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Abstrakt

Tato prace se zaobird porovnavanim
sekundérnich struktur RNA pomoci mél-
kych neuronovych siti. Nazev nové vytvo-
Fené metody je Struc2Vec.

Zpusob vypoctu je zalozen na prepisu
sekundarnich struktur na slova, ktera jsou
nasledné prepsana na vektory pomoci
technologie Doc2vec. Pro fungovani me-
tody je nutné natrénovat model na struk-
turach, ktery lze poté vyuzit k porovna-
vani s jinymi strukturami. Trénovani i pre-
dikce maji linedrni casovou narocnost.

Metoda dosdhla skoro 74% tspésnosti
pri predikci mezi deseti typy struktur
a skoro 96% uUspéSnosti pri porovné-
vani mezi dvéma typy sekundarnich RNA
struktur (eukaryoty a bakterie). Uspés-
nost pouzitim klasickych metod na stej-
nych data-setech je 85 %, respektive 98
%.

Metoda Struc2Vec nabizi alternativni
moznost k porovndvani sekundarnich
struktur, kterd je vhodna v ptipadé, ze je
potfeba zkratit ¢as vypoctu porovnavani
sekundarnich struktur RNA.

Kli¢ova slova: Struc2Vec, neuronové
sité, Doc2vec, predikce, sekundarni
struktura, RNA, vnoreni slov, uméla
inteligence, strojové uceni

Vedouci: Doc. Ing. Jiri Kléma, Ph.D.
Karlovo namésti 13,

E-432,

Praha 2

vi

Abstract

This work focuses on comparison of sec-
ondary RNA structures using shallow neu-
ral networks. Name of newly developed
method is Struc2Vec.

Struc2Vec method is based on trans-
forming secondary RNA structures into
words, which are further transformed into
vectors. The method can work only after
training a model with secondary struc-
tures. The model is further used for com-
paring different secondary structures with
already trained ones. Both model train-
ing and structure prediction work in linear
time complexity.

The method had nearly 74 % suc-
cess rate on dataset with 10 different
types of secondary structures and nearly
96 % on dataset of two types of struc-
tures. Compared to the standard meth-
ods, which had 85 %, respectively 98 %
success rate.

Struc2Vec method offers very good
trade-off between speed and accuracy.
Method is suitable for cases where com-
putation time needs to be shortened sig-
nificantly.

Keywords: Struc2Vec, neural network,
Doc2vec, prediction, secondary structure,
RNA, word embedding, artificial
inteligence, machine learning

Title translation: Efficient similarity
calculation for RNA secondary structures
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zaobira porovnavanim sekundérnich struktur RNA pomoci umélé
inteligence, zejména mélkych neuronovych siti. Motivaci pro porovnavani
vyssitho stupné RNA struktur je to, ze biologickd funkce RNA je velmi casto
urcena jeji vyssi strukturou. Ani vysoky pocet mutaci na tGrovni priméarni
struktury, tedy prosté sekvence nukleotidl, se nemusi nutné promitnout
do zmény vyssi struktury a tim ani zmény funkce. K posouzeni homologie
paru RNA, a tim i jejich funkéni pfibuznosti, pak pfimé porovnani jejich
Fetézcu nestaci. I Tetézce s velmi nizkou shodou mohou byt homologické.
Zejména u rychle mutujicich sekvenci, jako napriklad u virt, je nutné provést
jejich porovnani az po zavinuti do vyssi struktury.

V soucasné dobé existuje vice pristupi pro porovnavani sekundarnich struk-
tur RNA, avsak pristupy poskytujici dobré vysledky pracuji v kubické ¢asové
naro¢nosti a porovnavaji pouze dvé struktury najednou. Pii porovnavani
velkého mnozstvi dlouhych struktur miize doba vypoc¢tu nabyvat obrovskych
hodnot. Dalsi nevyhodou nékterych pristupi pro porovnavani sekundarnich
struktur je zohlednovani primarni struktury, coz muize byt nevyhodou, pokud
primérni struktura porovnavané RNA podlehla velmi vysokému poc¢tu mutaci.

Tato prace prichdzi s inovativnim zpusobem, jak nalézt podobnost mezi
jednotlivymi sekundarnimi strukturami RNA. Cilem je vytvofeni heuristického
nastroje, ktery dokéaze porovnédvat sekunddrni RNA struktury v linedrnim
case a zaroven dokéaze porovnat i vice struktur najednou.

Biologickou motivaci pro tuto praci je porovnavani sekundarnich struktur
RNA viru (napfiklad vir Hepatitidy C) se sekundarni strukturou RNA ¢lovéka.



1. Uvod

Lze ocekavat, ze strukturni motivy vyuzivané virovymi RNA pro interakci
s hostitelem se mohou konzervovat i v transkriptomu hostitele. Prikladem
RNA, ktera zachovava svou sekundarni strukturu je IRES (z angl. internal
ribosome entry site), kterd umoznuje virim za jistych podminek vyrazné
ovlivnit syntézu bilkovin hostitele.

Jednim z nejvétsich soucasnych problémi pro feSeni tohoto problému
je délka RNA ¢lovéka. Pro predstavu, délka lidského genomu je priblizné
3 000 000 000 bazickych paru [59] a doba porovnani dvou struktur o 2 000
bazickych parech trvala pomoci klasickych metod priblizné 4 sekund. Pokud
by byl lidsky genom rozdélen po 2 000 bazickych péarech, vzniklo by priblizné
1 500 000 struktur. Pro porovnani vSech téchto struktur pomoci tradi¢ni
metody by bylo potfeba porovnat kazdou strukturu s kazdou. Doba porovnani
by byla ptiblizné 1499999! - 4 sekund. Tento odhad je samoziejmé vyrazné
nadhodnocen, protoze v redlném pripadé by se porovnavali pouze vybrané
¢asti genomu.

Biologim by vysledny nastroj mohl umoznit vyhledavani kandidatnich
vyskytl motivl interniho vazebniho mista pro ribozom virti v transkriptomu
lidské buniky. Vysledny nastroj mize také slouzit k dalsimu studiu lidské
RNA na ulohach, kde je potfeba porovnavat sekundarni struktury RNA.
Takovou tlohou by mohlo byt napriklad zkouméani zmény sekundarni struktury
pri zméné primarni struktury.
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Kapitola 2

RNA

Tato kapitola se zabyva popisem ribonukleovych kyselin, které jsou vétsinou
znamé pod ndzvem RNA (DNA v pripadé deoxyribonukleovych kyselin, které
se méni (transkribuji) na RNA [60]). Pro pochopeni této diplomové préce je
uziteéné se sezndmit alespon se sekundarni strukturou RNA, avsak obecné
znalost RNA muze také pomoci.

Ribonukleova kyselina (RNA) je tvofena vlaknem ribonukleotidu. Ribonuk-
leotid je slozen z baze, ribdzy a fosfatové skupiny. Jednotlivé slozky tohoto
vlakna jsou spojené fosfodiesterovou vazbou, kterd sméruje od hydroxylu
v poloze 3’ ribézi k hydroxylu na 5’ riboze. Vldkno ma tedy oba své konce
rozdilné, coz zpiisobuje polaritu fetézce. PTi navazovani novych bazi je vyu-
zivan 3’ konec, tedy nové baze se navazuji ve sméru 5’ -> 3’ [32]. Baze jsou
navazany na riboézu pomoci -N-glykosidové vazby.

Béze l1ze rozdélit na dvé skupiny dle jejich hlavni ¢asti, ktera je vzdy slozena
z aromatické heterocyklické organické slouceniny — pyrimidin nebo purin.
Kruh pyrimidinu obsahuje Sest jednotek, dusik se nachazi na pozicich 1 a 3 a
uhlik na ostatnich pozicich'l Pyrimidinové baze nachézejici se v nukleovych
kyselindch jsou cytosin, thymin (pouze DNA) a uracil (pouze RNA). Purin je
tvoren z pyrimidinového a imidazolového kruhu. Purinové baze nachézejici se

v nukleovych kyselinach jsou guanin a adenin®,

"https://en.wikipedia.org/wiki/Pyrimidine
Zhttps:/ /en.wikipedia.org/wiki/Purine



2. RNA
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Obrazek 2.1: Strukturni vzorec RNA [42].
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Obrazek 2.2: Béze nukleovych kyselin [34].
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2.1. Struktury RNA

B 2.1 Struktury RNA

Popis struktury RNA lze rozdélit do tiid podle toho jak moc informaci
o strukture RNA popisuji. V této sekci se zaméfujeme tyto popisy struktur.
Zacneme od nejzakladnéjsiho popisu, tedy od primarni struktury a dostaneme
o sekundérni strukture RNA, jelikoz se v této diplomové praci bude hojné
vyuzivat. Sekundarni struktura je zde rozebirana nejpodrobnéji.

B 2.1.1 Primarni struktura

Priméarni struktura popisuje linearni rozlozeni daného retézce. Primarni struk-
tura se typové popisuje stejnym zpusobem u RNA, DNA a také u proteinu
(rozdil existuje pouze v nédzvu jednotlivych ¢asti struktury). Pfi zdpisu pri-
marni struktury je dulezité pouze poradi bazi. Je tedy brano v potaz pouze
spojeni se sousedy v 1D a informace o jakémkoliv jiném spojeni, které by se
mohlo ve vyssich dimenzich (napiiklad 2D) neni dostupnd [41].

U RNA je tedy priméarni struktura definovana retézcem skladajicich se
ze znaku abecedy ¥ = {A,C,G,U}, kde kazdé pismeno reprezentuje béazi
prislusného nukleotidu.

000000000000

Obrazek 2.3: Vizualizace primarn{ struktury RNA?S,

Primarni strukturu RNA lze diky jeji jednoduchosti zapsat vice zptusoby (na-
ptiklad na obrazku zobrazeny zptusob pouhého Fetézce). Avsak jednim z velmi
castych zpisobu zapistu je format FASTQ. Tento format mé oproti jinym
formatim (napfiklad oproti prostému fetézci znakt) vyhodu, ze kombinuje
sekvenci s kvalitou ¢teni dané baze [9].

FASTQ formét se skladé z popisu ¢asti struktury, kazda ¢ast je popsana
pomoci ¢ty fadkt. Prvni fadek zacind znakem "@"a obsahuje identifikator
jednotlivé c¢asti a pripadné nepovinny popis. Druhy rddek samotnou sekvenci.
Treti za¢ind znakem "4"a Casto obsahuje stejny identifikdtor (pfipadné popis)
jako prvni fadek, avsak tyto informace jsou v tietim fadku nepovinné. Ctvrty
radek obsahuje symboly znacici kvalitu ¢teni sekvence nukleotid v druhém

3 Vytvoreno v aplikaci https://www.draw.io/

7



2. RNA

Listing 2.1: Priklad forméatu FASTQ

@READ_240
AGAGAAUCA
+

A9A::99B7?

fadku. Ctvrty a druhy fadek musi obsahovat stejny pocet znakt. Kvalita
¢teni sekvence nukleotidi v tomto kontextu znamend pravdépodobnost, ze
sekvence byla spravné ur¢ena. Symboly na ¢tvrtém rfadku nabyvaji hodnot
od 0x21 (znak "!") do 0x7e (znak "~"), kvalita roste vzestupné. Piiklad FASTQ
forméatu lze vidét na obrazku 2.1l

B 2.1.2 Sekundarni struktura

Na zacatku této sekce je popsano, jak vypada sekundarni struktura RNA a
jak vypadaji jeji zdkladni motivy. Ve druhé ¢asti jsou popsany forméty zapisu
sekundarnich struktur RNA, které budou pouziviny béhem diplomové prace.

V biologii se par nukleotidi, ktery je propojen vodikovou vazbou nazyva
bazicky par. Nejbéznéjsim zptisobem parovani v RNA je guanin s cytosinem
a uracyl s adeninem. Tomuto parovani se ifkd Watson-Crick®| parovani. Riizné
utvareni téchto bazickych paru zpusobuje vznik riznych motiva v sekundarni
strukture RNA, kterd popisuje interakci bazi v ramci jednoho polymeru
nukleovych kyselin [23]. RNA sekundarni struktura se nejcastéji skladd z nize
uvedenych motivu [14], které jsou vizualizovany na obrazcich 2.4 a [2.5]:

® vlasenka (z angl. stem-loop nebo také hairpin, ¢i hairpin loop)
® vyboulend smycka (z angl. bulge loop)

® vnitin{ smycka (z angl. internal loop nebo také interior loop)
B rozvétvena smycka (z angl. multibranched loop)

® Sroubovice (z angl. helix)

B pseudoknot

“https://teaching.ncl.ac.uk /bms/wiki/index.php/Watson-Crick_base_pairing

8



2.1. Struktury RNA

CRR | 53 CR &
Helix Hairpin loop Bulge loop
3 5 & 2
o ¥

51 3! 51 31
Interior loop Multi-branched loop

Obrazek 2.4: Piiklad motivi sekunddrnich struktur RNA [I4].

----------------
-

© OO0
© ©,©0,O%

Obrazek 2.5: Piiklad pseudoknotu ve strukture RNA [45].



2. RNA

Listing 2.2: Priklad zavorkového forméatu
>ENERGY = @ loop RNase P RNA
AGAGAAUCA
G0,

B Formaty sekundarni struktury

Tato sekce obsahuje informace o nékolika zapisech sekundarnich RNA struktur.
Tyto forméaty jsou vyuzivané v této diplomové praci.

