélit do nékolika kategorii:

1. Ucéeni s uditelem predstavuje situaci, kdy pro vstupni data existuje explicitné
spravny vystup, resp. tiida pro klasifikaci ¢i hodnota pro regresi.

2. Uceni bez uditele je pripad, kdy dany algoritmus musi najit urcité vzory, avsak
ke vstupnim dattm neexistuje ocekavany vystup.

3. Zpétnovazebni uceni je uceni, kdy spravny vystup neni poskytovan od ucitele,
ale hodnoceni je odvozeno na zakladé prostredi.

Metody vyuzité v této praci pracuji na zédkladé strojového uceni s ucitelem.
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3.2 Klasifikacni algoritmy

V této casti si predstavime tii metody strojového uceni, podle kterych je mozno data kla-
sifikovat a za pomoci raznych modifikaci umoznuji tyto algoritmy taktéz resit i regresni
problémy. VSechny metody byly vyzkouseny béhem implementace. Informace k danym al-
goritmtim jsou Cerpané ze zdroju [7], [11] a [9].

3.2.1 K nejblizsich sousedu - kNN

K nejblizsich sousedu (K-Nearest Neighbours) je zakladni algoritmus strojového uceni zalo-
zeny na podobnosti s jinymi prvky v prostoru, které nazyvame nejblizsimi sousedy. Princip
algoritmu vychazi z predpokladu, ze cile, které chceme predikovat, budou mit podobné
vlastnosti (hodnoty atributii) jako néktera data z trénovaci mnoziny, u kterych zname za-
fazeni do spravné tiidy nebo hodnotu jeho cilové proménné.

Ve své zakladni podobé je trénovani zalozeno pouze na ulozeni vSech trénovacich dat
a vysledek klasifikace je rozhodnut postupem, kdy jsou zjistény tfidy vSech k nejblizsich
sousedi, jak muzeme vidét na obrazku 3.1. Do tridy, ktera je v tomto vybéru nejpocetnéji
zastoupena je nasledné zarazen i klasifikovany prvek, respektive v pripadé regrese je mu
prirazen primér hodnot z vybranych sousedu.

— — — — "—--~_~
+ 1‘.-‘~s + " \‘ +
- o+ - . +, - +
4 A '} — A} ] — 1
1 [] X 1 1 ]
l‘ X ' : X h
o’ . K ) P
. LY ’
— + — ‘-. ¢ + — L4 +
+ ¥ U L
+ + + + + +

Obrazek 3.1: Znazornéni algoritmu kNN pro k=1, k=2 a k=3 Zdroj:[1]

Vybér nejblizsich sousedti je vyhodnocen pomoci vzdélenosti mezi jednotlivymi vzorky
a predikovanym prvkem. Jako zdkladni metrika pro vypocet vzdélenosti mezi témito body
se nejcastéji vyuziva euklidovska vzdalenost:

Jednim z problémi déle spojenym s timto algoritmem byva spravna volba poctu k nej-
blizsich sousedu. Pro volbu k je mozno pouzit razné heuristiky, obecné vsak plati, ze vétsi
hodnoty k redukuji Sum pri klasifikaci, zato je ale hranice mezi jednotlivymi tifidami méné
zfetelnd. V pripadé rozhodovani na zédkladé pouze jednoho nejblizsiho souseda (k=1) je tiida
takového souseda prevzata jako vysledek predikce, pro tento postup se pouziva pouze ozna-
¢eni nearest neighbour [11].
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3.2.2 Nahodny les - RF

Algoritmus ndhodny les taktéz patii k zakladnim algoritmim strojového uceni a vychdazi
z rozhodovacich stromi, kdy kazdy uzel stromu predstavuje rozhodovani podle jedné (vy-
brané) vlastnosti objektu. Z kazdého uzlu nasledné vychazi koneény pocet hran, které dale
rozhoduji o zarazeni prvku do konkrétni tiidy. Pocet takovychto rozhodovani je ovlivnén
hloubkou jednotlivych stromti a kazdé cesté stromem od kotene k listu pak odpovida jedno
pravidlo. Pro kofenové uzly je vybrana ta vlastnost prvku, podle které je dané prvky mozné
maximalné odlisit. Se zvétsujici se hloubkou stromu se tato vlastnost snizuje.

X

Y
J

Obrazek 3.2: Znazornéni metody ndhodny les pro 3 stromy s hloubkou 3. Zdroj: [19]

Vyhodou oproti klasickym rozhodovacim stromum je vytvoreni kolekce stromu (lesa)
namisto jednoho stromu. Tento les nasledné rozhoduje hlasovanim o pridéleni klasifikova-
ného prvku do tridy, respektive vypoctem prumeért cilové proménné z odhadu jednotlivych
stromil, pomoci zavéreéné sdruzovaci funkce. Zakladnimi parametry pro ndhodny les jsou
celkovy pocet a hloubka vytvorenych stromu.

3.2.3 Metoda podpirnych vektori - SVM

Treti ze zminénych algoritmu je metoda podpirnych vektoru (Support Vector Machines).
Tento algoritmus je alternativni metodou strojového uceni a spadéd do kategorie tzv. jddro-
vjch algoritmi. Zakladni princip je zalozen na konceptu rozhodujicich rovin, ktery spociva
v hledani nadroviny, kterd ptvodni prostor priznakil optimélné rozdéluje tak, ze tréno-
vaci data nalezici odlisnym tiidam lezi v opaénych poloprostorech, a zaroven maximalizuje
prostor mezi danou polorovinou a podplirnymi vektory. V pfipadé linearni transformace
je tato nadrovina v dvourozmérném prostoru reprezentovand jako primka, v tfirozmérném
jako rovina.
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Obréazek 3.3: Znazornéni t¥i moznych nadrovin v prostoru, pricemz pouze Hs je vhodn4,
nebot maximalizuje prostor mezi prvky a podpirnymi vektory. Zdroj: [19]

Soucasné ale existuji tlohy, které nelze jednoduse tesit linedrni transformaci. V ptipadé
linearné neoddélitelnych tiid jsou na trénovaci data aplikovany transformace pomoci jadro-
vych funkci, které prostor priznaku prevadi do prostoru transformovanych priznaki typicky
vyssi dimenze. Mezi nejéastéjsi jadrové funkce patii RBF (Radial Base Functions), kterd
je definovana jako:

K(X,X') = exp(y||X — X|?) (3.1)

Klasifikdtor zalozeny na tomto algoritmu miizeme specifikovat jednak podle pouzité
jadrové funkce, taktéz i podle parametru C (Penalty factor), nékdy oznacovaného jako
regularizac¢ni konstanta, ktera definuje pripustnou vzdalenost podptrnych vektori a vytvari
méekké hranice klasifikdtoru s toleranci mirné chyby.

3.3 Vyhodnoceni uspésnosti klasifikace

Informaci o tom, jak Gspésny je trénovany klasifikacni model, muzeme v piipadé strojového
uceni s ucitelem zjistit pomoci riznych metrik. Standardni princip je rozdéleni vstupni
datové sady na dvé mnoziny, které jsou vzajemné disjunktni. Prvni mnozina se pouzije
k natrénovani klasifikdtoru, druhd testovaci mnozina pak nésledné k vyhodnoceni klasifika-
toru.

Ve vysledku néas zajimé, jak si klasifikdtor vede na datech, kterd neznd. Samotné vy-
hodnoceni uspésnosti klasifikatoru provadime tak, ze klasifikdtorem predikované hodnoty
porovnadme s predem ziskanymi hodnotami, které povazujeme za spravné. Pro ndzornost
jsou nésledujici metriky uvddény pro bindrni klasifikaci. Informace jsou ¢erpany z [15] a [2].

