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Abstract

This master thesis focuses on Big Data analytics in biology. After introducing this term,
it provides an overview of important biological databases and describes a representation
of stored data and approaches that can be used to obtain them. The thesis also contains
the brief description of used methods for analysis of Big Data in comparative genomics.
The thesis introduces current paradigms of processing Big Data, describes tools used for
analytics and compares them. Some of these tools are then used for the classification

variants of human genomes by ethnicity.

The classification was done using KNIME as a standalone tool and in combination with
Apache Spark. The experiments showed that distributed processing of big data in frame-
work Apache Spark was optimal. Results can be applied on existing projects. This thesis

also proposes a solution for analysis of the big data stored in the EEG/ERP Portal.
Keywords

Big Data, biological databases, KNIME, Apache Spark
Abstrakt

Diplomova prace se zabyva problematikou velkych dat v biologii. Pfedstavuje termin vel-
kych dat a nabizi pfehled vyznamnych biologickych databazi. U téchto databazi popisuje
reprezentaci uloZenych dat a ptistupy, kterymi Ize data ziskat. Dale prace obsahuje infor-
mace o nékterych metodach, které 1ze vyuzit k analyze velkych dat v oblasti komparativni
genomiky. Prace pfedstavuje souCasnd paradigmata zpracovani velkych dat a popisuje
jednotlivé nastroje, které 1ze ke zpracovani dat vyuZivat. Tyto ndstroje jsou v praci srov-
nany a n¢které z nich nasledné pouzivany pro provadéni experimentd tykajicich se klasi-
fikace variant lidského genomu podle etnicity.

Klasifikace byla provedena nastrojem KNIME samostatné a také v kombinaci s Apache
Sparkem. Provedené experimenty ukazaly, ze optimalniho zpracovani velkych biologic-
kych dat 1ze dosahnout distribuovanym zpracovanim ve frameworku Apache Spark. Vy-

sledky prace lze aplikovat na existujici projekty. Bylo navrzeno feseni pro analyzu vel-

kych elektrofyziologickych dat ulozenych v EEG/ERP Portalu.
Kli¢ova slova

velka data, biologické databaze, KNIME, Apache Spark,
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1 Uvod

Nastup modernich technologii, webu, mobilnich zafizeni, internetu véci, vyvoj novych
senzort, a v oblasti védy také snizujici se cena provadénych méteni pomoci novych tech-
nologii, vede k nartstu dat, ktera tyto nové prostfedky generuji. Tento riist je mnohdy
exponencialni. Rostouci velikost a rozdilnost zdrojii, odkud data piichazeji, vede k po-
ttebé implementovat nové postupy a pouzivat nové nastroje pro jejich uchovavani, pied-
zpracovani a analyzu. Také se ukazuje, ze diky velkému mnoZzstvi dat, je mozné hledat
Vv datech skryté vzory, pfistupovat k analyze dat jinym nez tradi¢nim zptisobem a klést
si tak nové otazky, které mohou vést k objeveni novych informaci a znalosti, které

se v datech skryvaji.

Tato rozmérna a komplexni data 1ze oznacit terminem velka data. Jeho vymezeni vSak
nespociva jen v posouzeni dat z hlediska objemu, ale zahrnuje vice aspekti, které se dat
tykaji, a neni tak jednoduché tato data definovat. Tomuto problému se vénuje prvni kapi-
tola této diplomové prace, jejimz cilem je seznameni s timto terminem a pravé riznymi
aspekty, které se tykaji dat, hovotime-li o nich jako o velkych datech. Zkoumani velkych

dat v biologii se vénuje také bioinformatika. Tato véda je v této kapitole také popsana.

V dalsi kapitole se prace vénuje biologickym datiim jako takovym. Cilem této kapitoly je
poskytnout ptehled o databazich, které skladuji velka biologicka data. Zaroven je zde
zminéno, jak jsou data v téchto databazich uchovavana, v jakém se vyskytuji formatu
a zda je v této biologické oblasti uplatiiovana néjaka standardizace. Dale se tato kapitola

vénuje tomu, jak lze data z téchto vetejné€ pfistupnych databazi ziskat.

Ctvrta kapitola této diplomové prace se vénuje nékterym metodam, které se ve zvolené
doméné daji pouzivat. Cilem této kapitoly je pfiblizit proces objevovani znalosti v datech
a metody dolovani dat. V této kapitole prace také popisuje, jakym zplisobem 1ze provadét
evaluaci klasifika¢nich metod a tim ovéfit, zda byly pouZzity vhodné klasifikacni metody

a zda byly spravné nastaveny jejich parametry.



V dalsi ¢asti diplomové prace se vénuji paradigmatiim zpracovani velkych dat. Cilem této
¢asti je ukazat zakladni koncepty zpracovani dat centralizovanym zptisobem a distribuo-
vanym zpusobem. Ukézat zakladni postupy, které se v tomto oboru pouzivaji a popsat
vyhody a nevyhody jednotlivych metod. Na tuto ¢ast navazuje piehled nastroju, které jsou
rozdeleny s ohledem na paradigmata popsana v ptedchazejici kapitole. U téchto nastrojti
je popsana jejich funk¢énost a je uvedeno jejich srovnani a vybér kombinace nastroji pro

nasledné experimenty.

Cilem této diplomové prace je také provedeni experimentli s vybranymi biologickymi
daty a kritické zhodnoceni vysledkt. Prace obsahuje tii experimenty, z nichz dva jsou
vlastni a jeden pievzaty. Na téchto experimentech je ukdzano, jak Ize pouzit nastroje riz-
nych generaci a rtizné analytické metody pfi feSeni konkrétniho problému na konkrétni

mnoziné dat.