® zavorkovy formét (angl. dot-bracket notation nebo také Vienna format,
pripona .db) [26]

® propojovaci format (z angl. connectivity table nebo connect-format, pti-
pona .ct). Jednd se o format od Michaela Zuckera [43].

® sekvence part bazi (angl. base-pair sequence format, pripona .bpseq) [54].

Zéavorkovy forméat je notace pomoci fetézce pro RNA sekundarni struktury.
Béaze, kterd neni sparovana s jinou bazi je oznacena teckou. Béze, ktera je
sparovana s jinou bézi je oznacCena zavorkou — oteviraci zavorka znadi, zZe
béze, se kterou se aktudlni baze poji, nasleduje az po soucasné bazi, Uzaviraci
zavorka znamend presny opak. Problémem zavorkového formatu je zapis
pseudoknotu, ktery tato notace neumoznuje, pokud neni rozsifena o vice typu
zavorek [55]. Z tohoto duvodu jsou ostatni forméty zapisu v této diplomové
préci preferované. Pred samotnym zavorkovym formatem lze casto vidét také
hlavicku a primarn{ strukturu RNA. Ptiklad zdvorkového forméatu lze vidét
na obrazku 2.2

Propojovaci format je sloupcovy format, ktery obsahuje Sest sloupct. Prvni
sloupec oznacuje index soucasné baze. Druhy sloupec znac¢i bézi, ktera se
nachéazi na daném indexu, tato baze je oznacena pomoci jednoho pismena
(primérni struktura). Treti, ¢tvrty a Sesty sloupce jsou nadbyteéné — obsahuji
indexy nésledujicich (respektive predchézejicich a soucasnych) indexi. Ctvrty
sloupec obsahuje index baze, se kterou je soucasnd baze sparovana. Pokud je
ve ¢tvrtém sloupci hodnota 0, znamend to, Ze baze neni sparovana s zadnou
jinou bazi [55].

Propojovaci format obsahuje v prvnim fadku hlavicku, ktera zpravidla
obsahuje pocet bazi, volnou energii struktury, ndzev organismu apod. Nékteré
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2.1. Struktury RNA

Listing 2.3: Priklad propojovaciho formatu

9 ENERGY = 0 loop RNase P RNA
1A 0 2 0 1
2 G 1 3 8 2
3A 2 4 7 3
4G 3 5 0 4
5A 4 6 0 5
6 A 5 7 0 6
7 U 6 8 3 7
8 C 7 9 2 8
9 A 8 0 0 9

Listing 2.4: Priklad formatu sekvence para bazi

Filename: file.bpseq

Organism: organism example

Accession Number: T00000

Citation and related information available at nowhere
1A 0

O oYU WN
>OCT>»rXTOrXro
ONWoOoOOoOOo N

programy ocekavaji, ze se v hlavicée bude nachézet heslo "ENERGY", pripadné
"Energy'nebo "dG". Bez téchto slov je mozné, ze nebude soubor povazovan za
validni [55]. Ptiklad tohoto formatu lze vidét na obrazku 2.3

Formét sekvence para béazi je sloupcovy formét (stejné jako propojovaci
formét). Tento typ obsahuje tii sloupce. Prvni sloupec obsahuje pozici v sek-
venci a je indexovan od jednicky. Druhy sloupec obsahuje bazi nachazejici
se na daném indexu (primarni struktura). Tteti sloupec obsahuje index spa-
rované baze, v pripadé, ze zadna baze neni sparovand je hodnota nulova.
Tento format také velmi casto obsahuje hlavicku, kterd neni povinna. Pokud
je hlavicka pritomna, je nutné, aby obsahovala nazev souboru, organismus,
pristupové ¢islo a citaci [55]. Tento typ zapisu je typicky pro data stazené
z CRW databaze’| [7] ("Comparative RNA web", obsahuje mnoho struktur
RNA). Piiklad tohoto forméatu lze vidét na obrazku 2.4l

Ze zminénych formatu jsou nejpouzivanéjsi propojovaci (.ct) formét a

Shttp://www.rna.icmb.utexas.edu/
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2. RNA

zavorkovy format (.db). Programy, které pracuji se sekunddrnimi strukturami
RNA c¢asto podporuji alespon jeden z téchto dvou formatu jak na vstupu tak
na vystupu. Jedna z nejvétsich vyhod propojovaciho formétu je jednoduché
prace s formatem v programech, jelikoz lze nacist jako tabulka. Zavorkovy
format sice neposkytuje tak jednoduché nacteni a ma jiz zminény problém se
zapisem pseudoknotu, ale na druhou stranu je velmi kompaktni, coz pri praci
s velkym mnozstvim dlouhych struktur miize usetfit mnoho mista na disku

[43].

B 2.1.3 Terciarni a kvartérni struktura

Existuji i popisy RNA na vyssi Girovni, nez sekundérni. Tercidrni struktura
znadi prostorové (3D) rozlozeni dané molekuly RNA (pfipadné jiné makromo-
lekuly). Oproti sekundarni strukture pribyva tedy dalsi rozmér [35]. Kvartérni
struktura znaci jesté vyssi uroven organizace. Jednd se o interakci mezi
podjednotkami makromolekul (RNA, protein...) [35].

Obrazek 2.6: Katalytickd molekula RNA s bohatou tercidrni strukturou (Ocea-
nobacillus iheyensis). [44]
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2.2. Mutace

. 2.2 Mutace

Mutace je zména nukleotidové sekvence v genomu organismu. Kromé zmény
muze nastat také vlozeni nové baze, smazani baze nebo duplikace nukleotidové
sekvence. Mutace miize probéhnout na jedné bazi DNA nebo muze dojit ke
vetsi mutaci, kterd ovlivni vice geni na chromozomu [40].

Viry casto vyuzivaji rizné mechanismy tpravy své nukleotidové sekvence
za Ucelem preziti. Viry se dokazi replikovat velmi rychle a jejich nukleotidové
baze jsou casto velmi zmutované. Diky velkému mnozstvi mutaci mohou
dva organismy s velmi odliSnymi nukleotidovymi strukturami reprezentovat
stejny vir. Zmény v nukleotidovych bazich se nemusi nutné znamenat zménu
ve vyssich strukturdch (sekundérni...) [15].
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Kapitola 3

Soucasné pristupy porovnani sekundarnich
struktur RNA

Velka ¢ast funkcionality RNA je uréena jeji sekundédrni strukturou. Z tohoto
dtivodu muze porovnavani sekundarnich struktur pomoct urcit podobnosti
ve vlastnostech riznych RNA [37].

Tato kapitola se zabyva pristupy porovnavani sekundarnich struktur RNA.
V prvni sekci se k dané sekvenci pristupuje pouze jako k Tetézci znaku.
Dalsi sekce popisuje typy porovnavani pomoci editace stromu, které se dnes
pouzivaji v oblastech zpracovani obrazu, automatického dokazovani teorémd,
bioinformatiky a dalsich [62]. Na zavér této kapitoly jsou popsiny jesté
algoritmy zaloZené na jinych principech a nasleduje shrnuti pristuptt pouzitych
pro porovnavani sekundarnich RNA struktur.

B 31 Ptistupy porovnavani fetezci

Cilem pri porovnavani dvou Fetézcil je zmérit, jak moc jsou si retézce podobné.
Tato sekce popisuje rizné pristupy, jak zmérit podobnost dvou fetézcu.
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3. Soucasné pristupy porovnani sekundarnich struktur RNA

B 3.1.1 Hammingova vzdalenost

Hammingova vzdalenost je jeden z nejjednodussich zpusobu, jak porovnat
dva rtizné tetézce. Tato metoda bere v potaz pocet neshod mezi jednotlivymi
fetézci, tedy vysledek je minimalni pocet zmén znaku prvniho fetézce, aby se
dosédhlo druhého fetézce. Pro tuto vzdéalenost neni mozné mit fetézce riznych
délek [21]. Casova slozitost tohoto algoritmu je Ogme(N + N) = Opime(N),
kde N zna¢i pocet znaku v fetézci [46].

Hammingova vzdalenost pfi porovnani sekundarnich struktur (zévorkovy
format) (.(.)) a .(().) je 4 — neshoda na pozicich 1, 2, 4 a 5 (indexovano od 1).

Tato metoda patfi mezi jedny z jednodussich, avsak pro porovnavani
sekundarnich RNA sekvenci neni tato metoda idedlni z duvodi, Ze oba
Fetézce musi byt stejné délky [46].

B 3.1.2 Levenshteinova vzdalenost

Levenshteinova vzdalenost je rozsiteni Hammingovy vzdalenosti o operace
vlozeni znaku a smazani znaku. Tato vzdalenost je mnohem vhodnéjsi pro
vétsinu typtl tloh, protoze jiz nemusi platit, ze délky obou fetézct musi byt
totozné.

Zpravidla se pocita s tim, ze kazda operace ma hodnotu 1 a vysledkem je
tedy pouze pocet operaci. AvSak existuji i moznost ohodnoceni typu operace,
napriklad je mozné nebrat v potaz zménu, ale pouze vlozeni nebo smazani
znaku. V tomto pripadé by zména znaku méla vahu 2, protoze se musi jednat
o smazani puvodniho znaku a nésledovné ptidani jiného znaku [30].

Levenshteinova vzdalenost pri porovnani struktur ((..)) a ((.)) je 1 — z prvni
struktury staci odebrat jednu tecku. Hammingova vzdalenost na tomto pripadé
vypocitat nelze, kvili rozdilné délce struktur.

Slozitost vypoctu Levenshteinovy vzdalenosti je vyssi nez u Hammingovy

vzdalenosti a to Ogime(N - M) = Oyime(N?) [30]. Pifpadné slozitost modifikace

algoritmu, kterd bézi v ¢ase Oime(N (5 — (N;M) ), kde S je edita¢ni vzdalenost

Bl ’

16



3.2. Pristupy na zakladé editace stromii

Bl 3.1.3 Bioinformatické algoritmy

V bioinformatice se vyuzivaji metody, které jsou zalozeny na velmi podobném
principu jako Levenshteinova vzdalenost. Mezi tyto metody patfi zejména
metody zarovnavani dvou sekvenci. Vysledkem téchto metod tedy neni pouze
hodnota, jak jsou fetézce od sebe vzdalené, ale také informace, jak musi byt
vii¢i sobé zarovnané pro obdrzeni dané vzdalenosti. Pro globalni zarovnani
je vyuzivan Needleman-Wunschiv algoritmus [38], pro lokélni zarovnani je
vyuzivin Waterman-Smithuv algoritmus [56].

Slozitost vyse zminénych algoritmi je zavisla na penalizaci za mezery
v sekvencich. Existuje vice pristupi, jak ohodnotit chybéjici nukleotid. Jeden
z jednodussich pristupt je ohodnoceni kazdého chybéjicitho nukletidu kon-
stantni hodnotou [56]. V takovém pripadé je nejlepsi dosazena slozitost téchto

algoritmu Otime(%) [57].

Pro ohodnocovani chybéjicich nukleotidi lze vsak pouzit i metody, které
ohodnocuji vice mezer po sobé rozdilné, nez mezery, které po sobé nejdou.
Pro obecné metody je ¢asova slozitost Ogime(M - N?) [56]. Existuje i rychlejsi
zpusob, ktery ma pracuje v ¢ase Oyime(M - N) [20]. AvsSak tento algoritmus
nemusi vzdy nalézt optimalni reseni [4].

Algoritmy pro lokdlni zarovnavani maji pamétovou slozitost Ogpgee(N - M)
[56]. Oproti tomu u globalniho zarovnavani existuje metoda pro zlepSeni
prostorové slozitosti na Ogpgee(min(N, M)) [24].

B 32 Ptistupy na zakladé editace stromii

Tato sekce se zaméfuje na porovnani RNA sekundarnich struktur pomoci
editace stromi, coz je v dnesni dobé jedna z velmi vyuzivanych metod
[17]. Na zacatku této sekce je popis editaéni vzdalenosti stromu. Poté je
ukdzan algoritmus pfevodu sekundarni RNA struktury do stromu. Nésleduji
ruzné existujici algoritmy pro vypocet editacni vzdalenosti a samotny popis
implementace jednoho ze algoritmu pro vypocet editaéni vzdalenosti.

Vzdélenost vychazejici z editace stromi usporddanych oznacenych stromt
je dana nejmensi cenou sekvence zakladnich edita¢nich operaci. Ty postupné
transformuji jeden strom do tvaru stromu druhého [28].
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3. Soucasné pristupy porovnani sekundarnich struktur RNA

Mezi edita¢ni operace patii smazani uzlu (3.1), vlozeni uzlu (3.2) a na-
hrazeni uzlu jinym uzlem. Kazdd operace muze mit jiné ohodnoceni (cenu),
avsak vlozeni uzlu a smazani uzlu by mélo mit stejné ohodnoceni, jelikoz
smazani uzlu v jednom stromu je totéz, jako pridani uzlu ve stromu druhém
[13]. Diky této vlastnosti lze také porovnavat stromy pomoci transformace
do navzajem izomorfnich stromu pouze za pomoci operaci vloZeni a nahrazeni
uzlu (pripadné smazéni a nahrazeni uzlu).

Obrazek 3.2: Pfidani uzlu K mezi podstromy T1 a T2 .