3.3.1 Kontingenc¢ni tabulka

Jednou z nejznaméjsich metrik pro vyhodnoceni klasifikace je kontingenéni tabulka'. P¥i bi-
narni klasifikaci je mozno vzorky datové sady rozdélit do taulky o ¢tyrech polich, kdy jedna
osa popisuje predikované a druhé skutecné hodnoty. Ve vysledku méme dvé pole TP a TN
v hlavni diagondle matice popisujici spravné klasifikované vzorky (True Positive a True

kontingenéni tabulka je nékdy taktéZ oznadovand jako konfizni matice & matice zdmén
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Negative) a zvlast pole, FP a FN, pro chybné klasifikované, kdy negativni hodnota byla
klasifikovana jako pozitivni a naopak (False Positive a False Negative).

Skutecnd hodnota
Pozitivni | Negativni
Pozitivni | tp fp
Negativni | fn tn

Predikovand hodnota

Tabulka 3.1: Kontingené¢ni tabulka

3.3.2 Klasifikac¢ni metriky
Nasledné hodnoty vychazeji z kontingenéni tabulky 3.1.

e Spravnost vyjadruje procento uspésné predikovanych hodnot vuci vsem vzorkum
v testovaci mnoziné. Rovnici pro vypocet mizeme vyjadrit vzorcem:

tp +in

ot fn (3.2)

spravnost =

e Presnost udava, jaky je podil spravné predikovanych pozitivnich hodnot vzhledem
ke vSem pozitivhim hodnotam v testovaci mnoziné a je vyjadrena vzorcem:

tp
presnost = 3.3
tp+ fp (33)

e Uplnost vysvétluje, jaky je pomér spravné predikovanych pozitivnich hodnot vuci
vsem pozitivnim hodnotdm v testovaci mnoziné a vychazi ze vzorce:

tp
iplnost = ——— 3.4
Uplnos b n (3.4)

e Miru F1 muzeme interpretovat jako vazeny primér presnosti a uplnosti. Klasifi-
kator dosahuje nejlepsich vysledki pti skére F1 rovné 1 a nejhorsich pti 0. Vzorec
pro vypocet je dan:

presnost * Uplnost

F1=2x (3.5)

presnost + Uplnost
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3.4 Vyhodnoceni tspésnosti regrese

jsou pravdivé ¢i nepravdivé, jak tomu je v pripadé klasifikace. Je tfeba se ptat na otazku,
jak presné jsou predikované hodnoty vzhledem k spravnym hodnotam. Dané metriky v na-
sledujicich dvou sekcich byly ¢erpany ze zdroje [7].

3.4.1 Stredni absolutni chyba a stfedni kvadraticka chyba

Pomoci stfedni absolutni chyby (Mean Absolute Error) a stfedni kvadratické chyby (Root

mean squared error) muzeme uréit, jak moc se predikované hodnoty lisi od skute¢nych
hodnot.
e Strfedni absolutni chybu (MAFE) vypocéitame podle vzorce:

1< )
MAE = — > lyi — il (3.6)
=1

e Stredni kvadratickou chybu (RMSE) vypocitdme podle vzorce:

1 o X
RMSE = - > (yi — i) (3.7)
i=1

kde n je pocet vzorkt, y; znaci predikovanou hodnotu a g; skutec¢nou hodnotu vzorku.
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3.4.2 Koeficient determinace

Dalsi moznost{ miize byt koeficient determinace® (Coefficient of determination), ktery zna-
¢ime jako R2. Tento koeficient poskytuje informaci, jak dobfe regresni model dokaze vy-
hodnotit dany rys v procentech. Bézné se pocita na zdkladé podilu sum ¢tverct rozdilu
chyb mezi predikcemi modelu a skuteé¢nymi hodnotami SS,.s a sum c¢tverca rozdilu chyb
predikei od praimérné hodnoty naptic¢ vzorky SS;o¢.

Koeficient R? je pocitan podle vzorce:

n Y
A= 0
N

X
-
y

\

Obrézek 3.4: Piiklad R? a grafické znazornéni SS,.s (Cervené) a SSio¢ (modre) Etvercii [23]

Zkoeficient determinance je taktéz pieklddany jako hodnota spolehlivosti ¢i ,R kvadrat®
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Kapitola 4

Problémy datové sady

V této kapitole si postupné rozebereme konkrétni problémy spojené s uzitou datovou sadou
a mozna TeSeni.

4.1 Problém nevyvazenych dat

Béhem klasifikace se obecné muzeme setkat s jevem, kdy jsou tiidy v dané datové sadé
nerovnomeérné zastoupeny. Mtize se stat, ze z celkového mnozstvi napt. 1000 vzorki, pouze
20 pripada k jedné tiidé a zbytek 980 druhé tiidé. V tomto pripadé muzeme Tici, ze tiidy
jsou v datové sadé v pomeéru 2 : 98 a pii binarni klasifikaci je zastoupeni pozitivnich
hodnot v datové sadé 2%. Tato nevyvazenost se muze promitnout ke zkreslenym vysledktim
klasifikace. Nésledujici dvé c¢asti popisuji zakladni techniky, které se v takovém pripadé
vyuzivaji, informace jsou Cerpany z [21].

4.1.1 Nahodné podvzorkovani

Nahodné podvzorkovani (Random Under-Sampling) je metoda, kterd spociva ve vytvoreni
nové vyvazené datové sady ndhodnym odebranim vzorkt majoritni tfidy. V tomto pripadé
snizujeme objem trénovacich dat a tim urychlujeme proces trénovani klasifikdtoru, na dru-
hou stranu je nutné zminit, Ze timto zpltisobem muzeme potencidlné prichazet o podstatné
informace.

4.1.2 Nahodné prevzorkovani

Druhou metodou je ndhodné prevzorkovani (Random Owver-Sampling), kterd je komple-
mentarni k prvni zminéné metodé. Béhem této metody vsak nedochézi k odstranéni vzorku
majoritni tiidy, ale k nahodné replikaci vzork® minoritni t¥idy. Ve vysledku tak nedochazi
ke ztraté dat, a casto dana metoda prekonavd metodu ndhodného podvzorkovani, soucasné
ale zvySujeme pravdépodobnost, ze se systém preudi (tzv. overfittingu), coz muze mit nega-
tivni vliv pri testovani klasifikdtoru na novych datech.

4.2 Selekce rysua
Kazdy jednotlivy rys zkoumaného vzorku muze poskytovat rtiznou vypovidajici hodnotu

o klasifikované tridé. V pripadé, kdy vybereme zvlast vSechny vzorky jedné t¥idy a stejné tak
vSechny vzorky druhé tridy, mizeme za pomoci riznych metod zjistit, jak moc se jednotlivé
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rysy lisi mezi dvéma tridami a jakou maji jednotlivé rysy vypovidajici schopnost o dané
tridé. Informace o t-testu jsou ¢erpany ze zdroje [2].

4.2.1 Studentuv T-test

Mezi zakladni metody vyhodnoceni podobnosti, které se vyuzivaji ve statistice mezi dvéma
vstupnimi vektory, je metoda t-test, téz znama jako Studentiv test [2]. Tato metoda vy-
chézi z norméalniho rozlozeni a stanovuje miru podobnosti dvou vektort na zakladé tohoto
rozlozeni. V préci je implementovany priklad pro ndhodny vybér, ktery je tvoren dvojici
hodnot; v takovém pripadé se jedna o pdrovy t-test.

V praxi se parovy t-test pouziva jako dukaz hypotézy, zda se preddefinované hodnoty
jedné tridy vyznamné lisi od hodnot druhé tridy. Prahova hodnota pro dikaz této hypotézy
je obecné stanovena na hodnotu 0,05. Pokud je vysledek t-testu, ktery nazyvame jako
p-hodnota, pod touto prahovou hodnotou, dany vzorek se nachazi na okrajich normélniho
rozlozeni a hypotéza je brana jako pravdiva.