Diky vysledkim téchto experimentd Ize ziskat lepsi ndhled na technologie a techniky
zminéné v predeslych kapitolach. A diky tomuto nahledu pak l1ze vytvoftit néktera dopo-
rueni pro projekty, které cht&ji analyzu velkych dat implementovat. Jednim z takovych
projektli je EEG/ERP Portal. Doporuceni, jak fesSit problém uchovavani a analyzy dat,

ktera jsou v Portalu ukladana, je zminéno v posledni ¢asti této prace.



2 Koncept velkych dat

Definice velkych dat neni jednoznacna [1]. VétSina autort se vSak kloni k nazoru, ze data,
aby byla vnimana terminem velka data (big data), musi splinovat né€kolik vlastnosti nebo
alespon podstatnou ¢ast z nich. Podle obecné€ uznavané definice jsou terminem velka data
oznacovana data s velkym objemem, s velkou rychlosti generovani a velikou rGznoro-
dosti. Vedle téchto vlastnosti se nékdy uvadi v souvislosti s velkymi daty jesté nékolik
dal§ich vlastnosti. Jednd se o vérohodnost dat, variabilitu dat, komplexnost

a viskozitu [2].

Nékdy je kromé této definice pouzivana definice velkych dat z pohledu zpracovani dat,
kdy jsou za velka data povazovana takova data, ktera nelze ukladat, spravovat a analyzo-
vat béZznymi softwarovymi postupy a prostiedky v rozumném case [3]. Jednotlivé vlast-

nosti velkych dat jsou dale rozebirany nize.

2.1 Vlastnosti velkych dat

2.1.1 Objem (Volume)

Jedna se o velky objem dat. Velka data jsou uvaZovana v fadech terabytl az petabytu.
Podle jedné studie povazovalo 1144 respondentt za velka data takova data, ktera maji
velikost alespon 1 terabyte. Velikost dat vSak zalezi z vysoké miry také na samotném
charakteru dat. Data charakteru kli¢-hodnota maji mensi velikost neZ naptiklad data

snimkd. Casto se také 1i3i velikosti datasetdi [1].

2.1.2 Rychlost generovani a zpracovani dat (Velocity)

U velkych dat je typicky jejich velky rtst. S ¢asem rostou velka data exponencialné.
Je to pfedevsim kvili rozsifeni mobilnich zafizeni, socialnich siti, dostupnosti senzorti
a nartstem vyuzivani informacnich technologii obecné (naptiklad nakupovanim ptes in-
ternetové obchody, pouzivani zakaznickych karet), v biologii je pak narist dat casto spo-
jeny se snizovanim finan¢nich nékladi spojenych se ziskavanim dat (napiiklad pokles

ceny sekvencovani DNA).



2.1.3 Riiznorodost (Variety)

Ruiznorodost dat souvisi s povahou dat a s mnozinou zaznamenavanych atributi dat
(a metadat). Data jsou nesourodna, maji odlisny obsah. Takova data je obvykle obtizné
zaznamenavat ve strukturované podobé¢ (napft. v tabulkéach relac¢nich databazi). Velka data
byvaji nestrukturovana a ¢asto vyzaduji odlisné metody pro zpracovani a analyzu oproti
strukturovanym datim. Nékdy je riznorodost dat chapana také v souvislosti se zdroji,
odkud data pochazeji (napf. data generovana z rtiznych senzort). Uvadi se, Ze jen asi 5 %

veskerych dat je strukturovanych a jejich riist je mnohem mensi nez riist nestrukturova-

nych dat [4].

2.1.4 Vérohodnost dat (Veracity)

Vérohodnost dat je posuzovana z hlediska jejich uplnosti, jednoznac¢nosti a konzistence,
¢ili vérohodnost je ovlivnéna kvalitou dat. Dal§im aspektem definujicim vérohodnost dat
je mira srozumitelnosti dat. Vérohodnost je dana povahou dat a tim, z jakych zdrojt data
pochazeji, ptipadné tim, zda jejich hodnoty né&jakym zplsobem zaviseji na lidském
usudku. Metody zpracovavani velkych dat museji pocitat s proménlivou mirou vérohod-

nosti dat [1].

2.1.5 Dalsi vlastnosti velkych dat
U velkych dat se nékdy uvadéji také dalsi vlastnosti, které obvykle nebyvaji zahrnovany
do obecné definice velkych dat.

e Variabilita dat (Variability)

Ne&kdy je na data pohliZzeno z hlediska datového toku. Variabilitou dat je pak mys-
lena proménlivost pfitoku novych dat. Ackoliv se principialné jednd o zmény
druhé vySe zminéné vlastnosti velkych dat, nékdy je touto vlastnosti myslena

zména jakékoliv z uvedenych vlastnosti velkych dat [5].

e Hodnota dat (Value)
Aby mélo uchovavani dat a jejich zpracovani smysl, museji mit n¢jakou hodnotu.
Hodnotou dat je v tomto kontextu minén potencialni ptinos nalezenych informaci

v datech. U velkych dat plati, ze jejich hodnota nartista s objemem dat.



e Viskozita dat (Viscosity)
Viskozita dat je urCena na zakladé ¢asu od zachyceni dat do doby jejich zpraco-
vani [2]. Viskozita dat se 1isi v zavislosti na domén¢ dat [4]. V ptfipadé analyzy

velkych dat je n€kdy nutné pocitat s tim, ze data pfichazeji ve vlnach.