B 3.2.1 P¥evod sekundarni struktury RNA na strom

Algoritmus na prevod zavorkového formatu zdpisu na strom lze popsat ve tiech
krocich. V prvnim kroku je retézec znakt preveden na list trojic, kde kazda
trojice obsahuje znak, pocet po sobé jdoucich znaka daného typu a potradi
ve struktufe. Slozitost této ¢asti transformace je Oime(IN)), jelikoz se provadi
pouze jeden prichod fetézcem [16].

Druhd ¢ast algoritmu vyuziva struktury z prvni ¢asti. Vystupem této casti
algoritmu je zasobnik obsahujici jednotlivé uzly stromu v poradi pre-order. Pro
vytvoreni zminéného zasobniku vyuziva algoritmus dvou zasobniku, jednoho
na uzly typu tecka a druhého na uzly typu zavorka. Podle uzla typu zavorka
dokéze algoritmus zjistit, na jaké trovni se ve stromu nachazi. Dokaze tak také
zjistit kolik podstromi dany uzel obsahuje. Slozitost této ¢asti transformace je
Otime(IN)), jelikoz staci jeden prichod pres vsechny uzly (v nejhorsim piipadé
je nutno provést N operaci nad obéma vyuzitymi zasobniky) [16].

! Vytvoteno v aplikaci https://www.draw.io/
*Vytvoreno v aplikaci https://www.draw.io/
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3.2. Pristupy na zakladé editace stromii

(((...).)

//l\\
.//l\\

(.3.1 ).2 141 | )15

Obrazek 3.3: Trojice vytvofené v prvnim kroku transformace |?

Tteti cast algoritmu pouze provede sken komponent ze zasobniku vytvore-
ného v druhé c¢asti algoritmu transformace a vybuduje odpovidajici strom.
Zasobnik je potfeba projit pouze jednou, tedy slozitost této ¢asti algoritmu
je Otime(N) [16].

7 popsanych c¢asti algoritmu prevodu fetézce ze zavorkového formatu
na strom lze urc¢it, ze prevod mé celkovou ¢asovou slozitost Oime(N)). Piklad
takového prevodu lze vidét na obrazku |3.4al

(a) : Piiklad RNA (b) : Graf RNA

Obrazek 3.4: Piiklad RNA struktury transformované do stromu !

B 3.2.2 Existujici algoritmy

Prvni zptisob vypoctu editacni vzdalenosti mezi dvéma stromy vznikl v roce
1979. Jednalo se o Taitiv algoritmus®| [58]. Tento algoritmus vznikl na zékladé

3N4zvy jsou odvozeny od védet, ktefi pfigli na zptisob vypodtu.
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3. Soucasné pristupy porovnani sekundarnich struktur RNA

algoritmu na porovnavani dvou Fetézci. Spolu s touto metodou je poskytnut
zpusob jak prevést libovolny retézec na strom. Metoda spociva v reprezentaci
kazdého znaku jako uzlu. VSechny nové vytvorené uzly jsou na stejné drovni a
o troven vys je pridan virtualni uzel, ktery je spojen s kazdym uzlem (znakem).
Tato metoda prevodu libovolného Tetézce na strom neni tak uzitecna, protoze
v pripadé prevodu vznika strom, ktery neobsahuje vétsi mnozstvi informaci
o strukture Fetézce nez retézec samotny [58].

Pozdéji byl tento vypocet vylepsen Zhang-Shashovym vypoctem vzdélenosti,
ktery snizuje ¢asovou naroc¢nost. Tento algoritmus vyuzivd dynamického
programovani a strategie mazani urcéitych nepotiebnych uzli ve stromu.
Piipad4 mu ¢asova slozitost Ogime(N? - M?) [62)].

Zhang-Shashuv vypocet byl urychlen Kleinovym algoritmem [28]. Na tyto
algoritmu navazal Demaine, jeho algoritmus se v soucCasnosti povazuje za
nejrychlejsi techniku vypoctu editaéni vzdalenosti stromu [I3]. Demainuv
algoritmus mé stejnou ¢asovou slozitost jako algoritmus Pawlika a Augstena
[47].

Zminéné algoritmy bézi s kvadratickou naroc¢nosti na pamét, tedy presnéji
Ospace(N - M). Nize jsou zminény ¢asové narocnosti jednotlivych algoritmi.

Taitv algoritmus Otime(N - M - L?\, . L%\/[)

Zhang-Shashuv algoritmus Otime(N? - M?)

Kleintiv algoritmus Otime(M? - N -10g(N)) = Otime(N3 - log(N))
Demaintv algoritmus Otime(N - M?(1 +1og(N/M))) = Oime(N?3)

Pawlik-Augstentv algoritmus — Oyime(N - M2(1 + log(N/M))) = Oime(N3)

Tabulka 3.1: Tabulka slozitosti vypoctu edita¢ni vzdalenosti stromu

B 3.2.3 Vypocet pomoci dynamického programovani

Vypocet pomoci dynamického programovani je nejpomalejsi ze zminénych
pristupt, avsak pro tcel pochopeni vypoctu slouzi nejlépe, protoze neobsahuje
optimalizace, které by mohly ztizit pochopeni. NizZe je algoritmus popsan.

® Pievedeni stromu do post-order?| priichodu zleva doprava.

® T[i] znac¢i uzel na pozici i.

*Vice informaci o priichodu stromem lze nalézt zde https://www.geeksforgeeks.org/tree-
traversals-inorder-preorder-and-postorder/
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3.2. Pristupy na zakladé editace stromii

® (i) znaci nejlevéjsiho potomka (list) stromu s kofenem na T[i], V pfipadé
ze T[i] je list, poté 1(i) je i.

® r(i) znadi nejpravéjsiho potomka (list) stromu s kofenem na T[i]. V pri-
padé ze TYi| je list, poté r(i) je i.

® p(i) znaci rodice uzlu Ti].
® desc(i) znac¢i potomky uzlu TJ[i].

B Q[i.."; j..j’] znaci editacéni vzdalenost mezi T[i..i"] a T[j..j’] (vice informaci
v kapitole [3.1)).

Poté nalezeni edita¢ni vzdalenosti pro jakékoliv i € desc(i1) a j € desc(j1),
tedy Q[I(41)..7,1(71).-j] je rovno minimalni hodnoté z nasledujicich hodnot
[61]:

u 1) Q[l(zl)z - 17l(]l)j] —{—p(i, J_)’
2) Q[U(i1)--1,1(j1)--7 — 1] + p(L, 7).
® 3) Q(i1)-U(¢) — 1,1(j1)-1(4) — 1] + Q[U(d)..i — 1,1(5)..J — 1] + p(i, j).

p(i, L) znadi, ze i bylo smazano (prvni rekurze), p(_L, j) znadci, ze j bylo
smazano (druhd rekurze). Ve tietim ptipadé je T1[l(41)..l(¢) — 1] namapovéno
do To[l(j1)--1(j) — 1] a T1[I(4)..i — 1] je namapovano do T»[l(j)..7 — 1] [61].

B 3.2.4 Programy pro vypoéet editaéni vzdalenosti

V dnesni dobé existuje mnoho implementaci téchto algoritmi nad sekundar-
nimi RNA strukturami. Mezi tyto nastroje patif napiiklad SimTree’. Jedna
se 0 webovy a desktopovy nastroj implementovany v jazyce Java. Program
ocekava na vstupu dvé RNA struktury a jeho vystupem je skére podobnosti
a mapovani mezi strukturami, které lze pouzit pro identifikovani podobnych
podstruktur [16].

Nistroj ViennaRNAS| obsahuje mnoho podprogramii. Mimo porovnavani
vice sekundarnich struktur pomoci editace stromu (podprogram RNAdistance
[53], RNAforester [27]) obsahuje také jiné néstroje pro praci s RNA, napiiklad
nastroje pro predikci sekundarni struktury ze struktury primérni [25] [33].

Shttp://bioinfo.cs.technion.ac.il/SimTree/
Shttps://www.tbi.univie.ac.at/RNA/
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3. Soucasné pristupy porovnani sekundarnich struktur RNA

B 3.3 oOstatni pFistupy vypoctu podobnosti

Tato kapitola popisuje pristupy k vypoctu podobnosti RNA sekundarnich
struktur, které se nedalo zatradit do zddné z predchézejicich sekci.

Sekundarni RNA struktury lze porovnavat také pomoci aplikace kdédova-
ctho algoritmu Lempel-Ziv(LZ) na sekundédrni strukturu. LZ algoritmus je
zalozeny na extrakci opakujicich se motivi z textu. Pii aplikaci na sekundérni
strukturu dokéze algoritmus extrahovat informaci o opakujicich se vzorech
ve strukture. Tato metoda dosahuje ¢asové slozitosti Ogime (N 2) a pamétové
slozitosti Ogpgee (N 2) [310.

Hlavnim problémem této metody je, ze pri pouziti LZ algoritmu je potieba
prevést nelinedrni RNA sekundérni strukturu na linedrni sekvence charakte-
ristik. V tomto kroku se muze ztratit ¢ast informace o sekundarni strukture

RNA [31].

B 3.4 Shruti soucasnych metod

V soucasné dobé existuje mnoho pristupt k porovnavani sekundarnich RNA
struktur. Mezi trividlnéjsi metody patii metody zaloZené na porovnavani
fetézcu, které dosahuji relativné dobré ¢asové naroc¢nosti. Tyto metody jsou
v dnesni dobé avsSsak uzivané hlavné pro porovnavani primarnich struktur

RNA [56].

K porovnavani sekundarnich struktur RNA jsou v dnesni dobé ¢asto uzivané
metody fungujici na zdkladé porovnani edita¢nich vzdélenosti mezi dvéma
stromy. Tyto metody poskytuji casto velmi dobré vysledky, avsak jejich casova
slozitost je horsi, nez naptiklad u metod porovnavajici pouze fetézce [13].
Existuji i alternativni metody, které zpravidla zanedbavaji ¢ast informace
ze sekundédrni struktury vyménou za vylepseni ¢asové slozitosti vypoctu [31].
Shrnuti ¢asovych slozitosti vybranych algoritmu lze vidét v tabulce 3.2
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3.4. Shrnuti soucasnych metod

Vypocet editacni vzdélenosti stromu Otime(N?) [13]
Levenshteinova vzdélenost Otime(N?) [30]
Vypocet zalozeny na Lempel-Ziv metodé  Oyime(N?) [31]

Tabulka 3.2: Tabulka slozitosti algoritmt porovnavajicich sekundarni struktury
RNA
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Kapitola 4

Metody strojového uceni

Tato kapitola popisuje metody strojového uceni, které jsou vyuzivany v nové
vytvoreném algoritmu Struc2Vec (vice o Struc2Vec v kapitole 5). Na za-
c¢atku této kapitoly je popis neuronovych siti a detailnéji jsou popsany me-
tody Word2vec a Doc2vec. Metoda Doc2vec bude zdkladem navrhu metody
Struc2Vec, pouze s tim rozdilem, ze namisto dokumentt slozenych ze slov
budeme vyuzivat sekundarni struktury RNA. Pro posuzovani kvality vysledka
dosazenych pomoci Struc2Vec metody budou vyuzity metody redukce di-
menze a metoda podpurnych vektori. Tyto metody jsou také popsany v této
kapitole.

. 4.1 Neuronové sité

Neuronové sité (ANN, z angl. Artificial Neural Network) jsou abstraktnim
matematickym modelem, ktery je inspirovian mozkem, jeho funkcemi a me-
chanismy, které v ném pracuji [19]. Tyto sité lze definovat vice zpusoby, jedna
z definic je, ze se jednd o vypocetni systém tvoreny z mnoha jednoduchych,
vzadjemné propojenych elementti. které zpracovavaji informace na zakladé
svého dynamického stavu, ktery lze ovlivnit pomoci externiho vstupu [§].

Jednim z prvnich modelt pfipominajicich lidsky mozek byl perceptron.
Jedné se o algoritmus slouzici k uceni binarnich klasifikdtori. Vysledkem

implementace perceptronu je funkce rozhodujici, zdali vstup (vektor ¢isel)
patii do urcité t¥idy [3] [51].
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4. Metody strojového uceni

dendrites

axon
terminals

out

Obrazek 4.1: Vizualizace rozdilu mezi biologickym a umélym neuronem [2].

Neuronové sité jsou utvoreny z mnoha jednoduchych procesori pripomina-
jicich perceptrony, které se v praxi nazyvaji neurony. Z téchto procesori jsou
utvoreny vrstvy. Prvni vrstva se nazyva vstupni vrstva, posledni vrstva se
nazyva vystupni vrstva. VSechny vrstvy mezi témito dvéma vrstvami se nazy-
vaji skryté. Pokud neuronové sif obsahuje pouze jednu skrytou vrstvu, jedna
se o mélkou neuronovou sit, v opac¢ném pripadé jde o hlubokou neuronovou

sit (Ize vidét na obrazku [52].

“Non-deep” feedforward Deep neural network
neural network

hiclden lnver . hidden lmyver 1| hidden lnyer 2 hidden layer 3
. input layer

Obrazek 4.2: Rozdil mezi mélkou a hlubokou neuronovou siti [I8].

Jednotlivé neurony, obsahuji ur¢itou aktivacni funkci, ktera reaguje na signél
z predeslé vrstvy a vysild signdl do nasledujici vrstvy (signdlem je v tomto
pripadé ¢islo, ¢asto desetinné ¢islo z intervalu <0,1>).