Metoda t-test muze byt prinosna béhem klasifikace, nebot je podle ni mozno informo-
vané redukovat mnoharozmérnost trénovacich dat. Umoznuje stanovit, které rysy mohou
poskytovat relevantni informace pro predikované cile a které rysy je pripustné béhem stro-
jového uceni zanedbat.

4.3 Problém kompozi¢nich dat

Obecné pro klasifikac¢ni algoritmy neni zadouci, pokud mezi jednotlivymi rysy existuji vza-
jemné zavislosti. Metagenomicka data, na kterych stavi soucasné klasifikatory a klasifikatory
implementované v této praci, bohuzel tyto zavislosti obsahuji.

Jak jsme si popsali v sekci 2.6, metagenomickéd data jsou tvofena riznym zastoupenim
jednotek OTU na riznych taxonomickych trovnich. Jednotlivé taxony jsou tak mezi sebou
kompozicné zavislé, nebof informace pro kazdy tazon je dana uréitym poctem jednotek
OTU, ktery je vzdy relativni k celkovému mnozstvi jednotek OT'U ve vzorku. Ve vysledku
tak kazdy taxon vzdy popisuje informaci, ktera je silné zavisla na celkovém mnozstvi jedno-
tek OTU ve vzorku. Vznika tak negativni efekt, kdy vétsi pocet jednotek OTU pritazenych
jednomu taxonu automaticky implikuje snizeni zastoupeni ostatnich pozorovanych taxonu,
coz neni zadouci. Clanky [6] a [22] uvadéji jako vhodné feSeni pro tento typ dat aplikovani
logaritmickych transformaci.

4.3.1 Normalizace

Pred zapocetim samotné logaritmické transformace je vhodné data normalizovat, nebot roz-
dilné mnozstvi celkového po¢tu OTU napri¢ vzorky by mohlo mit negativni vliv na nasled-
nou klasifikaci. Vysledek normalizace pak nabyva hodnot z intervalu (0, 1). Mezi zakladni
pristupy normalizace patfi min-mazx normalizace, kterd je dana vzorcem:

x; — min(x)

e max(z) — min(x) (4.1)

kde z=(z1,...,zn) je puvodni vektor a z; normalizovany vektor [15].
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4.3.2 Centred Log-Ratio - CLR

Doporucovanou logaritmickou transformaci pro tento typ dat je dle ¢lanku [6] logaritmicka
transformace CLR, (Centered Log-Ratio). Tuto logaritmickou transformaci miuzeme vypoci-
tat za pomoci vzorce:

—In X1 D
cr(z) =1 [gm(x) fees gm(m)] (4.2)
kde
D
gm(x) = ([J=)"” (4.3)
i=1

je geometricky prumér vektoru z [17].

4.4 Problém vizualizace mnoharozmeérnych dat

Bézné kazdy rys reprezentuje jednu dimenzi v grafu. V idedlnim ptipadé, tedy na zakladé
pouze dvou nebo tii informaci o daném vzorku, je mozné dané prvky jednoduse promit-
nout do dvourozmérného ¢i trojrozmérného prostoru o osach z, y a z, které by dané rysy
reprezentovaly.

Komplikace nastava v pripadé, kdy pocet rysi prevysuje tento pocet dimenzi, coz v real-
ném trojrozmérném sveété predstavuje problém. Tuto situaci mizeme kompenzovat promit-
nutim postupné vice grafii s osami podle jednotlivych rysu, kde vyuzijeme celou informaci
daného vzorku, celkovd vypovidajici hodnota by ale mohla byt tézko interpretovatelna.

V nésledujicich dvou sekcich si pfedstavime metody linearni transformace, které se da-
nym problémem zabyvaji, informace jsou Cerpany ze zdroju [14], [18] a [15].

4.4.1 Analyza hlavnich komponent — PCA

Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis) je neinformovand metoda,
ktera se snazi redukovat pocet dimenzi v euklidovském prostoru tak, aby doslo k miniméalni
ztraté informace. Tato metoda je zalozena na transformaci ptvodnich znakt x1,xo, ...z,
na nové, nekorelované proménné yi, ya, ...yn, které nazyvame hlavni komponenty (Principal
Components), kde komponenta predstavuje linedrni kombinaci ptivodnich znak.

Hlavni komponenty jsou sefazeny dle dulezitosti, tj. dle klesajiciho rozptylu, od nej-
vétsitho k nejmensimu. Kazda z komponent je tak ohodnocena skérem, které je stanoveno
podilem proménlivosti a vypovidd o tom, kolik procent celkové informace je charakterizo-
vano danou komponentou. Soucet vSech hodnot podild proménlivosti je roven jedné. Stan-
dardnim vyuzitim je redukce poc¢tu znakt bez velké ztraty informace s vyuzitim prvnich
dvou nebo tii komponent, které se déle vyuzivaji jako osy k projekci do roviny respektive
prostoru.

4.4.2 Linearni diskriminac¢ni analyza — LDA

Linedrni diskrimina¢ni analyza taktéz redukuje pocet dimenzi. Na rozdil od PCA je LDA
informovand metoda, ktera hleda urcité diskriminatory v podprostoru, které maji za kol
co nejefektivnéji oddélit dané t¥idy namisto rozptylu pro kazdy vzorek zvlast, jak lze vidét
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Plivodni projekce PCA projekce: LDA projekce:

co nejvétsi rozptyl co nejvétsi rozdéleni
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Obrézek 4.1: Princip projekce dat zvlast metodou PCA a LDA. Zdroj: [15]

na obréazku 4.1. Pomoci diskriminac¢ni analyzy dostaneme odpovéd na otazku, do jaké miry
se ndmi preddefinované tiidy lisi ve znacich, které mame k dispozici.

Princip LDA spociva v redukovani jednotlivych dimenzi za pomoci diskrimina¢ni funkce,
kterd od sebe co nejlépe dané tridy separuje. Cilem je identifikovat takové nezavislé pro-
ménné, které nejlépe odlisuji jednotlivé tfidy objektd. Tyto nezdvislé proménné nazyvame
diskriminatory. V pripadé binarni klasifikace se tak pomoci diskrimina¢ni funkce prevede
dvourozmérny problém zatazovani na problém jednorozmérny s ohledem na dané tridy.
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Kapitola 5

Tvorba datovych sad

Prvotnim krokem prace bylo ziskat vhodna referen¢ni data, ktera by bylo mozné vyuzit
k natrénovani klasifikatoru. Mnozstvi pouzitelnych datovych sad je omezené, nebot nezbyt-
nou soucasti téchto dat musi byt i rozsitujici informace o kazdém vzorku, na zakladé kterych
by bylo mozné provadét dalsi klasifikaci, pTip. regresi zvolenych Zivotnich atributt.

Jako jedny z méla vhodnych se ukazuji zdznamy projektu American Gut', které jsou
k dispozici v databazich Evropského bioinformatického institutu EBI?. Ke kazdému z téchto
vzorki je dostupny vstupni dotaznik®, ktery obsahuje informace o stravovacich navycich,
alergiich, véku, vize, bmi aj. Dostupné datové soubory jsou demultiplexovan ¢teni’, kterd
jsou rozdélena zvlast do jednotlivych soubort a déle zpracovana.