2.2 Bioinformatika

Termin bioinformatika byl diive pouzivan k popisu védy zabyvajici se studiem informac-
nich procesii v biologickych systémech. Dnes jim oznacujeme spise védu, ktera se zabyva
aplikaci pocitacovych technologii a metod na ukladani a extrakci biologickych dat, jejich
zpracovani a analyzu a na interpretovani a vizualizaci vysledkl analyz [6]. Pfedmétem
zajmu bioinformatiky jsou pfedevsim data tykajici se genetickych sekvenci, struktur pro-

teinu a jejich vzajemnych interakci.

S klesajici cenou sekvencovani genli a dostupnosti technologii nartstaji exponencialné
data, ktera jsou dostupna z verejnych databazi. Narust dat je typicky pro vS§echny domény,
ale v této domén¢ je nejmarkantnéjsi. Obrazek nize ukazuje narust dat ulozenych v data-
bazi GenBank, pocet uzZivateli a jednotlivé projekty uvefejnéné Narodnim centrem

pro biotechnologické informace v USA [7].
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3 Biologické databaze

Velké data v biologii lze rozd¢lit do n€kolika skupin s odliSnymi charakteristikami, které
zaviseji predev§im na doméné dat. V této kapitole jsou uvedeny nékteré vyznamné sku-
piny biologickych dat a jejich ulozist, jejich charakteristiky, nastroje a metody pouzivané

k jejich analyze a zpracovani a moznosti pfistupu k vybranym ulozistim.

3.1 Databaze genii, genomi a proteini

Tato doména bioinformatiky obsahuje nejvétsi pocet biologickych databazi. Tyto data-
baze se daji dale rozd¢lit v zavislosti na tom, ktera data o genech obsahuji, na databaze
sekvenci DNA a RNA, databaze proteinti, databaze struktur proteini a databaze interakci
gend a fyzikdlnich vlastnosti. Nékteré informace, které souviseji s konkrétnim genem,

zobrazuje obrazek nize.

Phylogenetic Metahalic Cannectars To
Inferences Profiles Diher Maps
Sequence Homologs Cofnciors ond Mebahalic Map
In Oher Genames Metobalites Lacoar
Sequente Eunclional
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Row  Humericol Cluster  Row  Bedron  Struchure 5
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Obrazek 2: Cast informaci spojenych s genem [8]

3.1.1 Databaze sekvenci DNA, RNA a proteinii

Tato kategorie biologickych databazi obsahuje ulozené informace o sekvencich DNA,
RNA a genomu. Tyto sekvence jsou definovany jako posloupnosti po sob¢ jdoucich bazi,
kde jedna baze je reprezentovana jednim znakem z abecedy G, A, T, C v ptipadé¢ DNA
nebo G, A, U, C u RNA. Posloupnost je dale tvotfena dal$Simi znaky, které¢ nahrazuji ne-
jednoznacné urcené baze, naptiklad N reprezentuje mozZnost vyskytu vSech Ctyi bazi

na daném misté sekvence [9].



Jednotlivé sekvence jsou ulozeny spolu s metadaty v prostych souborech. V této doméné
existuje nékolik standardnich vyménnych formatd, ve kterych jsou soubory
ukladany [10, 11]. Casto pouzivanym formaty jsou GenBank Format, FASTA Format,
EMBL Format, GCG Format, IG Format a NBRF Format. VSechny formaty jsou ulozeny

jako prosty text. Tyto formaty se lisi svoji strukturou a reprezentaci metadat.

Ve formatu FASTA jsou metadata ulozena v jednom fadku. Zaznam zacind znakem
> anasleduje kdd, jméno a pivod sekvence, ptipadné dalsi metadata obsahujici napfi-
klad délku sekvence. Na dalSich fadkach je sekvence, ktera je ukonCena zna-

kem ,,**[11, 12]. Formaty IG a NBRF jsou pak obdobné s n¢kolika rozdily.

NBRF zacina shodnym znakem jako FASTA, obsahuje znak identifikujici, zda je sek-
vence kompletni a ¢islici oznacujici jeji typ. Stftednikem je oddélen identifikator sekvence
a na dalsi fadce jsou popsana dal$i metadata sekvence jako je cely nazev sekvence a po-

mlckou odd€leny nazev druhu organizmu, ke kterému se sekvence vztahuje.

IG Format obsahuje metadata na prvnich dvou fadkach obdobn¢ jako NBRF format. Ko-
mentaf je oznacen stfednikem. Prvni fadka obsahuje zdrojovy organismus a popis sek-
vence, na druhé fadce je identifikator sekvence. Mezi tyto usporné formaty lze zatradit
format GCG, ktery obsahuje metadata na nékolika fadcich ukonc¢ené dvéma teckami.

GCG obsahuje v metadatech informaci o celkovém poctu bazi [10].

EMBL a GenBank Format obsahuji oproti pfedchozim formatiim vice metadat. Tato me-
tadata jsou definovana znackami. V ptipadé¢ EMBL jde o dvouznakové zkratky, oddélo-
vacem kli¢e od hodnoty je tabulator. Data sekvence zacinaji na dalsi fadce po znacce SQ.
V GenBank formatu je pouZity podobny princip, jen misto dvouznakovych znacek se po-
uziji cela slova s definovanym vyznamem. Zminéné nejpouzivangjs$i formaty jsou uve-

deny v nasledujici tabulce.



FASTA Format

NBRF Format

IG Format

>AB000263 |acc=AB000263|descr=Homo | >P1;ILEC ; comment
sapiens mMRNA, complete cds.|len=368 lexA repressor — Escherichia coli ; comment
ACAAGATGCCATTG... AB000263
MKALTARQQEVFDLIRD... ACAAGATGCCA .
GCG Format EMBL Format GenBank Format

BASE COUNT 215 A224C263G250 T
ORIGIN

sum, ..
1 GAATTCGATA AATCTCTGGT...