Uceni neuronovych siti lze rozdélit na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.
Uceni s ucitelem znamend, Ze neuronovou sit je potfeba nejprve naucit
na trénovacich datech, o kterych zname odezvu, kterou chceme aby nam
neuronova sit vratila (napriklad tiidu v pripadé klasifikace). V trénovaci
fazi jsou jednotlivé trénovaci vzorky predkladany neuronové siti a podle
odezvy jsou nastavovany parametry jednotlivych neuronu takovym zptsobem,
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4.2. Word2Vec

aby odezva co nejvice odpovidala realité [52]. Trénovani je Casto provadéno
iterativné. Existuje vice pristupt pro jak zjistit, ze je vhodné ukoncit adaptaci
neuronové sité. Mezi nejcastéjsi typy trénovani patri napiiklad iterovani,
dokud neni dosazené urcité chyby na trénovacich datech a nebo pfimo zvoleny
pocet iteraci. U uceni bez ucitele neni pfedem zndma realita o trénovacich
vzorcich, protoze neuronova sit si sama vytvari skupiny, do kterych déli vstupy.
Pro rozdélovani do skupin je mozné vyuzit napiiklad metodu k-means!| [48].

Vyuziti neuronovych siti lze nalézt v napodobovani biologickych nervovych
systému a inteligence, jako adaptivni procesor nebo ovlada¢ implementovany
v hardwaru pro aplikace jako jsou napriklad roboti. Dalsi vyuziti lze nalézt
napiiklad v metoddch pro analyzu dat nebo v pocitacovém vidéni [48][52].

B 2.2 wWord2Vec

Tato kapitola popisuje metodu Word2vec, kterd je zalozena na principu
mélkych neuronovych siti.

Pro samotny proces trénovani neuronové sité Word2vec je potieba kor-
pusu. Korpus lze neformélné chépat jako soubor riznych textu (knihy apod.),
ve kterych je mozné vyhledavat jazykové jevy (slovni spojeni, kontext...)
[11]. Pro tcely Word2vec jsou jazykové jevy v korpusu velmi dilezité, jelikoz
na kontextu slov zalezi pti trénovani algoritmu. Vzhledem k tomu, ze je
na trénovani pouzit pouze trénovaci korpus slov, mtze dojit k nevhodnému
nauceni neuronové sité v pripadé Spatného (napt. velmi rozdilného od testova-
cich dat) zvoleni trénovaciho korpusu. V takovém pripadé nemusi Word2vec
spravné odhadovat vztahy mezi jednotlivymi slovy na testovacich datech [50].
Napriklad pokud v trénovacim korpusu nebude reprezentovan vztah mezi
noci a tmou, nebude mit algoritmus moznost se tuto spojitost naucit.

Pri trénovani modelu na korpusu je vytvorena urcitd slovni zasoba modelu
(z angl. vocabulary). Slova, ktera se nachdzela v korpusu jsou ulozena v této
slovni zdsobé. V trénovaci fazi lze urcita slova zdruzit do jednoho a nebo
ignorovat slova, kterd se nachézi v trénovacich datech velmi z¥idka [50].

Existuji dva typy modelti metody Word2vec — CBOW (z angl. Continuous
Bag Of Words) a skip-gram. Obé tyto metody vytvari pro kazdé slovo dva
vektory — vstupni a vystupni. Uceni vstupnich vektori neni ¢asové nirocné,

Thttps://cs.wikipedia.org/wiki/K-means
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4. Metody strojového uceni

ale uceni vystupnich vektoru je ¢asové velmi narocné. Pro nauceni vystupnich
vektort je potreba iterovat pres vSechny slova z naucené slovni zasoby a
provadéni této iterace je ¢asové velmi naroc¢né. Tento problém se ve Word2vec
¢asto Tesi pomoci hierarchického softmaxu (jednd se o efektivni vypocet funkce
softmax?| pomocf reprezentace slovni zésoby jako bindrniho stromu) [50].

Rozdil mezi CBOW a skip-gramem je v typu vstupu a vystupu. Pti CBOW
jsou vstupem vahy slov v kontextu daného slova a vystupem je vaha daného
slova. Algoritmus skip-gram funguje presné naopak, tedy vstupem je vaha
daného slova a vystupem jsou vahy slov v kontextu [36]. Velikost kontextu lze
ovlivnit pomoci velikosti kontextového okna. Algoritmus skip-gram poskytuje
lepsi vysledky v pripadé slov, které se v trénovacim korpusu nachéazeji jen
velmi zridka. Naopak pri u slov nachazejicich se v korpusu ¢asto poskytuje
lepsi vysledky metoda CBOW. Diky témto vlastnostem je vhodné jej vyuzivat
v pripadé nizkého poctu trénovacich dat [36]. Rozdil 1ze vidét na obrazku 4.3|

Casovéa naro¢nost uc¢eni Word2vec algoritmu je Ogme = F - T - Q, kde E je
pocet epoch uceni, T je pocet slov v trénovacim korpusu a Q je definovano
pro skip-gram a CBOW rozdilné. Pro skip-gram je Q definovano jako Q) =
C-(D+D-loga(V)), kde C je maximalni vzdalenost slov, tedy pokud zvolime
C=5, poté je velikost kontextu ndhodnym ¢islem z intervalu < 1,5 >. D je
pocet neurontu ve skryté vrstvé a V je velikost korpusu, zatimco pro CBOW
je Q definovano Q@ = N - D + D - log2(V')), kde N znamend pocet aktivnich
vstupnich neuronu. Z téchto informaci 1ze usoudit, Ze trénovani pomoci metody
CBOW je rychlejsi na nauceni [29].

INPUT  PROJECTION  OUTPUT INPUT ~ PROJECTION — OUTPUT
wit-2) N 4 w2
wit-1) | o« wiE1)

\\\"-,_\l SUM /s
— wit) wit) e
Y N
N
wit¢t) 7/ NN ()
,:" .“-.
/ \"\._
wit+2) 7 4 w2
CBOW Skip-gram

Obrazek 4.3: Vizualizace rozdilu mezi CBOW a skip-gram [36].

https://en.wikipedia.org/wiki/Softmax_ function
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4.2. Word2Vec

Ackoliv lze vzdalenosti mezi vektory vytvorenymi pomoci Word2vec po-
rovnavat raznymi zpusoby, zminuje autor tohoto algoritmu pouziti kosinové
podobnosti®| (z angl. cosine similarity) [36]. JelikoZ tato metoda bere pii po-
rovnavani velikost vektorti a tthel mezi nimi, mtize pri porovnani podobnosti
dosahovat vyslednd podobnost i zdpornych hodnot.

B 4.2.1 Doc2Vec

Klasifikace textovych dokumentu (vét, paragrafi apod.) je hojné vyuzivina
v ruznych odvétvich pocitacovych véd, napiiklad ve webovém prohledavani,
filtrovani spamu nebo vyhledavani dokumenta. Algoritmy resici tuto tlohu
zpravidla potiebuji reprezentovat vstupni text jako vektor s fixni velikosti
[29]. Mezi algoritmy TeSici tento problém patii v dnesni dobé napiiklad bag-
of-words*|, ktery vyuziva ¢etnosti danych slov, ale ignoruje ostatni vlastnosti
textu, jako je napriklad kontext. Ztrata kontextu a poradi slov muze zpusobit,
ze dvé véty budou mit velmi podobny vektor, ackoliv budou velmi rozdilné
[22]. Nejvétsi slabinou metody bag-of-words je tedy zanedbani sémantiky
textu. Tato kapitola popisuje metodu Doc2vec, kterda funguje na zakladeé
popisu celych vét (paragrafu etc.) pomoci vektoru, zatimco slova korpusu
jsou naucena zvlast. Vektory slov i vét jsou uceny pomoci technik klesani
pomoci gradientu®|a pomoci zpétné propagace®. Tato metoda je silné zaloZena
na principu Word2vec a vyuziva velmi podobny princip na tvorbu vektort
jednotlivych slov [29].

Trénovani vektori vét je v metodé Doc2vec zalozeno na metodach pro
trénovani vektoru slov z Word2vec. Prvni z metod pouzivanych pti trénovani
algoritmu je distribuovany pamétovy model paragrafovych vektoru (PV-DM,
z angl Distributed Memory Model of Paragraph Vectors). V této metodé
je kazda véta mapovana do vektoru o stejné velikosti, jako jsou vektory
jednotlivych slov. Narozdil od vytvareni vektoru slov, je v pri vytvareni
vektord vét pouzit i vektor véty, coz je rozdilné od Word2vec. Tento princip
Ize je vizualizovan na obrazku 4.4l Pri predikci je potfeba provést inferencéni
krok, ve kterém se pocitda vektor pro novy paragraf. Tento inferenc¢ni krok
se také pocita pomoci metody klesani pomoci gradientu — pii odhadovani
vektoru véty je tedy pouzit iterativni pristup a neni zaruceno, ze dva odhady
stejného dokumentu budou mit stejny vysledek. metoda PV-DM poskytuje
vétsinou lepsi vysledky, nez metoda PV-DBOW (viz nize) [29].

3https://en.wikipedia.org/wiki/Cosine similarity

“https:/ /en.wikipedia.org/wiki/Bag-of-words_ model
Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Stochastic_ gradient_ descent
Shttps://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation

29



4. Metody strojového uceni

Classifier [ on |

Average/Concatenate orn
Mﬂlﬂﬂ:}m
t t t
Paragraph Matrix-----» W W W
I | |
Paragraph the cat  sat

id

Obrazek 4.4: Vizualizace trénovani vektoru v metodé Doc2vec — PV-DM [29].

Dalsi technikou Doc2vec distribuovany batoh slov paragrafového vektoru
(PV-DBOW, z angl. Distributed Bag of Words of Paragraph Vector). Tato
metoda zanedbava kontext slov ve vstupu. Namisto toho predpovida slova
nahodné zvolend z vystupu. Toto znamena, ze pri kazdé iteraci klesani pomoci
gradientu je vzorkovano okno z textu o urcité velikosti a poté je provedena
klasifikace na zakladé vektoru véty. Tato technika je pamétové méné narocna
nez technika PV-DM. PV-DBOW je velmi podobnd technice skip-gramu
z Word2vec [29]. Tato technika je vizualizovdna na obrazku

Classifier the cat sat on

Paragraph Matrix --—----»

Paragraph
id

Obrazek 4.5: Vizualizace trénovani vektoru v metodé Doc2vec — PV-DBOW [29).
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4.3. Metoda podplirnych vektorii

Po natrénovani Doc2vec modelu lze odhadnout i vektor dokumentu, ktery
nebyl pritomen pri trénovani. Dokument, ktery odhadujeme by se mél skladat
z jiz. znamych slov, tedy jednotliva slova v novém dokumentu by méla byt
pritomna i nékde v trénovacich datech, pokud tato podminka nebude splnéna,
budou slova algoritmem ignorovana [29].

B Parametry Doc2vec

Tato kapitola popisuje nékteré konfigurovatelné parametry metody Doc2vec.
Parametry popsané v této kapitole jsou dostupné v knihovné Gensim [63],
ktera implementuje metodu Doc2vec.

® dm — urcuje trénovaci algoritmus. Pokud je hodnota dm 1, je vyuzit
PV-DM typ algoritmu, jinak je vyuzit PV-DBOW

B vector_size — pocet dimenzi vektoru natrénovaného modelu
® alpha — urcuje pocatecni rychlost uceni
® min_ alpha — alpha se linedrné zmensuje, dokud nedosdhne této hodnoty

® min_ count — slovo se musi objevit v testovacich datech alespon min__count
néasobné, jinak bude vynechano

B epochs — urcuje pocet iteraci pii trénovani modelu. Vétsi mnozstvi epoch
znamend vetsi mnozstvi pruchodu pres trénovaci data

B steps — Oznacuje pocet iteraci pro vnofeni nového dokumentu do natré-
novaného prostoru. Vyssi hodnoty znamenaji delsi dobu vnorovani, ale
zlepsuji kvalitu a stabilitu vektoru dokumentu [29]

B 43 Metoda podpirnych vektort

Metoda podptrnych vektoru (z angl. support vector machine, SVM) je metoda
strojového uceni s ucitelem slouzici pro reseni dvouskupinovych klasifika¢nich
problémi. Koncept této metody je zalozen na tvorbé linedrntho n-1 dimenzi-
onalniho prostoru(nadroviny) ve n-dimenziondlnim prostoru, ktery prostor
rozdéli na dvé ¢asti. Pokud je n-dimenzionalni prostor linedrné oddélitelny,
poté v ideadlnim ptipadé reprezentuje kazda ze dvou ¢ééasti prostoru jednu
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4. Metody strojového uceni

klasifika¢ni tfidu [I0]. Tato metoda se bude ve vytvorené metode Struc2Vec
vyuzivat jako jedna z moznosti pro klasifikaci sekunddrnich RNA struktur.
Pro tvorbu nadroviny je potreba mit trénovaci data v nasledujicim tvaru:

(ybxl)v ) (yta xt)ayi € {_17 1}

Aby byl prostor linearné oddélitelny, je potfeba aby existoval vektor w a
skalar b, pro které plati:

w-x;+b>lify; =1
w-x; +b < lify; = —1

Poté je 1ze definovat nadrovinu, ktera rozdéluje idedlné rozdéluje prostor
jako:

wy-x+byg=0

Idealni nadrovina je takova, ktera rozdéluje prostor s maximalni vzdalenosti
od bodiu jednotlivych t¥id [10].