Surové ready Slozeny Slozené ready W [l
readii kontrola
Kvalitativné i rRNA : Ready _ | 16STRNA
vyhodnocené ready selektor kédujici rRNA selektor
Ready kodujici Proces RDP Tabulka OTU
16S rRNA | shlukovdni ’ Tabulka OTU Klasifikdtor ’ s taxonomii

Obrézek 5.1: Proces zpracovani surovych readti na serverech EBI

Lyvefejny projekt vzbuzujici iniciativu pro zmapovani lidského mikrobiomu zaloZeny Robem Knightem
2data dostupné na https://www.ebi.ac.uk/metagenomics/studies/ERP012803

3ptiklad dotazniku je mozné dohledat na https://www.ebi.ac.uk/ena/data/view/SAMEA3607595
4soubory obsahujici vzdy jeden vzorek, bézné je jinak sekvenovano vice vzorki soudasné
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Zpracovani surovych metagenomickych dat zahrnuje operace naro¢né na vypocet a zpra-
covani probiha na serverech EBI. Jednotlivé kroky procesu zpracovani jsou znazornény v di-
agramu 5.1. Vysledkem jsou tabulky OTU ve formatu BIOM, popisujici shluky sekvenci se
standardni 97% podobnosti, kterym je pfifazené taxonomické zastoupeni podle referencéni
databdze Greengenes 13_8°.

5.1 Zpracovani datovych sad

Celkem bylo hromadné stazeno zhruba 6500 soubort BIOM za pomoci nastroje
ebi-metagenomics®. Pro dalsi zpracovani téchto souborii a soucasné ziskani informaci z do-
taznikt  byly vyuzity skripty nachazejici se mna prilozeném datovém médiu
ve slozce data/scripts/.

Atributy byly po jednom stazeny ve formatu XML, ze kterych byly déale extrahovany
relevantni informace a spolecné ulozeny do jednoho CSV souboru. Taxonomické zastoupeni
na rozdilnych trovnich od L2 po L6 bylo z kazdého ze souborti BIOM extrahovano s vyu-
zitim nastroje QIIME ve verzi 1.9. Toto taxonomické vyhodnoceni bylo nasledné sdruzeno
do péti soubori CSV odpovidajicich kazdé taxonomické drovni zvlast.

Ve vysledku tak jsou datové sady tvoreny Sesti soubory. Jednim souborem obsahujicim
informace z dotazniku pro kazdy vzorek, ktery je spoleény pro vsechny taxonomické data,
k tomu dale péti soubory reprezentovanych jako tabulky OTU. Tato data byla nasledné
podstoupena dalsi analyze.

5.2 Zakladni filtrace datovych sad

Kazdy vzorek datové sady si muzeme predstavit jako vektor celych ¢isel, ktery vzdy v souc¢tu
dava celkové mnozstvi jednotek OTU ve vzorku. Mnozstvi téchto jednotek se u jednotlivych
vzorku lisi. Tento jev je zpusoben rozdilnou hloubkou sekvenovani, diky které je ziskan
rozdilny pocet Fetézovych sekvenci.

Nizsi pocet sekvenci ve vzorku tak dava za vznik i niz§imu poctu jednotek OTU a nao-
pak. V pripadé nizsiho poc¢tu piivodnich sekvenci tak nemusely byt dostatecné rozpoznany
vSechny piitomné bakteridlni taxony [6], v opa¢ném piipadé, kdy puvodni vzorek obsahuje
znatelné vice sekvenci, taktéz nabyva i vétsi rtiznorodosti jednotlivych taxont. Rozdilné
celkové mnozstvi OTU ve vzorcich puvodni datové sady popisuje histogram 5.2.

Zde je mozné si vsimnout pomérné velkého mnozstvi chybné zpracovanych tabulek OTU,
kdy je mnozstvi téchto jednotek ve vzorku velmi malé a blizi se nule. Stejné tak jsou
v zékladni datové sadé zastoupeny vzorky obsahujici pocet jednotek OTU v radu statisicu
(az 500 000).

7 téchto vzorku byly dale vybrany pouze vzorky, obsahujici mnozstvi jednotek OTU
od 5000 po 40000, které jako celek nejvice odpovidaji normalnimu rozlozeni. Ostatni vzorky
byly z datové sady odstranény.

®databéze Geengenes je dostupna na https://greengenes.secondgenome.com/
Skonzolova, aplikace dostupna na https://github.com/ProteinsWebTeam/ebi-metagenomics
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Obrazek 5.2: Histogram popisujici mnozstvi jednotek OTU ve vzorcich

Bézné se stejné tak z tabulek OTU odstranuji i ty taxony, jejichz existence ve vzorku
je podminéna pouze jednou ¢i dvéma jednotkami OTU, nebof u téchto taxoni nelze do-
kézat jejich opravdovou pritomnost ve vzorku a ve vétsiné piripadech se jedna jen o chybu
sekvenace. Takovéto taxony oznacujeme v tabulce OTU jako singletony ¢i doubletony. Da-
tova sada byla dale zkontrolovana i z hlediska mnozstvi jednotlivych taxont. Histogram 5.3
ukazuje jednotlivé mnozstvi prifazenych taxona pro kazdy vzorek zvlast na trovni L6.
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Obrazek 5.3: Histogram popisujici mnozstvi taxonil pritomnych ve vzorcich



5.3 Zvoleni atributu

Jako atributy vhodné ke klasifikaci se ukazuji predevsim dotaznikem definované stravovaci

navyky pacienta (masozravec, vegetarian) [1], ptipadné déle alergie na lepek ¢i laktézu [8],
vék [16] a body mass index [25], jako posledni klasifika¢ni atribut bylo zvoleno pohlavi
jedince [25]. V pfipadé klasifikace tyto atributy rozdéluji datovou sadu na dvé tiidy:

e diet_type - rozdéleni podle riiznych stravovacich navyki na masoZravce a vegetaridny
e sex - rozdéleni podle pohlavi na muze a Zeny
e gluten - rozdéleni ano, ne podle alergie na lepek

e lactose - rozdéleni ano, ne podle alergie na laktézu

Atributy pro regresni analyzu muzou byt bud celociselné, nebo spojité hodnoty jako napii-
klad:

e age_years - vek pacienta

e bmi - hodnota body mass indexu pacienta
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Kapitola 6

Navrh klasifikatoru

V této kapitole si popiseme zakladni navrh prediktoru pred zapocetim implementace. Na-
slednd implementace se snazi zachovat zde zminéné principy, je vSak uzpulsobena podle
analyzy vysledku prediktoru (viz 7 a 8). Nastroj by mél byt dle zadani préce schopen
pracovat s nékolika typy klasfikdtorti. Z ¢erpané teorie se jako vhodné nabizi postupné me-
tody k nejblizsich sousedi (kNN), nahodny les (RF') a metoda podpirnych vektori (SVM).
Pomoci klasifikdtoru by mélo byt mozné vyhodnotit, které taxonomické trovné jsou pro
zvoleny atribut nejvlivnéjsi.

6.1 Rozdéleni nastroje

7 pohledu klasifikace by bylo vhodné néstroj rozdélit do nékolika fazi, které na sebe lo-
gicky navazuji. Klasifikator by tak mohl poskytovat ucelené informace jak o trénovani,
tak testovani a finalni predikci. ZvIast jsou pak popsany ¢asti pro nacteni vstupnich dat,
predzpracovani dat dle parametri, natrénovani modelt, testovani klasifikatoru a vystup
predikce.

Vstupni data se lisi podle aktualniho stavu néstroje:

1. Natrénovani klasifikatoru pracuje se zakladni datovou sadou, vstupem od uzivatele
je mnozina parametri potfebnych k zpracovani dat a natrénovani klasifikatoru.

2. Pri testovani klasifikatoru je vstupem slozka obsahujici jednotlivé natrénované
modely, které je mozné pouzit pro testovani a nasledné pro predikci.

3. Pred zapocetim predikce je vstupem jeden vzorek dat reprezentovany jako tabulka
OTU ve formatu BIOM s prifazenym taxonomickym zastoupenim.

Zéakladni zpracovani dat spociva v odstranéni téch vzorku, u kterych je celkové mnozstvi
jednotek OTU nizsi nebo pripadné vyssi, nez nastaveny prah. Déale jsou data filtrovana
podle definovanych trid z hodnot dotazniku, kdy nevalidni hodnoty atributi jsou z datové
sady pred trénovanim konkrétni tf¥idy odstranény.