Filename, Length of sequence, Date, Check-

ID id code for sequence in DB

AC access number

DT dates of entry and modification

KW key cross-reference or source

OS source organismu

RN literature reference (RP, RX, RA, RT)
SQ count of A, C,G, T, ...

gaattcgata aatctetggt ...

LOCUS name of locus, type of sequence
DEFINITION description of entry
ACCESSION accession numbers
SOURCE source organism
REFERENCE

COMMENT

FEATURES information about base pos.
BASE COUNT count of A, C, G, T, ...

ORIGIN text indicating start of seq.
1 gaattcgata aatctctggt ...

Tabulka 1: Prrehled vybranych formatit sekvenci DNA [10, 11]

Od FASTA formatu byl odvozen FASTQ format, ktery mimo metadat zahrnutych
ve FASTA formatu, obsahuje jesté informace o kvalité bazi. Skore kvalit bazi je stejné

dlouhé jako sekvence a urcuje, s jakou pravdépodobnosti je baze spravné urena [12].

Nékdy jsou data z této domény ukladana také do relacnich databazi. Pouzivana databa-
zova schémata Casto neobsahuji relace mezi tabulkami. Ptikladem vyuzivani relanich

databazi jsou projekty Ensembl, UCSC a GO [13].

Volba metody ptistupu k datiim v uloZenych databazich zavisi na tom, jakd mame vstupni
data a jaky experiment chceme provadeét. K vétSin€ databazi je moZzné piipojit se a prenést
data uloZend v prostych souborech prostiednictvim protokolu FTP. Nékteré databanky

umoziuji stahovat také dumpy relacnich databazi, do kterych ukladaji data.

Nad nekterymi databazemi z této domény je vystavén indexovaci a dotazovaci systém
SRS (Sequence Retrieval System). [14] Jedna se o homogenni rozhrani [15], které umoz-
nuje dotazovani a ziskavani dat nad vice nez 141 biologickymi databazemi z této do-
mény [16]. SRS ma objektové orientovany design. Pomoci metadat jsou nadefinovany
ttidy pro jednotlivé zaznamy a také pravidla pro parsovani textu prostych soubora a ur-
¢eni vlastnosti zdznamu. SRS umoziuje indexovana obousmérna propojeni riiznych tlo-
zi8t (napiiklad pomoci vlastnosti data reference nebo pomoci identifikatoru zaznamu).
Timto zpisobem je mozné propojovat mnoziny zaznamu a kombinovat je s logickymi
operatory AND, OR a NOT (n¢kdy BUTNOT), a tim vyhledévat nad riznymi heterogen-
nimi databazemi z této domény [17]. Pfikladem tohoto systému je Entrez, ktery umoznuje

vyhledavani v n¢kolika desitkach databazi prostfednictvim webového rozhrani [18].



Projekt Ensembl, coz je vyznamny zdroj dat anotovanych sekvenci DNA, RNA a proteint
Z vice databazi, umoziuje pristup k datim také prostfednictvim REST API implemento-
vaného Vv Perlu. Prostiednictvim API Ize ziskévat data jednotlivych sekvenci, metadata,
ale také provadét operace s t€émito daty a metadaty. Vystupni odpovédi jsou poskytovany

zpravidla ve formatu JSON, JSONP a XML [19].

Databaze sekvenci proteinti a souvisejicich dat UniProt obsahuje data popsana pomoci
RDF a poskytuje rozhrani pro zadavani dotaza v jazyce SPARQL. Data v UniProtu jsou
také klasifikovana do hierarchické stromové struktury organizmt. Pomoci dotazili jazyka
SPARQL lIze provadét dotazy a ziskavat tak informace o taxonomii organizmu a také data

sekvenci proteint [20].

PREFIX up:<http://purl.uniprot.org/core/>
PREFIX taxon:<http://purl.uniprot.org/taxonomy/>
PREFIX rdf:<http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-syntax-ns#>
PREFIX rdfs:<http://www.w3.0rg/2000/01/rdf-schema#>
SELECT ?protein ?aa
WHERE
{
?protein a up:Protein .
?protein up:organism ?organism .

?protein up:organism taxon:83333 .
} UNION {
?protein up:organism ?organism .
?organism rdfs:subClassOf+ taxon:83333 .
}
?protein up:sequence ?s .
?s rdf:value ?aa

}
Kod 1: Priklad dotazu vracejiciho sekvence aminokyselin bakterie e-coli K12 v jazyce

SPARQL nad databazi UniProt [20]

Casto pouzivanym zptsobem ziskavani dat z databazi sekvenci DNA a RNA je vyhleda-
vani na zaklad€ podobnosti sekvenci. Jednou z moznosti vyhleddvani podobnosti sek-

venci je algoritmus FASTA.



FASTA (fast alignment) je heuristicky algoritmus slouzici k vyhledavani sekvenci na z4-
klad¢ jejich podobnosti pomoci lokalniho zarovnavani vyuzivajici dynamického progra-
movani. Algoritmus FASTA se sklada z n¢kolika krokl. Nejprve se najdou spolecna
slova mezi zadanou sekvenci a sekvencemi z databaze, coz jsou podmnoziny posloup-
nosti o velikosti K. Vytvofi se matice, ve které se oznaci spolecné baze a ohodnoti se
diagonaly. Vyberou se diagondly s nejvyssim hodnocenim a ptehodnoti se podle oceno-
vaci matice, naleznou se podobné oblasti, krat$i nez k. Konce oblasti, které se neshoduji,
jsou vypustény. Diagonaly, s hodnocenim nad urc¢itou mezi, jsou spojovany s tim, ze me-
zery penalizuji vysledné hodnoceni kombinace diagonal. V poslednim kroku se pomoci

dynamického programovani nalezne kombinace s nejvyssim hodnocenim [21].