Tato metoda lze pouzit pro rozdéleni prostoru vytvoreného pomoci metody
Doc2vec v ptipadé, ze vytvoreny prostor bude linedrné oddélitelny. Priklad
linearné oddélitelného a linearné neoddélitelného prostoru lze vidét na obrazku
4.6, na levém obrazku lze vidét jak SVM (teckovana ¢éra) oddéluje prostor
na dvé ¢asti.
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+ B Non linear separable

b
A Linear separable ® ® &

>
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v

Obrazek 4.6: Linedrni oddélitelnost prostoru [49].

B 4.4 Analyza hlavnich komponent

Pro vizualizaci prostoru, ve kterém se vektory vytvorené pomoci Word2vec
(pripadné Doc2vec) nachézeji, je potfeba snizit pocet dimenzi vytvoreného
prostoru. Tato kapitola popisuje jednu z uzivanych metod slouzicich k redukci
dimenze — analyzu hlavnich komponent (z angl. principal component analysis,
PCA).

Cilem této metody je extrakce dulezitych informaci z vice-dimenzionalniho
prostoru a reprezentovat jej pomoci novych ortogonalnich (kolmych) pro-
ménnych, které se nazyvaji hlavni komponenty. Mimo jiné poméha PCA
k zmenseni velikosti dat zachovanim pouze dulezitych informaci a také zjed-
nodusuje popis data setu [1].

Hlavni komponenty jsou ziskdny z linedrni kombinace origindlnich promén-
nych prostoru. Prvni hlavni komponenta mé nejvétsi mozny rozptyl (tim
zachovéa co nejvice informaci). Druha hlavni komponenta musi byt ortogonalni
k prvni komponenté a zaroven musi mit co nejvétsi rozptyl. V pripadé, ze
redukujeme do vice nez dvou dimenzionalniho prostoru, jsou dalsi hlavni
komponenty vytvoreny stejnym zpusobem, jako komponenta druhé. Touto
metodou lze tedy redukovat dimenze n-dimenzionalniho prostoru na libovolné
velky m-dimenzionalni prostor za predpokladu, ze m < n.. Tato metoda
nemusi vzdy vracet idedlni vysledky, jelikoz nejvétsi rozptyl nemusi nutné
znamenat nejvice informaci [I]. Priklad vizualizace redukce dimenze z 2D
na 1D lze vidét na obrazku kde modré body znaci pivodni body v 2D
prostoru a c¢ervené body znaci body namapované do 1D prostoru.
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»*
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Obrazek 4.7: Vizualizace redukce dimenze z 2D na 1D pomoci PCA [39].
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Kapitola b

Struc2Vec

Tato kapitola popisuje nové vytvoreny algoritmus Struc2Vec (S2V), ktery
je podobné jako Doc2Vec zalozen na principu vnofovani slov a mélkych
neuronovych siti. Cilem algoritmu Struc2Vec je vypocet podobnosti sekun-
déarnich RNA struktur, kde rychlost vypoctu je vyrazné nizsi nez u vyse
popsanych metod. Tato kapitola popisuje predevsim postup pii vytvareni
slov reprezentujicich sekundarni strukturu. Tvorba slov je velmi dtlezitou
¢asti algoritmu, nevhodné volba slov muze zapri¢init nespravna zanoreni.
Tvorba slov také algoritmus Struc2Vec odlisuje od diive popsané metody
Doc2Vec. Doc2Vec tvoti vektory reprezentujici textové dokumenty, Struc2Vec
tvori vektory reprezentujici jednotlivé sekundarni RNA struktury. V ptipadé
zanorovani dokumentt neni definice slov nutnd, protoze slova dokument primo
tvori. Checeme-li zanotrovat sekvence je tieba jejich stavebni bloky analogické
slovim nejprve definovat.

. 5.1 Tvorba slov

Tato kapitola popisuje postup pii vytvareni slov, které jsou dale v algoritmu
pouzivané stejné, jako jsou pouzivany slova u Doc2vec. Cilem pii vytvareni
slov je co nejpresnéjsi definice sekundéarnich struktur.
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5. Struc2Vec

B 5.1.1 Pomoci vzdalenosti a délek

Tato metoda bere v potaz pouze sekundarni strukturu RNA, ignoruje tedy
jeji primérni strukturu. Domnivame se, ze tato vlastnost je pozitivni, jelikoz
napiiklad IRES hepatitidy C, ktery bude predmétem navazného zkoumani,
méni svou primérni strukturu tak silné, ze jej neni podle ni mozné rozpoznat.
Jednotlivé slova se vytvari tim zptisobem, Ze zjistime vlastnosti ¢dsti RNA
(¢ast je napriklad vldsenka apod.) a ty transformujeme na slova.

Cést sekundarni struktury RNA je definovéna tak, ze baze patif do soucasné
struktury pokud nespliiuje ani jednu z nize uvedenych podminek. V pripadé,
ze nékterd z podminek je splnéna, patii baze jiz do dalsi casti RNA.

B predchozi baze byla spojend s jinou bazi, ale soucasna baze neni spojena
s jinou bazi (v zdvorkovém formétu jde o nasledujici prechod: ((...)) )

B predchozi baze nebyla spojend s jinou bézi, ale soucasnd béze je spojena
s jinou bazi (v zdvorkovém formétu jde o nasledujici prechod: ((...)) )

B predchozi baze byla spojena s jinou bazi, soucasna baze je také spojend
s jinou bazi, ale tyto baze nejsou spojeny se stejnou ¢asti struktury RNA.
(v zédvorkovém formdatu jde o nésledujici prechod: (((..)).) )

U jednotlivych ¢asti se ziskavaji nésledujici vlastnosti:

® délka soucasné ¢asti RNA

® vzdalenost napojeni na druhou ¢ast RNA (V pripadé, Ze existuje). Bere se
v potaz vzdy nejkratsi vzdélenost mezi jednotlivymi ¢astmi. Vzdalenost
muze byt i zdpornd (pokud je popisovdna béze ve strukture déle, nez
béze se kterou je spojend)

Kombinaci téchto dvou vlastnosti jsou utvorena slova, ktera jsou nadale
pouzivana pri vypoctu podobnosti. Pti tvorbé slov je dbano na to, aby vsechna
slova byla unikatni, tedy aby kombinaci rtiznych vlastnosti nevznikla dvé
stejnd slova. Unikatnosti je dosazeno pomoci vlozeni znaku "x"mezi jednotlivé
vlastnosti struktury. Vyslednd slova na pfikladu ((...))..() budou slozena

z nasledujicich vlastnosti:
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2, 4 — Pocet prvnich oteviracich zavorek je 2. Vzdalenost mezi prvnimi zévor-
kami a prislusnymi ukoncovacimi zavorkami je 4.

3, 0 — Pocet nasledujicich nesparovanych nukleovych bazi je 3 (naznaceno
teckami v zdpise). Vzhledem k tomu, Ze tyto baze nejsou sparovany, je
vzdélenost propojeni 0.

2, -4 — Stejné jako u prvnich zavorek, vzdéalenost je negativni, jelikoz sparované
béze jsou nalevo od soucasné pozice ve strukture. Negativni vzdalenost
nastava pokazdé, kdyz je zavorka uzavrena.

2, 0 — Dvé nespojené baze.
1, 1 — Jedna béaze, ktera je spojena s bazi ve vzdalenosti jedna.

1, -1 — Jedna baze, ktera je spojena s predeslou bazi.

Tato metoda bude nasim zakladnim kamenem pri tvorbé slov pro metodu
Struc2Vec. Vsechny vysledky, grafy apod. uvedené v kapitoldch nize byly
dosazeny za pouziti této metody tvorby slov, pokud neni uvedeno jinak.

B Redukce poétu slov

Vzhledem k tomu, Ze vzdalenost i délka jsou ciselné hodnoty, lze je rozdélit
do "binti"(z angl. data binning') podle jedné nebo obou z téchto hodnot.
Cilem této techniky je dosahnuti vyrazné mensiho poc¢tu slov vyuzivaného
v S2V. Tato metoda stoji za vyzkousSeni v piipadé, ze trénovaci set dat je
prilis maly a S2V pomoci standardni metody nedava dobré vysledky.

Pri "binovani'dle vzdalenosti je potfeba zachovat informaci, ze baze je
spojena s jinou i v pripadé, ze hodnota vzdalenosti je tak mald, ze spada
do "binu"kam spadd i nespojend baze. Jak je tohoto docileno je vidét na pri-
kladu nize.

Vyslednd slova na prikladu ((...))..() s "binovanim"dle délky 2 a dle vzdéle-
nosti 3 budou vypadat nasledovné:

2, 3 — Délka 2 zistava beze zmény, avsak vzdalenost 4 je pozménéna na nej-
blizsi spodni "bin"- tedy 3.

"https://en.wikipedia.org/wiki/Data_ binning
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5. Struc2Vec

2, 0 — Pocet nasledujicich nesparovanych nukleovych bézi je 3, avSak je nutno
zaokrouhlit na spodni hranici "binovani"podle délky

2, -3 — Stejné jako u prvnich zdvorek je potfeba zménit vzdilenost na nejblizsi
"bin"- tedy -3

2, 0 — Dvé nespojené baze.

0, 1 — Jednd béze je zménéna na pocet 0, vzdalenost 1 je zachovana, aby bylo
mozné rozpoznat spojené a nespojené baze.

0, -1 — Opét zachovavame informaci o spojenych bazich.

Vychozi nastaveni S2V metody je bez redukce poctu slov, protoze u velkého
mnozstvi testovacich dat mtize tato redukce uskodit kvalité vysledku. Avsak
pokud pri spousténi aplikace nemate dostate¢né mnozstvi dat, je mozné
vyzkouset i moznost binovani, v urcitych pripadech dosahuje lepsich vysledki
(vice informaci v sekei [8.3).

Pro anotaci metody Struc2Vec s redukci poctu slov budeme v dalsich
sekcich uzivat Struc2Vec (r,y), kde x znaci redukei slov podle délky a y znaci
redukci slov podle vzdalenosti.

B 5.1.2 Sousedni slova

Tato metoda bere v potaz jak primarni, tak sekundarni strukturu. Jednotliva
slova jsou vytvorena pomoci sousednich bézi. Na kazdé strané béaze je jeden
soused a pokud je baze propojend s jinou bazi, bere se v potaz i tato baze. U
vSech bazi s vyjimkou krajnich existuji vzdy alespon dvé sousedni baze (u
krajnich muze existovat pouze jedna sousedni baze).

Slova jsou vzdy slozena ze ¢tyr znaku (z abecedy o znacich ACGU-).
Prvni znak znazornuje aktualni bazi. Druhy znak znazornuje levého souseda
(predesly znak). Tteti znak spojenou bazi (v pfipadé znaku otevieni zavorky
u sekundarni struktury, se jedna o bazi na pozici prislusného ukonceni této
zavorky v sekundarni struktute). Ctvrty znak znazornuje pravého souseda
(nésledujici znak). Pokud kterdkoliv ze ¢tyt bazi chybi, je baze nahrazena
znakem "-".

Vysledna slova na piikladu primérni struktury GGAACC o sekundarni
struktufe ((..)) budou tedy vypadat nasledovné:

40



5.1. Tvorba slov

8 G-CG — Prvni baze je G, levy soused chybi, jelikoz se jedné o prvni bazi
ve struktufe.

GGCG — Druhé béze ma vsechny sousedy.

8 AG-A — Tteti baze nemd spojenou bézi, proto je na tfeti pozici znak "-".

AA-C — Obdobny ptipad jako u tieti baze.

CAGC - Obdobny pripad jako u druhé béaze.

8 CCG- — Posledni baze v prikladu je C, chybi pravy soused.

Tato metoda ma nékolik problému pii pouziti zdroven s metodou S2V.
Prvni problém je malé mnozstvi vygenerovanych slov. Kazda baze mize mit
na své strané 4 mozné béze, nebo chybéjici bazi (kromé baze, kterou zrovna
uréujeme). Mnozstvi vygenerovanych slov by tedy bylo pouze 53 - 4, tedy 500.
Pokud ale vezmeme v potaz, Zze pouze prvni a posledni baze ve strukture
nems4 levého (respektive pravého) souseda, zmensuje se pocet slov na 43 - 5,
tedy 320. Protéjsi (spojend) baze muze sice teoreticky nabyvat vSech hodnot,
ale spojeni probihaji s velkou pravdépodobnosti pouze mezi bdzemi guaninu
a cytosinu, pripadné uracylu a adeninu. Pokud bychom tedy zanedbali méalo
vyskytované vytvoiené slova, byl by pocet slov roven 43 - 3, coz je pouze 192
slov.

Dalsim problémem metody je tvoreni kontextu pomoci tvorby slov, nikoliv
pomoci samotného algoritmu (Doc2vec). Metoda S2V je vhodnd prave kvuli
samotné tvorbé kontextu a tvorit kontext na trovni slov by mohlo byt
zbytecné.

Poslednim zminénym problémem je, Ze metoda nedokaze zachytit urcité
strukturni motivy. Popisuje vidy pouze souc¢asnou bazi. Reseni tohoto pro-
blému by mohlo spocivat ve zvétSeni kontextového okénka u algoritmu S2V.
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Kapitola 0

Data

Tato kapitola popisuje data pouzitd pro implementaci, experimenty a otesto-
vani metody S2V. Prvni sekce popisuje data stazend z verejné dostupnych
databazi. Druhd sekce popisuje uméle vytvorena data.