25



Vstupni vzorek
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Obrézek 6.1: Blokové schéma névrhu klasifikdtoru s rozdéleném do tii ¢asti
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Predpokladem je moznost natrénovani dat pomoci riznych klasifikdtora zalozenych na al-
goritmech strojového uceni rozebranych v sekci 3.2. Kazdy algoritmus je mozno specifikovat
vstupnimi parametry:

e Pro algoritmus NN se jedna o:
— pocet nejblizsich sousedt n
e dale algoritmus RF' podle:

— po¢tu rozhodovacich stromt ¢
— hloubky d

e algoritmus SVM pomoci:

— jadrové funkce k

— faktoru penalizace c

Dané vzorky by mélo byt taktéz mozno klasifikovat na rizné taxonomické trovni od L2
po L6, pro kazdy zvoleny atribut zvlast. V piipadé delsi doby trénovani jednotlivych modeli
by bylo vhodné natrénované modely opakované vyuzit.

Vyhodnoceni klasifikdtoru by mélo byt mozné realizovat zvlast na testovaci sadé. Pro kazdy
z natrénovanych modelt s rtiznym nastavenim parametr je vystupem testovani soubor
metrik, pro klasifikaci kontingencni tabulka, sprdvnost, presnost, dplnost a mira F1, které
jsou rozebrany v sekci 3.3, pro regresi pak stredni absolutni chyba, stredni kvadratickd chyba
a koeficient determinance ze sekce 3.4.

Predikce by méla vychazet z natrénovanych modeli, které byly vyhodnoceny jako nejpres-
ngjsi. Podle ziskanych poznatkd se muze jednat o modely zalozené na datovych sadach
ruzné taxonomické trovné, riznych typu klasifikdtora s riznymi parametry.

Vystup nastroje je rozdélen do tii ¢asti a zvlast popisuje trénovani modelt, kdy je soucasné

vypisem veskery postup zpracovani datové sady, testovani presnosti modelt s vypisem jed-
notlivych metrik a hodnoty predikce.
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Kapitola 7

Implementace

V této kapitole je popsdna implementace nastroje navrzeného v predchozi kapitole. Pro im-
plementaci byl zvolen jazyk Python ve verzi 3.6 s vyuzitim knihoven Numpy a Pandas
pro praci s vektorovymi daty a Sci-kit learn poskytujici algoritmy strojového uceni. Dalsi
vyuzité prostiedky jsou rozebrané v sekci 7.7.

Na zacatku byla implementovana zakladni funkcionalita néstroje, tedy rozdéleni na-
stroje do tii ¢asti zvlast pro trénovdni, testovdni a predikci, ziskani vstupu, zpracovani
dat, natrénovani modelu klasifikatora a realizace vystupu. Dalsi proces implementace tzce
souvisi s analyzou vysledku a je reakci na poznatky ziskané pri testovani natrénovanych
modeltt v kapitole 8. Nejrozsahlejsim vyvojem prosla ¢ast pro zpracovani vstupni datové
sady, ktera byla prubézné dopliovana o nové techniky popsané v kapitole 3 a 4. S rozsi-
fujici ¢asti predzpracovani dat pribyvalo i mnozstvi informaci poskytovanych na vystupu
klasifikatoru. Proces pozdéjsi implementace 1ze znazornit diagramem 7.1.

Pozitivni
Dat =
a vysledek
A
' ©
Pridani Natrénovdni
- - o > hodnoceni
funkcionality modeli v

| ®

Analyza

Ndvrh FeSeni 4 i
preblému

Obréazek 7.1: Diagram: Proces rozsitovani implementace nastroje
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7.1 Implementované casti nastroje
7 pohledu programatora je nastroj rozdélen do vice vzajemné komunikujicich ¢asti, které

spojuje hlavni soubor metagen-predictor.py. Tento soubor reprezentuje vstupni ¢ast na-
stroje, které je mozno zadat parametry a soubory pro trénovani modelt, testovani i predikci.

Predzpracovani

Analyza
y Modely klasifikatoru
CLR T_Test
‘ x - Tridni modely
H Analysis ‘
0 | A L. .
Bocod Preprocess  r----1 ' »  KNNClassifier ‘
A

E _____ -1 RFClassifier ‘

feeee-bo-l»  SVMClassifier

[Datovasada | TR [asifikator | 5 ‘

Datacet SR AOUSNSRUT N SO IS Classifier ~ {==-===fr-smnnned pegresnimodely
- A |
T E.-»-- ---1»  KNNRegresser

E ..... ENE < RFRegresser

Vstupni vzorek ' Hlavni skript

R ' C [ ---t» SVMRegresser

oty PR

Obrazek 7.2: Schéma findlni implementace nastroje

7.2 Proces nacteni dat do prediktoru
Nastroj pracuje s tfemi druhy vstupnich souboru:

e zdrojové datové sady ve formatu CSV

e soubory natrénovanych modelt ve formatu JOBLIB

e vstupni vzorek ve formatu BIOM verze 2.0 a vyssi, obsahujici jeden vzorek, ktery ma
prifazené taxonomické zastoupeni podle referenéni databaze Greengenes 13 8

Vstupni datové soubory a vzorek urceny k predikci jsou po dobu béhu programu repre-

zentovany jako instance tiidy Dataset, se kterou pracuje prevazna ¢ast implementovanych
metod.
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7.3 Proces zpracovani vstupnich dat

Zpracovani vstupnich dat se sklada jak ze zdkladni filtrace vstupni datové sady popsané
v navrhu (6.1), tak z aplikovani pridavnych metod pro normalizaci, transformaci a selekci
rysu. Celkové se tak proces filtrace a zpracovani vstupnich dat sklada z nékolika krokii:

1. Filtrace vzorkid uzivatelem specifikovaného intervalu celkového poc¢tu jednotek OTU
ve vzorku

2. Kontrola atributt a sjednoceni vzorka do klasifika¢nich trid

3. Odebrani taxoni s celkovym vyskytem v datové sadé nizsim nez specifikovand pro-
centualni hodnota, prip. zachovani pouze n taxonu

4. Normalizace vzorku (viz sekce 4.3.1)
5. Logaritmicka transformace vzorku pomoci CLR (4.3.2)
Odebrani vzorku, které nemaji presné definovanou hodnotu zvoleného atributu

Rozdéleni datové sady podle t¥id a ndhodné podvzorkovdani ¢ prevzorkovdni (4.1)

o N>

Selekce ryst s nejvétsi vypovidajici hodnotou o dané tridé pomoci parového t-testu
(4.2)

Kroky 1 az 5 jsou zpracovany nezavisle na modelu tiidniho ¢i regresniho klasifikatoru.
Kroky 6 az 8 jsou specifické pro t¥idni klasifikatory a aplikované tésné pred natrénovanim
modelu podle zvolenych atributii urcenych k predikci. Pfedzpracovani datové sady je feseno
tridami Preprocess, CLR a T _Test.

7.4 Proces natrénovani modelu

Natrénované modely jsou reprezentovany jako instance jednotlivych trid, jak lze vycist
v diagramu 7.2 a jsou charakteristické metodami train() a predict().

Implementovany nastroj trénuje tyto modely zvlast nejen pro kazdy algoritmus strojo-
vého uceni, ale i pro kazdy zvoleny atribut urceny k predikci. Vysledné modely lze stejné
tak rozdélit i podle taxonomické drovné pouzité datové sady. Logika tvorby jednotlivych
modell je popsana v tiidé Classifier. V realné situaci vznikd pomérné velké mnozstvi na-
trénovanych modeli, které je vhodné pro budouci ucely zachovat.