Dal$im moznym algoritmem, ktery lze pouzit k vyhledani podobnych sekvenci, je rych-
lej$i algoritmus BLAST (Basic Local Alignment Search Tool). V prvnim kroku algoritmu
se postupné pro kazdou pozici v zadané sekvenci vytvoii seznam slov zadané délky dané
sekvence, jejichz skore je vEtsi nez zadana hodnota. V dal$im kroku se prohleda databaze
a naleznou se sekvence, které obsahuji slovo z piechoziho vytvofeného seznamu. Casti
sekvenci v konkrétni sekvenci se obousmérné prodlouzi, dokud jejich ohodnoceni roste.
Vsechny sekvence, které maji ohodnoceni vyssi nez zadanou mez, jsou nalezené jako

podobné [22].

3.1.2 Databaze genomii

Genom organizmu je jeho kompletni sada molekul DNA, kterd zahrnuje vSechny jeho
geny [23]. Databaze genomu obsahuji zpravidla genomy jednoho druhu organizmu (na-
priklad lidské, mysi). Databaze obsahuji soubory obsahujici zarovnané kusy sekvenci
(SAM anebo BAM format), které se dal zpracovavaji do vyslednych soubori, které ob-
sahuji varianty genomt. Tyto vysledné soubory jsou ulozené ve formatu VCF, ktery je

chépan jako standard pro ukladani variant genomd.

VCEF soubory jsou textové soubory, které obsahuji varianty v porovnani s referen¢nim
genomem. Zacatek souboru je tvofen komentafi s prefixem ##. V nich je uveden format
souboru (tj. verze pouzit¢ho VCF formatu), datum, referencni sekvence, zdroj dat apod.
Verze formatu je povinna. Cast metadat je uloZena ve strukturované podobé. Pro oznadeni

strukturovanych metadat se pouziji znacky ##INFO, #FORMAT, ##FILTER a dalsi.
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Nize je uveden ptiklad zapisu téchto strukturovanych metadat [24].

##INFO=<ID=ID,Number=number, Type=type,Description="description",Source="description",Version="128">

Kod 2: Zapis strukturovanych metadat ve formatu VCF [24]
Po sekci komentari nasleduje hlavicka, ktera je povinna a obsahuje 8 povinnych sloupcti:

e CHROM - obsahujici ¢islo chromozomu

e POS —referencni pozice baze, prvni baze je na pozici jedna a pozice jsou uspoia-
dany vzestupné

e |D — unikatni identifikator varianty

o REF —referenc¢ni baze

e ALT —alternativni baze, pokud je uvedeno vice alternativnich bazi, jsou odd€leny
carkou

o QUAL - skore kvality, které urcuje, s jakou pravdépodobnosti byla alternativni
baze zvolena spravné

e FILTER - status filtrovani

e INFO — dalsi informace, ulozené ve formatu <kli¢>=<hodnota>

Nasleduji sloupce, které obsahuji identifikator subjektu.

CHROM POS ID REF ALT QUAL FILTER INFO FORMAT NA00001
20 14370 rs6054257 G A 29 PASS NS=3;DP=14;AF=0.5;DB;H2 GT:GQ:DP:HQ 0/0:48:1:51

Kod 3: Ukazka hlavicky a zaznamu jedné varianty jednoho zkoumaného genomu [24]

Data variant genomt a dodate¢né soubory obsahujici zarovnani sekvenci jsou nabizené
zpravidla jako komprimované soubory a Ize je stdhnout prostfednictvim FTP. Nékteré
z databazi umoziuji i jednoduché vyhledavani podle konkrétniho genu nebo podle pozice
v genomu [25, 26].
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Genové ontologie

Genové ontologie slouzi k popisu atributti gent a jejich produkti a souvisejicich procesti.
Casto pouzivanou ontologii je Gene Ontology (GO). GO je genova ontologie vyvijena
GO konsorciem. GO popisuje oblasti bunécnych komponent, molekularnich funkci a bi-
ologickych procestu. Kazdy genovy produkt ma alesponi jednu molekularni funkci a je
pouzity alespon v jednom biologickém procesu v alesponi jedné bunécné komponenté.
Strukturou této ontologie je acyklicky orientovany graf. Vrcholy grafu tvofi axiomy on-
tologie. Hrany ptedstavuji relace mezi axiomy. Diky tomu Ize vytvofit hierarchii pojmu,
Z nichz rodi¢ vrcholu obsahuje vzdy obecnéj$i axiom nez jeho potomek, ¢ili pokud je
néjaky genovy produkt popisovan vrcholem, pak je popisovan i jeho rodicem [27]. GO je
vyuzivand pii vyhledavéni v biologickych databazich naptiklad podle ndzvu genu, kdy

umoziuje vyhledavani pomoci synonym nazvu [28].

3.1.3 Strukturalni databaze nukleovych kyselin a proteint

Strukturalni databaze proteint uchovavaji informace o 3D struktuife makromolekul pro-
teinl. Data jsou ulozena v relacnich databazich, ze kterych se pfi aktualizaci databazi
generuji textové soubory ve formatu PDB a mmCIF [29, 30]. K datim struktur nukleo-
vych kyselin lze ptistupovat prostiednictvim webového rozhrani. Schématicka reprezen-

tace toku dat mezi databazi a webovym rozhranim, hledani a reporting dat je zobrazena

NDB data
Warehouse
NDB web
interface

ID search Search Advanced search

—

Individual Structure selection report
List view

Gallery view

report = Featured reports

Obrdazek 3: Reprezentace toku dat mezi databadzi a webovym rozhranim databaze struktur

nukleovych kyselin [29]

na obrazku nize.