Data, kterd je mozné pouzit pro nauceni modelu, musi byt ve formatu
bpseq, db nebo ct.

Pri porovnavani sekundarnich RNA struktur se doporucuje vytvorit si
model se svymi daty, o kterych ma uzivatel néjaké informace (domnénka, ze
existuji strukturni rozdily, ucel pozitivnich/negativnich piikladu apod.). Vice
informaci o spousténi programu je popsano v kapitole [7.

B 6.1 Realna data

K testovacim tc¢eliim byla vyuzita data z RNA databaze RNase P sekundarnich
struktur!| [6] a také Comparative Rna Website (CRW)? [7].

Data stazend z vyse zminénych databazi slouzila k otestovani algoritmu
S2V na realnych datech, na experimentalni zjisténi vhodnych parametri pro

"http://www.mbio.ncsu.edu/RNaseP /home.html
Zhttp://www.rna.icmb.utexas.edu/
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6. Data

algoritmus a také pro tvorbu prikladu, ktery si mize vyzkouset kazdy, kdo si
stahne kéd této diplomové prace. Detail téchto dat 1ze vidét v tabulce 6.1l

Pri stazeni kédu se ve slozce data nachézi shell skript downloadStructures.sh,
ktery slouzi ke stazeni deseti typtl sekunddrnich RNA struktur’, které lze
vyuzit k natrénovani modelu.

Data, ktera se nevyuzivaji pti tvorbé modelu se nachézeji ve slozce data-
not-used. Divodem, pro¢ se nékterda data nepouzivaji, je naptiklad nizké
zastoupeni urcité tiidy struktur. Pokud je za t¥idu k dispozici pouze jedna
struktura, model nemusi byt pro danou tiidu reprezentativni. V této préci
jsme se omezili na testy a predpovédi taxonomickych kategorii predevsim pro
dobte zastoupené tridy struktur. Vychdzime pritom ze zjednodusené hypotézy
pribuznosti mezi taxonomickou tridou sekvence a jeji sekundarni strukturou.
Tato hypotéza byla potvrzena i experimentalné za pouziti tradi¢nich metod
pro porovnani sekundarnich struktur RNA.

Nazev tridy Pocet Puvod Primér Max Min
alpha purple bacteria 22 RNase P 358 480 290
beta purple bacteria 14 RNase P 306 415 238
chlamidia 11 RNase P 356 250 409
crenearcheaeal 8 RNase P 290 331 260
euryarchaeal 31 RNase P 313 476 230
gammaPurupleBacteria 87 RNase P 316 400 256
greenNonSulfurBacteria 6 RNase P 326 3561 288
nuclear 56 RNase P 308 466 190
planctomycetes 9 RNase P 360 394 321
spirochaete 7 RNase P 333 353 286
bacteria 410 CRW 1606 3126 111
eukaryota 338 CRW 1146 3543 122

Tabulka 6.1: Tabulka pouzitych redlnych dat

B 62 uUméle vytvorena data

Pro testovaci ucely byla také vyuzita data, ktera byla manualné vytvorena,
at uz vygenerovana pomoci nastroji na vytvoreni sekundarni struktury
z primarni* nebo vytvofena rucné.

3Tento skript je funkéni ke kvétnu 2019, jelikoZ zalezi na externi webové strance, muze
se stat, Zze v budoucnu funkéni nebude. Data ale lze stdhnout i manudlné ze zminénych
databazi.

Byl pouzit néstroj, ktery lze najit zde: http://rna.tbi.univie.ac.at/cgi-
bin/RNAWebSuite/RNAfold.cgi
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6.2. Uméle vytvorena data

Vygenerované sekundérni struktury byly vytvoreny z ndhodnych priméarnich
struktur (ndhodny Fetézec z pismen "A", "G, "U'a "C"). Ucelem téchto
struktur je porovnani rychlosti S2V s jinymi pristupy porovnani sekundarnich
RNA struktur. Tato data lze nalézt ve slozce data-test/benchmark. Podslozky
v této slozce jsou pojmenovany podle délky sekundarnich RNA struktur, které
byly pouzité pro zjisténi rychlosti algoritmu, vice informaci v kapitole [8.1]

Ruc¢né vytvorena data slouzila pro pivodni testy presnosti algoritmu, tedy
zdali je algoritmus schopny poznat, ze struktury, které se lisi jen velmi
minimalné budou algoritmem posouzeny jako velmi podobné. Prikladem
téchto dat je napfiklad prodlouzeni vyboulené smycky o jednu bazi apod.
Tato data se nachazeji ve slozce data-test/loops.

45



46



Kapitola 7

Implementace

Tato kapitola popisuje implementaci algoritmu S2V, strukturu kédu, parame-
try kédu, vstupni soubory a ostatni detaily, které mohou byt velmi uzite¢né
pri pouzivani nebo rozsirovani kédu.

Struc2Vec algoritmus je naimplementovan v jazyce Python ve verzi 3.5.
Programovaci prostfedi pouzité pti implementaci je PyCharmﬂ Kod také
obsahuje nékolik Shellovych a JavaScriptovych skriptti. AvSak jak tyto skripty
jsou vyuzivany pouze pro ucely neprimo spojené se samotnym algoritmem
(naptiklad stazeni dat, porovnavani algoritmu s jinymi aplikacemi apod.).

B 7.1 Struktura kédu

vvvvvv

Slozka data byla jiz popsana v predeslé kapitole, tato kapitola se zaméruje
na slozky src a tests.

Slozka tests obsahuje experimenty s modely S2V, benchmarky a jednot-
kové testy. Podslozky zacinajici textem wunit obsahuji unit testy. Slozka
PCA__visualization obsahuje skripty, které vytvori model a poté ho vizu-
alizuji pomoci PCA. Slozky zacinajici textem benchmark obsahuji skripty pro

Thttps://www.jetbrains.com/pycharm/
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porovnani metody S2V s jinymi metody?. Tato porovnani jsou jak ohledné
rychlosti, tak ohledné presnosti metod.

P1i spousténi téchto skriptu na presnost predikce, musi ve slozce data musi
byt struktury, nad kterymi algoritmus pobézi. Spousténi skriptti na porovnani
rychlosti bézi nad daty ze slozky data-test.

Slozka src obsahuje zdrojovy kéd k metodé S2V. Piimo ve slozce src se
nachdazi skript main.py, kterym se spousti samotny kod. Vice o spousténi
programu lze nalézt v kapitole |7.3.

Ve slozce src je nékolik podadresari, zde je jejich vycet a kratky popis
k ¢emu slouzi.

® configuration — obsahuje zakladni konfiguraci pro vstupni soubory a pro
S2V algoritmus

® formatchangers — obsahuje algoritmy pro prevod z jednoho forméatu
na druhé(napiiklad bpsegbpseq na db format)

B predictors — nejdilezitéjsi ¢ast celé aplikace. Tato ¢ast obsahuje Struc2Vec
algoritmus (trénovani modelu, predikce apod.)

® structureloaders — obsahuje algoritmy pro nacitani formatu sekundarni
struktury (naptiklad bpseq format)

B utils — obsahuje pomocné funkce pro ruzné ¢asti aplikace

® wordscreators — obsahuje implementaci tvorby slov pro S2V algoritmus

B 72 Vstupni soubory

Tato kapitola popisuje format vstupnich souboru, jak musi byt adresire
organizované pro uspésné natrénovani modelu S2V.

Vstupni soubory pro natrénovani modelu aplikace je potieba vlozit do slozky,
ktera obsahuje slozky s prislusnymi typy sekundarnich struktur RNA. Tedy
pii spousténi aplikace nad adresarem data se dvéma tridami sekundarnich

*Zejména s aplikaci SimTree (http://bioinfo.cs.technion.ac.il/SimTree/).
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struktur je potfeba do adresare data vlozit slozku s ndzvem prvniho typu a
slozku s nazvem druhého typu. Tyto podslozky poté musi obsahovat validni
sekundarni struktury RNA v jednom z forméatu specifikovaném v kapitole
2.1.2. Pripona jednotlivych struktur musi byt dle jeho formatu (tedy .bpseq,
.db nebo .ct)

B 73 Spousténi a parametry aplikace

Spousténi aplikace probiha vzdy pres skript main.py. Rozhodnuti zdali chce
uzivatel vytvorit model nebo predikovat data je programu predavano v podobé
parametru.

Pokud uzivatel nezadd zadné parametry, nebo zada argumenty nespravné,
je do konzole vypsana informace o parametrech.

Seznam moznosti spusténi aplikace S2V z korenové slozky aplikace, vysvét-
livky pod seznamem (argument v zdvorce znamend, Ze neni povinny, u ndzvu
argumentt stac¢i vzdy pouzit prvni pismeno, ale pouze s jednou pomlckou):

® python3 --train CESTA-K-ADRESARI-S-DATY (- -filename NAZEV-
VYTVORENEHO-MODELU)

® python3 - -vector CESTA-K-MODELU - -data CESTA-K-TESTOVACIM-
DATUM

® python3 --svin CESTA-K-MODELU - -data CESTA-K-TESTOVACIM-
DATUM

® python3 --plot CESTA-K-MODELU

® python3 --help

Pfepinaé --train (-t) zpusobi, Ze bude vytvoren model se strukturami
obsazenymi ve slozce za timto argumentem. Je nutné, aby byla dodrzena
struktura trénovacich dat dle kapitoly [7.2. Soucasné s timto argumentem
muze byt pouzit argument —filename (-f), ktery specifikuje nazev vytvoreného
souboru. Pokud neni argument specifikujici jméno souboru pritomen, je nézev
nové vytvoreného modelu "S2V.model".
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Prepina¢ --vector (-v) slouzi k predikci dat pomoci vzdélenosti mezi
jednotlivymi vektory v natrénovaném modelu S2V. Za timto argumentem
musi vzdy nésledovat cesta k natrénovanému modelu. Tento zptsob predikce
vraci nejen typ sekundéarni struktury, ale také podobnost vektort. Tento
prepina¢ musi byt spustén vzdy soucasné s prepinacem --data (-d).

Piepinaé¢ - -svm (-s) slouzi stejné jako prepinac - -vector k predikci typu
dat. Za timto argumentem musi vzdy nasledovat cesta k natrénovanému
modelu. Tento zpiisob predikce vraci pouze typ sekundarni struktury. Pokud
vyuzivate k predikci svm, je tfeba brat v potaz, ze svm rozdéluje pouze dvé
skupiny. Pokud je model natrénovany na vice skupinach, je mozno rozeznavat
pouze mezi prvni natrénovanou skupinou a ostatnimi. Tento typ predikce
neni doporucen z vice divodil. Prvnim diivodem je, ze implementace tohoto
SVM probéhla z davodu otestovani prostoru vytvoreného pomoci metody
S2V a od té doby nebyla moc rozsifovana. Metoda pomoci porovnani vektoru
poskytuje lepsi vysledky nez SVM. V neposledni fadé nelze predpokladat, ze
vytvorené prostory budou linedrné rozdélitelné (piiklad vizualizace prostoru
1ze nalézt v sekci 8.4).

Prepinac - -plot (-p) slouzi k vizualizaci natrénovanych dat pomoci PCA me-
tody. Tato metoda lze také pouzit k manualnimu hledani dobrych kandidati,
v takovém pripadé, by bylo potfeba natrénovat algoritmus jak na zndmych,

tak neznamych datech a poté se pomoci vizualizace podivat, které body jsou
blizko sebe.

Prepinaé - -data (-d) specifikuje data, kterd maji byt predikovéna. Za timto
prepinacem se musi vzdy nachézet cesta budto ke slozce se strukturami,
které maji byt predikovany, nebo k souboru, ktery mé byt predikovan. Tento
prepinac¢ musi byt vzdy kombinovan s prepinacem - -vector nebo --svm.