Tento problém je fesen ukladanim instanci téchto tiid do soubora za pomoci knihovny
JOBLIB. Cesta k témto souborim je déana parametrem --model-path hlavniho skriptu.

7.5 Zptusoby vyhodnoceni

Navrh v kapitole 6.1 pocitd s vyhodnocenim zvlast nad testovacimi daty z divodu moz-
nosti oddélit vystup testovani od trénovani. Zakladni pristup implementovaného nastroje
standardné zachovava popsany princip ndhodnym rozdélenim datové sady v uzivatelem spe-
cifikovaném poméru pomoci parametru --training-split. Jako rozsiteni néastroj taktéz
vyuziva kfizovou validaci. V piipadé zadani parametru --cross-validation je mozné vy-
uzit rozdéleni celé datové sady na K casti, kdy je proces trénovani a testovani opakovan
pravé K-krat pro zpresnéni vysledku.
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7.6 Analyza datovych sad

Béhem analyzy vysledkt vznikla snaha ziskat taktéz vizualni zpétnou vazbu o zpracovanych
datech, jak je popsano v sekci 4.4. Za timto tcelem byly implementovany postupné dvé tiidy.
Jako prvni byla implementované tfida PCA. Pozdé&ji byla vizualizace doplnéna o tiidu LDA.
Grafy vyslednych analyz béhem testovani jsou ulozeny do slozky s natrénovanymi modely.

7.7 Vyuzité prostredky
P1i implementaci byly vyuzity néasledujici prostredky:

e SciPy!

Knihovna SciPy poskytuje prostfedi pro védecké vypocty. Soucasti této knihovny je
modul pro préaci s vektorovymi daty Numpy, datovymi sadami Pandas a modul pro
vizualizaci Matplotlib.

e Sci-kit learn?

Knihovna sci-kit learn je nejvyuzivanéjsi knihovnou pro strojové uceni v Pythonu.
Tato knihovna obsahuje Sirokou skalu algoritmi strojového uceni jak pro klasifikaci,
tak regresi.

e Scikit-bio®
Knihovna scikit-bio je zakladni knihovou pro bioinformatické vypocty v Pythonu,
poskytujici datové struktury a algoritmy pro védecké vypocty.

e biom-format a biom*

Projekt biom-format poskytuje standard pro soubory BIOM (Biological Observation
Matriz), které uchovavaji informace o tabulkdch OTU. Soucésti projektu je i knihovna
pro jazyk Python, ze které bylo ¢erpano pfi nacitani vstupniho vzorku prediktoru.

e joblib®

Knihovna joblib umoznuje vytvaret zretézené operace v jazyce Python. Taktéz je
autory sci-kit learn doporucovana pro ukladani natrénovanych modeld klasifikatoru.

!dokumentace dostupna na strankéch https://www.scipy.org/

2dokumentace dostupnd na strankich https://scikit-learn.org/stable/
3dokumentace dostupna na strankich http://scikit-bio.org/

4dokumentace dostupné na strankach http://biom-format.org/

Sdokumentace dostupné na strankach https://joblib.readthedocs.io/en/latest/
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Kapitola 8

Analyza vysledku

V této kapitole jsou rozebrany vysledky klasifikace. Prvni ¢ast poukazuje na pocatecni vy-
sledky na nezpracovanych datech a nutnost rozsifeni implementace. U nésledujicich sekci
jsou jiz postupné aplikovana pridavné predzpracovani dat. V zde reprezentovanych vysled-
cich, byl zvolen atribut diet_type, rozdélujici datovou sadu do dvou kategorii na vsezravce
a vegetariany, ktery by mél podle odborné literatury nejvice nasvédcovat moznosti, ze data
jsou od sebe vzajemné separovatelna.

Jako prvni se ukazuje se, ze vysledky prifazeni jednotlivych vzorkt do tiid jsou zkres-
leny nevyvazenosti datové sady. Z toho divodu bylo pristoupeno k implementaci metod
ndhodného podvzorkovdni a ndhodného prevzorkovani (4.1), pomoci kterych je pii kaz-
dém vysledku testovani vzdy podvzorkovana majoritni ttida. Pti vyuziti celé datové sady
s po¢tem jednotek OTU v rozmezi 5000 az 40000 bylo celkem k dispozici 3976 vorki.
7 puvodnich 3450 vzorkid masozravcu pak byl pak v kazdém kroku ndhodné vybran pocet
odpovidajici celkovému poctu vegetaridnl, jak mizeme vidét v tabulce 8.1.

Puvodni pocet | Podvzorkovany pocet
MasozZravct 3450 418
Vegetariani 418 418

Tabulka 8.1: Nevyvazena datova sada a podvzorkovani t¥idy masozravct

sV,

skytovana nejvétsi informace o kazdém vzorku. Dalsim cilem bylo vyhodnoceni tspésnosti
klasifikace na ostatnich taxonomickych drovnich zpétné od L5 az po L2. Pii vyhodnoceni
modelt poskytujicich nejpresnéjsi vysledky byla stejnd konfigurace vyzkousena i pro jiné
zivotni atributy. V zavéru jsou vysledky doplnény o vizualizaci pomoci analyz PCA a LDA,
kdy bylo zkoumano, jaky vliv na klasifikaci ma hloubka sekvenovani pocatec¢nich retézco-
vych sekvenci.

Phvodni verze nastroje byla natrénovana na zakladnich datech, kde vstupni vzorky
mély rozdilné mnozstvi jednotek OTU. Tento postup se nezdal byt prilis efektivni a vy-
sledky na testovaci sadé v priméru nedosahovaly presnosti vétsi nez 538%. Dal$im krokem
bylo aplikovani normalizace min-maz, kdy bylo mnozstvi jednotek OTU u vSech vzorku
sjednoceno na hodnotu v intervalu 0 az 1. Postup trénovani a testovani celé datové sady se
opakoval opét s rovnéz neprilis presvédcéivymi vysledky.
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Rozsitujicim krokem byla aplikace jedné z logaritmickych transformaci nad daty, ktera
je doporu¢ovana v pripadé vzdjemné zavislych kompoziénich dat ¢lankem [6]. Konkrétné
byla vybrana transformace CLR, kterd je popsana v sekci 4.3.2. Obecné znamy problém lo-
garitmickych transformaci je, Ze logaritmické funkce nejsou definované pro nulové hodnoty
a limité se blizi k minus nekone¢nu. Na druhou stranu tabulky OTU by se daly popsat
jako velmi ridké matice, které jsou charakteristické vysokym mmnozstvim nulovych hodnot.
V takovém pripadé je doporuceno nulové hodnoty nahradit nizkymi pseudohodnotami, tedy
hodnotami, které jsou dostate¢né blizké nule pro oddéleni téchto hodnot od hodnot nenu-
lovych [6].