Nuc.le.'c a.c'd Derived data
classifications

Search

structure summary <= ©

Report
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K strukturam proteini v databazi PDB je mozné pfistupovat vice zptisoby. Jednou z moz-
nosti je vyuziti webového rozhrani. Pfes webové rozhrani lze data stahovat také v dav-
kach. Po odeslani vyhledavaciho dotazu je stazen Download Tool, ktery pouziva Java
Web Start protokol a ktery stahne pozadovana data [31]. K datim v této databazi lze pfi-
stupovat také pies FTP a HTTP. Dalsi moznosti pfistupu k datim struktur proteinti je
pouziti RESTful webové sluzby, ktera umoziuje vyhledavani a prenos dat anotaci, popist
a sekvenci proteintl. Je mozné také vyhledavat sekvence na zaklad¢ podobnosti pomoci

algoritmu BLAST. Vystupem je pak sekvence ve FASTA formatu [32].

Struktury proteinii a nukleovych kyselin jsou ulozeny ve standardnich formatech PDB,
PDBML nebo mmCIF. PDB a mmCIF format jsou ulozené jako prosty text, PDBML je
pak XML reprezentace PDB. PDB obsahuje znacky a pfislusna data oddélena mezerami.
Kazda dals$i znacka zacina na novém tadku. PDB je rozdélen do nékolika ¢ésti. Nejprve
je obsazena hlavicka, ktera obsahuje metadata. Zde je uveden nazev vzorku, datum,
ID struktury, informace o autorech, kteti definovali strukturu, a dal$i metadata. Nasleduje
¢ast komentarti a dalSich specifikaci ozna¢end znackami REMARK 0-999. Poté néasleduje
¢ast obsahujici data o struktufe proteinu, jeho sloZeni a pozice jednotlivych atomu urcée-

ného soufadnicemi X, y a z [33].

Format mmCIF je nové€jsim formatem pouzivanym k popisu struktury proteinu. Data
V tomto formatu jsou reprezentovana jako dvojice kli¢ a hodnota. Jednotlivé kli¢e zacinaji
podtrzitkem. Prvni znackou je _entity poly.entity id, obsahujici identifikator struktury.

Format ma hierarchickou strukturu. Jednotlivé kategorie obsahuji dalsi podkategorie [34].

3.1.4 Databaze Cipt exprese gent
Tyto databaze uchovavaji data tykajici se exprese gend, kterd je pozorovand na ¢ipech
(microarrays). Genova exprese je slozena z transkripce (pfevodu DNA na RNA)

a translace (pfevodu RNA na aminokyseliny) [35].

Microarray data jsou ukladdana v relac¢nich databazich nebo jako soubory v souborovém
systému. Jedna se o data oddélena tabulatory [36]. Ziskat data Ize nékolika zplsoby, na-
ptiklad ArrayExpress databaze umoziuje piistup k datim prostifednictvim webového roz-
hrani, programov¢ pomoci balicku v jazyce R, pfimo prostfednictvim FTP nebo S pouzi-

tim REST webové sluzby [37].

13



Data ukladana v databazich jsou nabizena v pivodni formé (tak jak byla vygenerovana
¢teckami Cipll) nebo ve zpracované formé (napf. normalizovana data). Jsou piijimana jen
data, ktera vyhovuji MIAME (Minimum Information About a Microarray Experi-
ment) [38] nebo MINSEQE (Minimum Information about a high-throughput SEQuenc-
ing Experiment) standardu. Tim je zajistén dostate¢ny popis poskytovanych dat. Avsak
robei ¢tedek [39]. Casto pouzivanymi formaty jsou GPR (GenePix Results) a soubory
Affymetrix CEL.
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o0oews . L B LA L IR ®o®
-~ “ wanesee®se 9000
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=
o
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Obrazek 4: Naskenovany microarray [40]

3.2 Databaze medicinskych snimkii

Jedna se o databadze dat snimk rentgenu, pocitacové tomografie, magnetické rezonance,
mamografu, retinopatie, virtualni kolonoskopie a dalSich. Tato data jsou ukladana podle
standardu DICOM, ktery je standardnim formatem pro ukladani medicinskych snimk.
Soubory v sob¢ obsahuji kromé snimki také metadata popisujici pacienta, vyseteni, da-
tum a dal$i informace. Dilezitymi metadaty v hlavi¢ce souboru je typ souboru, ktery ur-
Cuje, o ktery snimek se jedna (napi. snimek pocitacové tomografie). Tato metadata jsou

neoddélitelna od snimku [41].
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Z povahy dat je piistup k témto databazim zpravidla vazany na existenci uzivatelského
uctu a odsouhlaseni podminek pouziti dat. Po ptihlaSeni byva mozné piistupovat k datim
prostiednictvim FTP nebo pfes webové rozhrani, které umoziuje prohledavani dat podle
definovanych dotazi. Nékteré databaze snimku, napiiklad databaze zaméfena na snimky
rakoviny Cancer Imaging Archive, také vystavuji REST API, kter¢ 1ze pouzit ke staho-
vani metadat ve formatech JSON, XML nebo CSV, ale také ke stahovani snimku v archi-

vech [42].

3.3 Databaze signali

Vyznamnou databankou zpfistupiiujici zaznamy medicinskych signald z ostatnich data-
bazi je PhysioBank. PhysioBank umoziuje prostfednictvim webového rozhrani Physi-
oBank ATM vyhledat a zobrazit libovolny zaznam z kterékoliv zapojené databaze. Sta-

zeni vétsiho mnozstvi dat je mozné davkove pomoci programii wget a rsync [43].