Aplikace ptijima i dalsi argumenty, které specifikuji, jakym zpisobem se mé
model natrénovat apod. Tyto argumenty nejsou povinné a uzivatel by je mél
modifikovat jen v pripadé, ze doopravdy rozumi icelim danych argumenti.
Nize je seznam téchto argumenti, za kazdym argumentem musi nésledovat
¢iselnd hodnota. Vice informaci o téchto parametrech je popsano v kapitole
4.2 1

B --max-epochs — ur¢uje pocet epoch trénovani modelu S2V. Vychozi
hodnota je 100

B --vec-size — urcuje pocet dimenzi pri trénovani modelu. Vychozi hodnota
je 50
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7.3. Spousténi a parametry aplikace

- -alpha — urcuje pocééateéni rychlost uceni. Vychozi hodnota je 0.025

- -min-alpha — miniméalni hodnota rychlosti uceni. Vychozi hodnota je
0.00025

- -min-count — urc¢uje minimalni pocet slov, aby se slovo bralo v potaz.
Vychozi hodnota je 1

--dm — urcuje typ algoritmu Doc2vec, ktery ma byt pouzit. Vychozi
hodnota je 1

- -learning-decrease — urcuje krok snizovani hodnoty alpha. Vychozi
hodnota je 0.0002

- -distance-bin — urcuje velikost "binu'pro vzdalenost pii vytvareni slov.
Vychozi hodnota je 0 (nedochézi k redukei po¢tu slov)

- -length-bin — urcuje velikost "binu"pro délku pti vytvareni slov. Vychozi
hodnota je 0 (nedochazi k redukci poétu slov)

- -speed — urcuje rychlost a presnost vektor pri predikci pomoci vektoru.
Muze nabyvat hodnot 1,2 nebo 3 (ty se mapuji do hodnot kroku 50, 250
a 1000). Tento parametr nastavuje pocet kroku (z angl. steps) k odhadu
vektoru v prostoru. Hodnota 1 je rychld a nepresna, zatimco hodnota je
pomald, ale presnd. Vychozi hodnota je 3

- -neighbors — urcuje pocet sousedi pro predikci nejpodobnéjsi sekundarni
struktury RNA. Vychozi hodnota je 1.
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Kapitola 8

Vysledky

Tato kapitola popisuje vysledky dosazené metodou Struc2Vec. Byly vyuzity
vychozi nastaveni parametrii metody, pokud neni zminéno, ze to tomu bylo
jinak. V této kapitole se Struc2Vec porovnava s jinymi metodami. Je dilezité
podotknout, ze ostatni metody dokéazi porovnat dvé sekundéarni struktury,
aniz by méli jiné struktury na natrénovani. Vychazime ale z toho, Ze trénink
metody Struct2Vec probéhne pouze jednou a ¢as nutny pro nauceni modelu
je vzhledem k pozdéjsimu vyuziti metody k posouzeni podobnosti struktur
nad rozsdhlym transkriptomem podstatny. Princip fungovani metod je tedy
o néco jiny, ale vSechny zminéné metody slouzi k porovnavani sekundarnich
struktur RNA.

Presnost Struc2Vec byla urc¢ovana na sekundéarnich strukturdch z databaze
CRW a RNase P. Z databaze CRW byly vyuzity sekundarni struktury bakterii
a eukaryot (jedna se o rozeznévani mezi dvéma typy), zatimco z databédze
RNase P bylo vyuzito deset typu sekundarnich struktur (jednd se o rozeznavani
mezi vice typy — v tomto piipadé mezi desiti).

Presnost predikce je uréovana pomoci stratifikované kiizové validace!l
Uspésnost algoritmu je urc¢eno pomoci metody nejblizsich k-sousedt v zavis-
losti na redlnych vysledcich (typech).

"https://en.wikipedia.org/wiki/Cross-validation_ (statistics)
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B s1 Rychlost Struc2Vec

Tato kapitola popisuje rychlost trénovani a predikce algoritmu Struc2Vec.
Rychlost trénovani je linearné zavisld na poctu sekundarnich struktur v tré-
novacich datech. Delsi struktury také znamenaji pomalejsi trénovani. Pro
trénovani (predikci) byly vyuzity data z CRW databédze. Délka jednotlivych
sekvenci je riznd, ale nelisi se vyrazné mezi jednotlivymi experimenty. Rych-
lost metody S2V je také zavisla na poctu krokt pro odhad vektoru testovanych
dat, tato zavislost je popsanda v sekci 8.2

7 grafu [8.1| 1ze vysledovat, ze doba trénovani modelu je linearni vzhledem
k poctu struktur v trénovacich datech.

— Struc2Vec training
100 sec

80 sec

60 sec

Time to train the model

40 sec
20 sec

] 100 200 300 400 500 600 700
Mumber of train samples

Obrazek 8.1: Doba trvani trénovani modelu v zavislosti na po¢tu sekunddrnich
struktur

Déle jsme se zabyvali samotnou dobou srovnani podobnosti dvou sekundar-
nich struktur v zavislosti na jejich délce. Na obrazku 8.2 lze vidét porovnani
rychlosti algoritmu Struc2Vec, SimTree, RNAForesteru (balicek RNAVienna)
a RNADistance (balicek RNAVienna). Struc2Vec je vyrazné rychlejsi nez
ostatni aplikace, a navic slozitost metody roste s délkou porovnavanych sek-
venci v linedrnim case, oproti ostatnim aplikacim, kde empirickd slozitost
odpopvida teoretickym predpokladim z kapitoly [3.2l

Aplikace RNADistance je rychlejsi nez aplikace SimTree nejspis z duvodi,
ze implementace je v jazyce C++, zatimco implementace aplikace SimTree
je v jazyce Java. Program RNAForester je pomalejsi nez ostatni testované
aplikace, ale dokaze porovnat vice struktur najednou. Pii porovnavani vice
struktur najednou je ale ¢as vypocétu vyrazné vyssi. Na mém pocitaci se
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8.2. Porovnani rychlosti ku presnosti

mi nepodarilo spustit program RNAForester na vétsim mnozstvi struktur,
nejspis z divodu nedostatku RAM.

Rychlost metody Struc2Vec byla pocitana zanorenim dvou sekundarnich
struktur do vektorového prostoru vytvoreného modelu. Divodem pro zanofo-
van{ dvou sekundarnich struktur namisto jedné je férové porovnani s ostatnimi
metodami. Ostatni metody maji na vstupu vzdy dvé sekundarni struktury,
které porovnavaji najednou. Rychlost pfi zanofeni pouze jedné struktury
do vektorového prostoru modelu by byla priblizné poloviéni.

—— RNAForester

—— RMNADistance

—— Siruc2vec
SimTree

12 sec

10 sec

8sec

-

6 sec

4 sec

Time to compare two structures

2 sec

Osec

] 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Length of structure in bases

Obrazek 8.2: Porovnani ¢asové slozitosti algoritmil pro porovnani sekundarnich
struktur

B 8.2 Porovnani rychlosti ku presnosti

Tato sekce popisuje, jak moc je algoritmus ovlivnén parametrem pro pocet
krok.

Doba predikce vektoru sekundérni struktury je linedrné zavisla na délce
struktury. Tato rychlost je také ovlivnéna parametrem "pocet kroki". Cim
vyssi pocet krokt, tim je algoritmus pomalejsi, ale presnéjsi (vice informaci
v sekci . Na grafech a lze vidét, jak moc tento parametr ovliviiuje
vysledky modelu.

7 graft lze vidét, Ze rychlost algoritmii stoupa linedarné s poc¢tem krok.
Presnost vypoctu stoupd ze zacatku vyrazné a poté konverguje k urcité
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8. Vysledky

hodnoté. V zavislosti na téchto vysledcich byl zvolen pocet kroka 1000 pro
predikci typu sekundarni struktury.

— Steps=5
0.5 sec —— Steps=25
— Steps =50
Steps =100
§ 0.4 sec —— Steps =250
2 —— Steps =500
'E —— Steps = 1000
g 0.3 sec
z
[~
(=N
E
S 0.2sec
2
L)
E
=
0.1sec
0.0 sec

0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Length of structure in bases

Obrazek 8.3: Vliv poctu kroku na dobu predikce struktury

S2V - 2 types, 204 structures

90 % —— 852V - 2 types, 400 structures
—— 52V - 2 types, 500 structures
80 % —— 52V - 2 types, 752 structures

—— 52V - 10 types, 249 structures
70 %

60 %

50 %

Accuracy

40 %
30 %
20%

10 %

0 200 400 600 800 1000
Number of steps used

Obrazek 8.4: Vliv poc¢tu krokii na presnost predikce struktury

B 8.3 Viiv redukce poctu slov na presnost predikce

Tato sekce popisuje vysledky dosazené pomoci metody redukce poctu slov,
kterd byla popsana v sekci Nejprve jsou vidét vysledky pii porovnavani
dvou typu struktur a poté nasleduji vysledky pri porovnavani deseti typu
struktur.

Na obrazcich a 1ze vidét vliv redukce slov na uspésnost metody
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8.3. Vliv redukce poctu slov na presnost predikce

Struc2Vec. Z obrazkl lze vidét, ze ¢im vice struktur je k dispozici, tim
mensi vyznam ma redukovat pocet slov. Pti vyuziti 277 struktur bylo idedlni
pouzit redukci slov podle vzdalenosti i délek na 7. Pti uCeni na 748 je idedlni
redukovat slova podle vzdalenosti i délek na 2. Samotné redukce podle jednoho
z téchto dvou parametri taky pomahala, ale vysledkem test bylo, Ze omezeni
obou na stejnou délku vede zpravidla k lepsim vysledktm.

Je dilezité podotknout, ze aplikace SimTree byla spousténa jen na kratsich
sekundarnich strukturdch, protoze i pfes doporuc¢eni na strankach SimTree?|
doslo obcas pri porovnavani struktur k chybé a vysledky tim padem byly
ovlivnény (dochézelo k horsim vysledkim, nez by redlné mélo). Pro aplikaci
SimTree bylo zvoleno 277 sekundérnich struktur, které byly otestovany i
na metodé S2V. Téchto 277 struktur bylo vybrano podle délky, tedy struktury
delsi nez 1400 bazi byly z data setu odstranény. Porovnani pti trénovani na 748
strukturdch je tedy pouze priblizné, realné vysledky SimTree pro 748 struktur
nejsou dostupné.

100 %

Struc2Vec (0,0)
Struc2Vec (2,2)
97 % M Struc2vec (0,5)
W struc2vec (5,0)

o S R

Struc2Vec (5,5)

:%/ N — - Struc2vec (7,7)

Struc2Vec (9,9)

920 She?
Struc2Vec (13,13)
90 % SimTree

87 %

Accuracy

85 %
82 %

80 %
1 2 3 4 5 6 7 8 98 10 11 12 13 14

Number of neighbors used

Obrazek 8.5: Vysledky pii porovnani 277 struktur dvou typu

Na grafu 8.7 jde vidét vliv redukce poctu slov pro presnost predikce na 10
typech struktur. V nejlepsim pripadé (redukce vzdalenosti a délek na 7), bylo
dosazeno presnosti 78.3 %. U aplikace Simtree bylo dosazeno presnosti 87.6
%. Tedy rozdil v presnosti je 9 %. P¥i porovnani vice sousedu byl rozdil
v presnosti jesté o néco nizsi. Opét lze vidét, ze redukce poctu slov pomohla
k lepsim vysledkim. Dtvodem je opét nejspis prilis maly trénovaci korpus.

7 grafu lze vydcist, ze metoda redukce poctu slov funguje dobre pri prilis
malém korpusu trénovacich dat. Problémem je volba parametru redukce poc¢tu
slov, jelikoz idedlni volba parametru by musela brat v potaz pocet struktur,

http://bioinfo.cs.technion.ac.il/SimTree/
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8. Vysledky

100.0 %
— Struc2Vec (0,0)
—’/\/_/\ —— Struc2Vec (3,3)
97.5% —— Struc2Vec (5,5)
—— Struc2Vec (7.7)
95.0 % —— Struc2vec (9,9)
—— Struc2Vec (13,13)
92,5 % —— SimTree
oy
]
S 90.0%
[5)
2
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Obrazek 8.6: Vysledky pti porovnani 748 struktur dvou typu
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Obrazek 8.7: Vysledky pfi porovnani 249 struktur deseti typt

délku struktur, pocet ¢asti struktur, typy c¢asti struktur a dalsi vlastnosti
trénovaciho korpusu. Také lze vycist, ze presnost vypoctu se priblizuje pres-
nosti vypoctu pomoci tradi¢nich metod, avsak pro velmi dobrou piresnost
algoritmu Struc2Vec je potfeba vhodné zvolit parametry redukce poctu slov.
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8.4. Vizualizace prostoru Struc2Vec

B 8.4 Vizualizace prostoru Struc2Vec

Tato sekce obsahuje vizualizace prostorti vytvorenych metodou Struc2Vec. Pro
vizualizaci byla pouzita metoda PCA. Vizualizované vzdalenosti mezi body
nemusi stoprocentné odpovidat skutecné vzdalenosti ve vytvoreném prostoru,
protoze v procesu snizovani dimenzi je urc¢itd ¢ast informaci ztracena.

Na obrazku lze vidét, ze pri vizualizaci vice typid RNA struktur se
mnoho typu struktur prekryva, avsak urc¢ité shluky jednotlivych typu lze
nalézt. Na obrazku 1ze vidét, ze sekunddrni struktury dvou typu (eukaryot
a bakterii) se velmi dobte oddélily od sebe.

. Bl nuclear
L] e L) B greenNonsulfurBacteria
6 ° ) . ° B curyarchaeal
° . ° [ 4 b crenarcheaeal
g )
4 ° [ ] HEl betaPurpleBactenia
~ ® e ® %
- . .. . e .:. ° Bl alphaPurpleBacteria
g 24 L] A 2" o o' P spirochaete
5 [ .' ° . EEE planctomycet
a e ® f p yceles
E 4] # e, _ o F XS chlamidia
s ° ° % ... e ® s‘. ] BN gammaPurpleBacteria
m
& s _© *®
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£ oo, ; | B ¢
1 ee®d
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—6 [ ]
°
. . . \ T . T \ .
—6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Principal component 1

Obrazek 8.8: Vizualizace prostoru pro 10 ruznych typu struktur (ziskanych
z databaze RNase P).
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Principal component 1

Obrazek 8.9: Vizualizace prostoru pro 2 typy struktur (ziskanych z databédze
CRW).