8.1 Dopad normalizace dat

Jak je mozné vycist z nasledujicich tabulek, aplikace normalizace miize mit na budouci
klasifikaci mirny vliv. Zobrazené vysledky jsou pro troven L6 v rozmezi celkového poctu
jednotek OTU mezi 5000 a 40000 a s vyuzitim klasifikatoru kNN a péti sousedy.

e Vysledky klasifikace po CLR transformaci:

Spravnost | Presnost | Uplnost | Mira F1
Bez normalizace | 0.52 0.52 0.52 0.52
S normalizaci 0.54 0.55 0.53 0.54

Tabulka 8.2: Tabulka popisujici rozdilné vysledky

8.2 Selekce ryst datové sady

Jako dalsi postup bylo pristoupeno k vybéru pouze omezeného poctu rysu uzitych k pre-
dikci. Nejdiive bylo pristoupeno k neinformovanému redukovani poc¢tu dimenzi ofezdnim
datové sady a zachovanim pouze n taxonu, které jsou mezi vzorky nejzastoupenéjsi bud
podle pfesného poctu rysu, nebo podle procentudlniho zastoupeni mezi vzorky. Dle do-
sazenych vysledkd nelze jednoznacné prokazat, ze by selekce ryst pomoci informovanych
metod, jako napiiklad t-test, dosahovala lepsich vysledka. Uziti téchto metod sice vedlo
k mirnému zlepsSeni vysledné predikce, vyslednd presnost klasifikdtoru neni ani v takovém
pripadé uspokojiva. Pro nazornost je pii vysledcich v tabulkach byla pouzita stejna konfi-
gurace jako v predchéazejicim vyhodnoceni.

e Orezani datové sady
Taxonomické uroven: L6

Taxon minimélné zastoupen v n vzorcich: 5%

Pocet rysu pred a po ofezani: 743 / 129

Sprévnost | Presnost | Uplnost | Mira F1
Pred | 0.54 0.54 0.52 0.53
Po 0.57 0.58 0.51 0.54
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e Metoda t-test

Taxonomicka troven: L6

Prahova hodnota: 0,05

Pocet rysu pred a po ofezani: 748 / 44

8.3 Vyhodnoceni pouzitych algoritmi a jejich parametra

Dalsim krokem bylo experimentovani s riznymi parametry klasifikatort, které by mohlo
vést ke zlepseni neprilis presvédcivych vysledki. Na pouzitou datovou sadu byla jiz apliko-
vana normalizace, transformace CRL a selekce rysti pomoci t-testu. Experimenty probihaly
soucasné na riznych taxonomickych trovnich s vyuzitim k¥izové validace. Soucasti tabulek
je i prumeérna presnost klasifikatoru pro konkrétni taxonomickou troven a prumeér jednotlivé

Spravnost | Presnost | Uplnost | Mira F1
Pred | 0.54 0.54 0.52 0.53
Po 0.56 0.57 0.49 0.53

nameérenych odchylek.

o KNN klasifikator:

U klasifikatoru zalozeném na algoritmu kNN bylo experimentovano s rozdilnym mnoz-
stvim nejblizsich sousedti, coz by mohlo vést k redukci Sumu. Tato skutecnost se ale

neprojevila.
n=1|n=3|n=5|n=7\n=9 |2 d
L2 | 0.54 0.56 0.53 0.49 0.49 0.49 | 0.05936
L3 | 0.49 0.48 0.47 0.50 0.48 0.46 | 0.04264
L4 | 0.50 0.54 0.53 0.52 0.57 0.53 | 0.07254
L5 | 0.53 0.54 0.55 0.52 0.54 0.54 | 0.03453
L6 | 0.53 0.58 0.56 0.56 0.56 0.55 | 0.08356

Tabulka 8.3: Tabulka popsisujici presnost klasifikace pro rozdilny pocet sousedi n

e RF klasifikator:

V pripadé experimentovani s parametry u klasifikatoru zalozeném na algoritmu RF
bylo experimentovano jak s hloubkou jednotlivych stromu, tak s celkovym poctem
stromi. V nésledujici tabulce je hloubka stromt 10, tedy stejné pro vsechny zobra-
zené vysledky, nebot vliv rozdilné hloubky stromt byl zanedbatelny. Pozornost byla

v tomto pripadé vénovana riznému poctu stromd.

t=20|t=40 |t=60|t=80|t=100 | = d
L2 ] 0.48 0.51 0.49 0.52 0.50 0.50 | 0.06342
L3 ] 0.51 0.53 0.52 0.50 0.49 0.51 | 0.07356
L4 | 0.52 0.50 0.49 0.51 0.51 0.51 | 0.05317
L5 ] 0.53 0.55 0.54 0.56 0.58 0.55 | 0.09775
L6 | 0.55 0.54 0.53 0.57 | 0.55 0.55 | 0.06543

Tabulka 8.4: Tabulka popsisujici presnost klasifikace pro rozdilny pocet stromt ¢
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e SVM Kklasifikator:

V pripadé klasifikace pomoci metody podpirnych vektort byl vyzkousen nejdiiv li-
nearni klasifikdtor, pozdéji i klasifikdtor s jadrovou funkei rbf (vysledky linedrniho
klasifikdtoru jsou v tabulce zndzornény zelené, cervene wvysledky s vyuZitim jadrové
funkce rbf). Soucasné bylo experimentovano s rozdilnou regularizaéni konstantou C,
vytvarejici mékké hranice klasifikatoru s toleranci mirné chyby.

c=1[c=10|¢c=100 | c=1|¢c=10| c=100 | z d
L2 | 0.53 | 0.51 0.54 0.55 | 0.50 0.51 0.52 | 0.07478
L3 | 0.54 | 0.52 0.55 0.53 | 0.51 0.54 0.53 | 0.03094
L4 | 0.53 | 0.55 0.52 0.53 | 0.52 0.57 0.54 | 0.04116
L5053 | 0.54 0.53 0.58 | 0.56 0.55 0.56 | 0.04944
L6 | 053 | 0.54 0.52 0.62 | 0.58 0.53 0.56 | 0.07253

Tabulka 8.5: Tabulka popisujici presnost klasifikace pii rozdilném parametru C

8.4 VIliv rtaznych zivotnich atributa

Jako nejpfinosnéjsi taxonomicka droven se zdd byt troven L6, pripadné z casti i Ld.
Na drovni L6 byla pak vyzkousSena i predikce jinych zivotnich atributd, jako jsou potra-
vinové alergie na lepek ¢i laktozu a pohlavi. Podle predchozich experimentu bylo vyuzito
klasifikatoru zalozeném na metodé podptrnych vektorta s rbf jadrovou funkei a parametrem
C=1. Soucasné bylo experimentovano i s kvalitativinimi hodnotami, jako je hodnota bmi
daného jednice a jeho vék, které by taktéz mohly byt ovlivnény slozenim lidského mikrobi-
omu. Souhrn vyhodnoceni téchto atributti popisuje nasledujici tabulka 8.6. Pro klasifikované
atributy se vysledky pohybovaly v podobném rozmezi jako u stravovacich navyka v pred-
chozich experimentech. V pfipadé regresni analyzy nastroj nedokazal rozumné predikovat
dané hodnoty a vysledky byly neprimérené zkresleny.

e Vliv rtznych zivotnich atributa

Spravnost | Presnost | Uplnost | Mira F1 | MAE | RMSE | R2
diet_type | 0.52 0.63 0.63 0.58 - - -
gluten 0.47 0.48 0.52 0.46 - - -
lactose 0.51 0.50 0.53 0.52 - - -
sex 0.58 0.61 0.59 0.58 - - -
age_years | - - - - 21.8 | 25.8 0.05
bmi - - - - 3.54 | 5.38 0.01

Tabulka 8.6: Tabulka popisujici presnost pro rizné zivotni atributy

8.5 Analyza datové sady pomoci PCA a LDA

Dalsi moznosti byla vizualizace puvodni datové sady pomoci analyz PCA a LDA. Vysledné
grafy lze nalézt na prilozeném CD ve slozce models/analysis/. Pii klasifikaci na celé
datové sadé s mnozstvim jednotek OTU od 5000 po 40000 se jednotlivé tiidy nezdaji byti
snadno oddélitelné, jak taktéz nasvédcuji grafy PCA i LDA analyzy 8.1.

35



Experimenty na ptivodnim rozsahu jednotek OTU

e Vysledky analyzy PCA a LDA

@ Omnivore - ©omnivore
@ Vegetari Vegetari

Principal Component 2 - [7.10%]
!