Data jsou poskytovéna v binarni form¢. PhysioBank poskytuje utility, které umoziiuji
pfevod binarnich souboril do textové reprezentace. Ptiklad textové reprezentace je uveden
v tabulce nize. Kazdy zdznam obsahuje soubor métenych dat (napt. EKG signal), soubor
obsahujici anotace, ve kterém jsou popsany udalosti, které¢ béhem méteni nastaly (napfti-
klad udery srdce) a poznamky, které¢ obsahuji udaje o métené osobé (vek, pohlavi, dia-
gnoza, medikace) anebo tdaje o méteni. Rozdil mezi metadaty anotaci a poznamek spo-
¢iva v tom, Ze anotace obsahuji pfechodné jevy, u kterych je zaznamenan ¢as vztaZeny

k prib&éhu méfeni, zatimco poznamky obsahuji charakteristiky méteni jako celku [44].

Textova reprezentace Priklad
time MLII V1

(sec) (mV) (mV)

Signal 300.000 -0.095 -0.140

300.003 -0.110 -0.140

300.006 -0.110 -0.120

Time Sample# Type Sub Chan Num  Aux
Anotace 5:13.155 112736 N 0 0 O

5:13480 112853 + 0 0 0 (B

a01 2 128 7680 17:42:40

a01.dat 16 170.94/mV 00 -14 29711 0 ECG

Poznamky

Tabulka 2: Textovd reprezentace zdznamu EKG poskytovaného databdzi PhysioBank
[44]
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EEG data jsou ukladana v riznych formatech. Napftiklad se jedna o formaty EDF, EDF+
a MIT Format [43]. EDF obsahuje hlavicku (viz nize), ve které je uvedena verze pouZi-
t¢ho EDF formatu, identifikator pacienta, identifikator méfeni, datum a Cas zacatku mé-
feni, poCet zaznamt, délka trvani zdznamu v sekundach, pocet signalt a dalsi metadata.
EDF+ je pak rozsifenou verzi EDF formatu. Oproti EDF muize naptiklad obsahovat ne-

spojité zaznamy, anotace a také zdznamy o nastalych udalostech [45].

0 MCH-0234567 F 16-SEP-1987 Haagse_Harry Startdate 16-SEP-1987 PSG-1234/1987 NN Telemetry03 16.09.8720.35.00768
Reserved field of 44 characters 2880 30 2 EEG Fpz-Cz  Temprectal AgAgCl cup electrodes  Rectal thermistor uV
degC  -440 344 510 40.2 -2048 -2048 2047 2047 HP:0.1Hz LP:75Hz N:50Hz  LP:0.1Hz (first order)
15000 3  Reserved for EEG signal  Reserved for Body temperature

Kod 4: Priklad hlavicky EDF souboru

Format MIT obsahuje binarni soubory s ulozenymi digitalizovanymi signaly (MIT Signal
files). Tyto soubory nezahrnuji jako svoji sou¢ast hlavicku, ktera je ulozena zvlast v tex-
tovych souborech MIT Header files (viz ptiklad nize). V nich je obsazen napitiklad iden-
tifikator signélu, pocet signall, format v jakém jsou signaly reprezentovany, nazev dato-
vého souboru a dal$i metadata. Anotace jsou obsazeny v souborech MIT Annotation files.

[43].

m008 4 5000 15000000

m008.dat 16 6621.4983(9589)/mV 00 0238500 |
m008.dat 16 23704.8031(-17713)/mV 0 0 0 -16565 0 Il
m008.dat 16 102404.2972(-2547)/mV 00 0 31690 0 RESP
m008.dat 16 401.6118(-1881)/mV 000 -4320 SCG
#Long measurement for subject 8

Kod 5: Priklad hlavicky ulozené v MIT Header souboru
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3.4 Prehled charakteristik databazi podle domén

V tabulce nize jsou uvedeny zékladni charakteristiky databazi rozdélenych podle typu.

Databaze Databaze me-
Sekvence . Strukturalni | Databaze medi-
variant ge- dicinskych
DNA, RNAa databaze cinskych snimki
nomi signala
) Binarni soubory | Binarni nebo
Posloupnosti Data oddé- Kli¢ a hod-
Charakter ) obsahujici textové repre-
textu s omeze- | lena tabula- noty, pozice .
dat ne/komprimo- zentace ¢aso-
nou abecedou tory molekul
vané snimky vych fad
Standardy . VCF pro PDB soubory a
Casto se pou-
reprezentace ukladani nastupce Standard DICOM Neni
7iva FASTA _
dat variant mmCIF
Pristup pres
webové roz- ANO ANO ANO ANO ANO
hrani
FTP pfistup ANO ANO ANO ANO NE
API REST API NE REST API REST API NE
Vyhledavani Web, BLAST,
Web, BLAST Web Web Web
dat SPARQL
Pomoci Java
Stahovani Ano wget,
Ano Ne Download Pies API
davek rsync
Tool

Tabulka 3: Zdkladni charakteristiky biologickych databadzi
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4 Techniky analyzy velkych biologickych dat

K analytickému zpracovani velkych biologickych dat se pouzivaji rizné metody, které
1ze oznacit jako metody data miningu (dolovani dat). Dolovani dat je analytickd metodo-
logie ziskavani skrytych, netrivialnich a potencialné¢ uzite¢nych informaci z dat. Jedna
se o jeden dil¢i krok celého procesu ziskavani znalosti analyzou velkych dat (né¢kdy ozna-
covaného jako knowledge discovery nebo knowledge discovery in databases (KDD))

[46]. Jednotlivé kroky tohoto procesu jsou znazornény na nasledujicim obrazku.