B 85 Vyuziti na biologickych datech

Aplikace byla predana kolegovi Anh Vu Le Quy z univerzity CVUT, z elektro-
technické fakulty, z divoda vyuziti na jeho diplomové praci, kterd vznikala
ve stejném obdobi jako tato prace. Aplikace by méla byt vyuzita pii po-
rovnavani sekundarnich RNA struktur IRES Hepatitidy C. Déale byla také
aplikace natrénovana na strukturach zminéného IRES a poté byly predikovany
neznamé struktury. Vysledky u predikce nezndmych struktur nebyly presvéd-
¢ivé. Byly natrénovany dva modely, jeden obsahujici pouze data IRES, druhy
obsahuji kromé dat IRES také struktury z databidze RNase P. Pro kazdy
model byly vytvoreny dva soubory, jeden obsahoval podobnost sefazenou
podle prumeérné vzdalenosti od vSech IRES a druha obsahoval podobnost
serazenou podle nejvétsi podobnosti.

Pro model obsahujici pouze IRES vySel docela dobry vysledek (18. pozice
z 1000) v piipadé porovnani podle nejvétsi podobnosti (porovnani dle 1
nejblizsiho souseda). Pro model obsahujici struktury IRES i struktury z
databdze RNase P vySel dobry vysledek (20. pozice z 1000) pro porovnani
prumérné vzdalenosti od vsech IRES. Ostatni vysledky (model natrénovan
pouze z IRES — pramérna vzdélenost a model natrénovian z IRES a dat z
RNase P — nejvétsi podobnost) byly dle kolegy Anh Vu Le Quy Spatné, hit
se nenachézel v poradi na hornich ptickach.

K ucelim detekce IRES hepatitidy C v ¢lovéku lze mozna pouzit model
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8.6. Shrnuti vysledki a diskuze

trained__all_biological.s2v, ktery se nachézi ve slozce models. Tento model
byl natrénovan na velkém mnozstvi struktur a v pripadé, ze by se struktura
porovnavand s timto modelem velmi podobala strukturdam IRES hepatitidy
C, dala by se dana struktura povazovat za kandidatni vyskyt. Také byl
vytvoren model ires.s2v, ktery natrénovan na sekundéarnich strukturach IRES
hepatitidy C. Tyto sekundarni struktury byly dodany kolegou Anh Vu Le

Quy.

B 8.6 Shrnuti vysledkii a diskuze

V této kapitole jsou shrnuty vysledky dosazené nové vytvorenym algoritmem
Struc2Vec. Tyto vysledky jsou porovnavany s metodou vypoctu editacni
vzdalenosti stromi.

Tabulka 8.1 popisuje ¢asy porovnani dvou struktur v pripadé délek bazi 500
a 2000. Metoda Struc2Vec dosahuje vyrazného zlepseni rychlosti v piipadé, ze
jsou porovnavany dlouhé struktury RNA. V pripadé kratkych struktur RNA
je rozdil méné znatelny a v urcitych pripadech je pti porovnani dvou sekvenci
metoda Struc2Vec pomalejsi. V pripadé, ze je cilem porovnat vice struktur
najednou, je metoda Struc2Vec rychlejsi i pfi porovnavani kratkych struktur
a to z divodu, ze Struc2Vec dokaze porovnat jednu strukturu s velkym
mnozstvi natrénovanych struktur najednou.

Nézev aplikace Rychlost (50 bazi) Rychlost (500 bazi) Rychlost (2000 bézi)

SimTree 0,10+ 0,01 0,54 £0,27s 7,58 £0,99s
RNADistance 0,03 £ 0,02 0,08 £0,02s 3,70 £0,65s
RNAForester 0,02+£0,02 0,70£0,10s 12,0 +£0,95s
Struc2Vec 0,03 £ 0,001 0,22 £ 0,002s 0,32£0,01s

Tabulka 8.1: Tabulka rychlosti porovnani pomoci riznych metod

Metoda Struc2Vec dosahuje linedarni ¢asové slozitosti, coz odpovida vysled-
kiim zobrazenych v tabulce [8.1] a vysledktim z kapitoly [8l Porovnani ¢asovych
slozitosti soucasnych metod a metody Struc2Vec lze nalézt v tabulce 8.2l

Vypocet editacni vzdéalenosti stromu Otime(N?) [13]
Levenshteinova vzdéalenost Otime(N?) [30]
Vypocet zaloZeny na metodé Lempel-Ziv — Oyime(N?) [31]
Struc2Vec Otime(N)

Tabulka 8.2: Tabulka slozitosti algoritmt porovnavajicich sekundarni struktury
RNA

Pro porovnani korelace metod Struc2Vec a editacni vzdalenosti stromu
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8. Vysledky

(vyuzita byla aplikace SimTree) byl proveden vypocet Spearmanova koeficientu
poradové korelace’, kterd bere v potaz poradi vysledki. Dalé byl proveden
vypocet Pearsonova korela¢niho koeficientu®, ktery bere v potaz korelaci
samotnych hodnot.

Pri vypoctu korelace bylo porovnavano 277 sekundarnich struktur dvou
typu (bacteria a eukaryota) z CRW databaze. Vysledky korelace lze vidét
v tabulce [8.3] U Struc2Vec bylo vyuzito binovani podle délek i vzdélenosti o
velikosti 9.

Vysledky korelac¢nich koeficientti jsou zpravidla relativné nizké a maji velkou
standardni odchylku. Tento jev muze byt zptsoben tim, ze mnoho hodnot je
velice podobnych (jak pfi porovnavani pomoci SimTree, tak pii porovnavani
pomoci S2V). Napfiklad u jednoho vzorku se hodnota 0.30 vyskytuje hned
dvacetkrat (z 277 hodnot, u vysledku edita¢ni vzdalenosti). Tyto podobné
hodnoty mohou silné zkreslovat vysledky.

Néazev metody Prameér Median Maximum Minimum
Spearman 0,41 4+0,43 0,42 0, 86 —0.47
Pearson 0,49+0,39 0,53 0,92 —0.27

Tabulka 8.3: Tabulka korelace metod S2V a editacni vzdélenosti na data setu
CRW pri pouziti 277 struktur

Vysledky presnosti metody S2V byly validovany na dvou data setech
ziskanych z databazi CRW a RNase P. Byla otestovana presnost metody
na dvou typech struktur (CRW) a na deseti typech struktur (RNase P).
Presnost metody nedosahuje kvality vysledku klasické metody porovnani
editacni vzdalenosti. V tabulce 8.4 1ze vidét souhrn obou metod na zminénych
data setech. Procenta zminéna v tabulce jsou dosazena pomoci tii nejblizsich
sousedil. Vice informaci o presnosti metody je zminéno v sekci 8.3

Nézev metody ~ CRW data, 277 struktur CRW data, 748 struktur RNase P data

SimTree 98, 2% — 85.1%
Struc2Vec (0,0) 91,3% 91, 9% 68, 3%
Struc2Vec (3,3) 95, 7% 95, 7% 73,9%
Struc2Vec (7,7)  95,3% 93, 4% 73,5%

Tabulka 8.4: Tabulka pfesnosti porovnani sekundarnich struktur

Horsi vysledky nez u tradi¢nich metod byly ocekdvany. Na obrazcich v pri-
loze B| 1ze vidét nékolik vizualizovanych piikladt, které byly vizualizovany
pomoci aplikace VARNA [12]. U nékterych struktur, které S2V klasifikoval
podobné lze vidét podobnost sekundédrnich struktur od oka. AvSak v nékte-
rych pripadech podava S2V vysledky, které vypadaji od oka spatné (takovy

3https://cs.wikipedia.org/wiki/Spearman%C5%AFv_ koeficient_po%C5%99adov%C3%A9_korelace
“https://www.wikiskripta.ceu/w/F%C3%B3rum:Testy /Pearson%C5%AFv_ korela%C4%8Dn%C3%AD_ koeficien
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8.6. Shrnuti vysledki a diskuze

priklad jde vidét na obrazku B.3b). Duvodem pro¢ hodnoti S2V od oka
rozdilné struktury jako podobné, muze byt kombinace podobnosti malé ¢asti
struktury a malého mnozstvi slov pri uceni algoritmu. Zminény priklad neni
zcela ojedinély, zatimco u metody porovnéni pomoci editacni vzdalenosti se
tento jev nevyskytuje (nepovedlo se jej najit v testovacich datech).

Dtvodem velmi rozdilné klasifikace oproti porovnani pomoci editacni vzda-
lenosti mize byt to, ze S2V nebere v potaz délku sekvence, hleda jen spolecné
casti. PTi pocitani editacni vzdalenosti je délka sekvence prece jen brana v po-
taz — v pripadé, ze jedna struktura je delsi nez druhd, je editacni vzdalenost
mezi témito strukturami alespon rozdilem jejich délek (vice informaci v sekci
3.2)).

Redukee poctu slov (binovédni) je uzitetnd v pripadé nedostateéné velkého
trénovaciho korpusu. Vice informaci o redukeci poctu slov lze nalézt v sekci
3.3l
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Kapitola 9
Zaver

V této praci byla implementovana nova metoda Struc2Vec pro porovnavani
sekundarnich struktur RNA. Metoda byla otestovana na sekundarnich RNA
strukturdch prevzatych z online databazi. Nejvétsi vyhodou nové vytvorené
metody je predevsim jeji rychlost, ktera je linedrni v zavislosti na délce sekun-
darni struktury. Konkurenc¢ni metody vyuzivajici klasické pristupy k vypoctu
podobnosti struktury pracuji v kubickém case. Tento rozdil v rychlosti je
obrovsky, hlavné z duvodu, ze pti praci s RNA je casto potfeba porovnavat
velké mnozstvi dlouhych fetézcu (naptiklad pii praci s lidskou RNA).

Mezi hlavni nevyhody Struc2Vec patti predevsim nutnost mit trénovaci
data, na kterych se algoritmus bude naucit, jak vypadaji struktury urcitého
typu. Ostatni metody, se kterymi byl algoritmus porovnavan, nemaji zadnou
trénovaci fazi, ale pouze porovnavaji dvé vstupni struktury. Struc2Vec taktéz
nedokaze porovnavat dvé vstupni sekvence, nybrz kazda vstupni sekvence je
porovnana pouze s natrénovanymi daty.

Dalsi nevyhodou Struc2Vec je mensi presnost u porovnavani struktur.
P1i klasifikovani mezi deseti typy struktur dosahl algoritmus Struc2Vec pres-
nosti ptiblizné 74 %, zatimco konkurenc¢ni algoritmy dosahly presnosti pii-
blizné 85 %. U klasifikovani mezi dvéma typy struktur bylo Struc2Vec algo-
ritmem dosazeno skoro 96% uspésnosti, zatimco konkurenénimi algoritmy
doséhly vice nez 98% tspésnosti.

Vytvoreny algoritmus je mozné pouzivat i na jiné sekundarni struktury,
nez jsou struktury RNA. Tato price se zabyvala zejména sekunddrnimi
strukturami RNA, ale neexistuje duvod, pro¢ by se nedala prace rozsirit
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ina DNA, proteiny, ¢i jiné latky s dostupnou sekundarni strukturou ve stejnych
tvarech jako ma RNA.

Préace poskytuje urcity prostor pro pokracovani, naptiklad je mozné vytvaret
mnoho dimenzionalni prostor pomoci jiné metody nez Doc2vec. Takovou
metodou by mohly byt napriklad hluboké neuronové sité. Také predikce typu
RNA lze provadét jinak, nez na zdkladé vzdalenosti, je mozné vyuzit napriklad
vice tiidni SVM. Prostor pro rozsiteni by mohl byt také pri nastavovani
parametri, které by slo nastavovat dynamicky v zavislosti na trénovacich
datech.

V budoucnu by se také dal vytvorit velky model obrovského mnozstvi
sekundérnich struktur (i jinych typt nez RNA) a vytvorit volné dostupnou
webovou stranku, kde by si mohli uzivatelé porovnévat své RNA struktury
s velkym mnozstvim natrénovanych RNA struktur. Aby tato prace byla
dostupnéjsi pro vétsi spektrum uzivateld, je dle mého tdsudku toto velmi
dobrym prvnim krokem.
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P¥iloha B

Priklady porovnanych struktur

Tato priloha obsahuje priklady struktur, které byly metodou Struc2Vec
odhadnuty jako podobné, pripadné rozdilné. Samotna podobnost je napsana u
jednotlivych obrazkt. Popisy obrazku obsahuji ndzev organismu a pristupové
¢islo struktury.

User file #4 "User

(a) : Homo sapiens — Z75742 (b) : Bacillus subtilis — D11460

Obrazek B.1: Priklad struktur predikovanych jako podobné, ale patiicich do
jiné skupiny °.

0 Sekundérni struktury byly vizualizoviny pomoci aplikace http://varna.lri.fr/
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B. Prtiklady porovnanych struktur

(a) : Mycoplasma genitalium — (b) : Mycoplasma capricolum —
U39694 V00646

Obrazek B.2: Piiklad struktur predikovanych jako podobné a patricich do stejné
skupiny ©.

"User fie #3"

(a) : Acanthamoeba castellanii — (b) : Staphylococcus aureus —
U03732 L36472

Obrazek B.3: Piiklad struktur predikovanych jako podobné, ale vypadajicich
rozdilné. ©.
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P¥iloha C

Obsah prilozeného CD

K této praci je prilozeno CD, které obsahuje nasledujici slozky:

® slozka CODE obsahuje kdéd aplikace, ktery byl popsan v sekci

® slozka DOCUMENTATION obsahuje pdf soubor diplomové prace a také
zdrojové soubory KTEX
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