=30 =20 -10 0 10 20 30 -4 i i -2 0 2 4
Principal Component 1 - [11.78%]

Obrézek 8.1: Vysledek PCA analyzy (vlevo) a LDA analyzy (vpravo) atributu diet type
na drovni L6 pri puvodnim rozsahu celkového poc¢tu jednotek OT'U ve vzorcich

Experimenty omezeném rozsahu jednotek OTU

Dalsi moznosti byla uzsi specifikace vstupni datové sady a rozdéleni datové sady na mensi
intervaly podle celkového poc¢tu jednotek OTU ve vzorku. Z datové sady byly vybrany pouze
vzorky s rozmezim celkového poctu jednotek OTU mezi 20000 a 25000. Na tomto intervalu
se oproti puvodni datové sadé nachazi 738 vzorkt, z toho 653 masozravcu a 75 vegetari-
and. Stoji za zminku, Ze i pTi takto specifikovaném vybéru se presnost klasifikatord nijak
vyraznéji nezménila, za pomoci LDA analyzy je ale mozné dané tridy od sebe vzdjemné
separovat.

e Vysledky analyzy PCA a LDA
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Obrazek 8.2: Vysledek PCA analyzy (vlevo) a LDA analyzy (vpravo) atributu diet_type
na drovni L6 pri omezeném rozsahu celkového poctu jednotek OTU ve vzorcich
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8.6 Diskuze vysledka

Vysledky nasvédcuji, ze data jsou obecné 1épe separovatelnd na nizsich taxonomickych trov-
nich, a to L5 a L6, na vyssich stupnich rozdilnost mezi tfidami zanika. Z pouzitych algo-
ritma bylo pomérné tézké rozlisit, ktery klasifikator si vedl nejlépe. Pii testovani modely
i pti vyuziti kizové validace vykazovaly pomérné vysoké odchylky v jednotlivych méfenich,
coz muze byt odrazem velkého mnozstvi ryst v tabulce OTU s puvodné nulovou hodno-
tou.V pripadé klasifikace i jinych zivotnich atributt se vysledky zasadné nezménily, totéz
platilo i pri selekci pouze omezeného intervalu celkového poctu jednotek OTU ve vzorcich.
Nejvétsi pozornost byla vénovana rozdilnym stravovacim ndvykum, které by z dostupné
literatury mély nejvice reflektovat zastoupeni bakterii stfevni mikrofléry.

Konkrétni jev LDA analyzy, ktery muzeme vidét v grafu 8.2 se stejné tak opakuje
i u jinych atributd nez pouze u zminovanych stravovacich navyki. Z toho divodu usuzuji,
ze tento vysledek nemé primou souvislost s danymi atributy, ale spise se jedna o zkresleni
datové sady ¢i nizky pocet testovacich vzorki, ktery toto rozdéleni umoznuje. I tak je mozné
tici, ze znac¢ny vliv pro budouci klasifikaci mtize mit ptivodni hloubka sekvenovani vzorku,
kterd ma za nasledek vétsi pocet taxonu zastoupenych ve vzorku. V tomto pripadé pripa-
daji v ttvahu dvé mozné reseni. Bud vzit pouze vzorky s podobnym celkovym mnozstvim
jednotek OTU a pro tyto vzorky vytvorit zvlast jednotlivé klasifikatory, a to nejlépe s vy-
uzitim analyzy LDA, nebo vzorky s pivodné vysokym poctem rozdilnych taxoni zpétné
rarefakovat na nizsi pocet jednotek OTU ve vzorku.

Vysledné modely implementovaného prediktoru zakladaji na klasifikatoru SVM s jadro-
vou funkci rbf a parametrem C' = 1. Tyto modely jsou k dispozici ve slozce models/finals/.
Vstupni vzorky jsou k dispozici ve slozce biom/.
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Kapitola 9
Zaver

Vysledkem préce je implementovany nastroj pro predikei zivotnich atribut. Pomoci tohoto
nastroje byla odzkousena predikce zivotnich atributa urcujici stravovaci navyky, potravinové
alergie na lepek ¢i laktézu, bmi a vék pacienta. V pripadé klasifikace byly vzorky rozdéleny
vzdy do dvou tiid. Experimentovano bylo s klasifikdatory zaloZzenymi na ruznych algoritmech
strojového uceni. Nastroj implementuje postupné metody k nejblizsich sousedi, ndhodny
les a metodu podpurnych vektori. Experimenty zahrnovaly jak rtzné nastaveni parametru
klasifikatori, tak vyhodnoceni na riznych taxonomickych trovnich. V neposledni fadé bylo
taktéz odzkouseno vice zivotnich atributi.

Bohuzel na zadné z téchto trovni nebylo mozné prokazat vyznamnéjsi separabilitu da-
nych tiid a dosazené vysledky nenasvédcuji ze jsou data oddélitelna timto zpiusobem. Nej-
lepsi vysledky predikce byly s 61% presnosti. Prumér predikovanych hodnot se ale pohybuje
pouze lehce nad 54 %. Data byla taktéz zkouména za pomoci analyz PCA a LDA. Ani tyto
analyzy nenasvédcuji, ze jsou data od sebe vzdjemné separovatelna. K rozdéleni doslo pouze
pri omezeném vybéru vzorku z ptivodni datové sady na taxonomické tirovni L6. Dalsi moz-
nosti pokrac¢ovani by tak mohlo byt vytvoreni vice raznych klasifikdtora s vyuzitim znalosti
analyzy LDA nebo pripadné natrénovani klasifikdtoru na jinych datovych sadéch s mirnou
upravou implementovaného prediktoru.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

e src/

— mod_classifier/ - Implementace modelt t¥idnich klasifikatorii.
— mod_regression/ - Implementace modelid regresnich klasifikatort.
— analysis.py - Implementace t¥id PCA a LDA.

— classifier.py - Implementace tiidy Classifier.

— clr.py - Implementace tridy CLR.

— dataset.py - Implementace ttidy Dataset.

— otu.py - Implementace tridy OTU.

— preprocess.py - Implementace tiidy Preprocess.

— t_test.py - Implementace t¥idy T test.

— metagen-predictor.py - Hlavni skript klasifikatoru.

e data/

— scripts/ - Skripty pouzité pro ziskani a zpracovani datové sady.

biom/ - Vzorové soubory ve formatu BIOM urcené pro predikci.

attributes_f.csv - Atributy k datové sadé.
— {L2-L6}_taxa_a.csv - Zakladni datové sady na tax. drovnich L2 az L6.

— {L2-L6}_taxa_f.csv - Filtrované datové sady na tax. drovnich L2 az L6.
e models/ - Vzorové natrénované modely spole¢né s grafy analyz PCA a LDA.
e thesis/

— src/ - Zdrojové soubory technické zpravy.

— xkubic39-ibt.pdf - Bakalarska prace ve forméatu PDF.
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Priloha B

Priklad spusténi prediktoru

Kompletni ndpovédu programu metagen-preictor.py popisujici vSechny vstupni parame-
try lze zobrazit prikazem:

$ metagen-predictor.py --help

— Priklad pro natrénovani modelu klasifikatoru pro atribut diet type na taxonomické
drovni L6 s filtraci tabulek OTU v intervalu 5000 az 40000 s vyvazovinim metodou
podvzorkovdni a vyuzitim metody t-test pro redukci mnoharozmérnych dat

$ metagen-predictor.py train \
--model-path ./models/L6 \
--taxa-level L6 \
—-attributes diet_type \
--algorithms svm \
--otu-count-range 5000,40000 \
--imbalance-method undersampling \
-—t-test

— Priklad pro otestovani modelu klasifikdtoru pro atribut diet type na taxonomické
arovni L6:

$ metagen-predictor.py test \
--model-path ./models/L6 \
--taxa-level L6 \
--attributes diet_type

— Priklad pro predikci atributu diet_type na vzorku ze souboru
./biom/ERR1072639.biom na taxonomické drovni L6

$ metagen-predictor.py predict \
--input-file ./data/biom/ERR1072639.biom \
--model-path models/final \
--taxa-level L6 \
-—attributes diet_type
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