lmerpretation /
Evaluation

Data Mining
| I

Patterns
Transformed
Preprocessed Data Data

Target Date

( Preprocessing )

Selection

Obrazek 5: Proces ziskavani znalosti [46]
Kroky ziskavani znalosti z dat jsou [46]:

1. Porozuméni dané doméné a pochopeni jiz zndmé relevantni znalosti pro urceni
cile procesu ziskavani znalosti.

2. Vybér datasetu na zékladé pfedchoziho kroku.

3. Predzpracovani dat (naptiklad doplnéni chybéjicich hodnot, normalizace a odstra-
néni Sumu)

4. Redukce dimenzionality dat, vybér relevantnich atributt.

5. Vybér metody dolovani dat (napf. klasifikaéni metody, shlukovaci metody)

6. Vybér konkrétnich modeld dané skupiny (naptiklad SVM, naivni Bayesiv klasi-
fikator)

7. Dolovani dat (sestaveni modelt1)

8. Interpretace ziskanych vzort v datech, navrat k predchozim bodiim pro zpiesnéni
procesu nebo pro alternativni postup, pokud se ukazal zvoleny model chybny

9. Interpretace znalosti, dosazovani objevené znalosti do kontextu jinych apod.
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Experimenty provadéné ve vybrané domén¢ (analyza variant genomil) vyuzivaji obecné
nastroje dolovani dat. Jedna se o klasifikaci dat a shlukovéani. Nékteré metody shlukovani
a klasifikace dat, které jsou vyuzitelné v této doméné¢, jsou uvedeny nize. Vice podrob-
nosti ke zminénym metodam, dal$i pouzivané metody a jejich implementace Ize nalézt
v odborné literatute. Pfedchozi kroky procesu ziskavani znalosti jsou uvedené u piislus-

nych experimentt.

4.1 Shlukova analyza

Cilem shlukové analyzy je nalézt v datech n&jakou strukturu nebo organizaci dat. V celé
mnozin¢ instanci objektl se hledaji podmnoziny tak, aby platilo, Ze objekty patiici
do stejné mnoziny jsou si co nejvice podobné a co nejvice rozdilné oproti objektim jinych

skupin. Tyto podmnoziny (tfidy) nejsou pfedem znamé [47].

4.1.1 Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani hleda v datech hierarchickou stromovou strukturu. Tuto stromo-
vou strukturu miizeme graficky znazornit dendrogramem (viz obr. 6). Kazdy shluk miize
obsahovat podshluky niz§iho fadu a on sam muze byt soucasti shluku vyssiho fadu.
Pti konstruovani  hierarchického  shlukovani  hledame posloupnost rozklada
S® k=1,2,..,n kden je pocet instanci objektti od jediného shluku SWay po s
kde S™piedstavuje shluky tvofené jednotlivymi objekty [48]. Hierarchické shlukovani

1ze vyuzit naptiklad u hledani novych superpopulaci pti analyze variant genomu.

ABCDE

Obrdazek 6: Dendrogram [49]
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Divizivni hierarchické shlukovani

Divizivni hierarchické shlukovani postupuje od shora doli. Postupné rozdéluje mnozinu
do shlukt, dokud neni pocet shlukii roven poc¢tu objekti. Postupuje tedy obracené nez
aglomerativni hierarchické shlukovani. Divizivni shlukovani je ¢asto pouzivano v biolo-

gii pro sestavovani tzv. fylogenetickych stromii.
Aglomerativni hierarchické shlukovani

Opacénym piistupem je aglomerativni shlukovani, které postupuje od spodu nahoru. Za-
¢ind tim, ze jednotlivé objekty reprezentuji samostatné shluky. Urc¢i se podobnost mezi
shluky pomoci vypoctu distan¢ni matice, najdou se shluky, které jsou nejblizsi (tj. jejich
podobnost je maximalni), ty se spoji v jeden, a tim se vytvofi vyssi troven shlukd. Algo-
ritmus skonci, kdyz se spojily vSechny shluky do jediného. Aglomerativni shlukovéani
neni ptili§ vhodné pro velké datasety [48, 49]. K ur€ovani podobnosti 1ze pouzit nékolik

rozdilnych zptsobt a n¢kolik rozdilnych metrik uréovani vzdalenosti § [48].
Metoda nejbliz§iho souseda

Vzdalenost mezi shluky se urc¢i jako minimalni vzdalenost bodu prvniho shluku a bodu

druhého shluku. Formalné:
8(C;,¢;) = min{8(x,y) |x € C,y €C;} 1)

Nevyhodou je, ze se 1 vzdalené shluky mohou spojit v jeden, pokud se mezi nimi vytvori

zfetézeni jinych shluki.
Metoda nejvzdalenéjsiho souseda

Vzdalenost mezi shluky se ur¢i jako maximalni vzdalenost jejich prvka od sebe. For-

malné:

5(Ci,Cj) = max{d(x,y) |x € C;,y € C;} 2
Nevyhodou této metody je tvorba malych kompaktnich shlukd.
Metoda primérné vazby

Vzdélenost mezi shluky se urci jako primérna hodnota vzdalenosti jejich prvki. Tato

metoda vede v Castych ptipadech ke stejnému problému jako predchazejici metoda.
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Centroidova metoda

Ur¢i se centroid kazdého existujiciho shluku a podobnost se urci jako vzdalenost centro-
idi jednotlivych skupin. Nevyhodou je spojeni shlukti velmi rozdilné velikosti,
pak se muze centroid nového shluku nachazet velmi blizko vétsiho shluku, ze kterého

vznikl.

Wardova metoda

Wardova metoda operuje se zménou sumy ¢tverci chyb. Obvykle tvoti shluky podobné

velikosti.

4.1.2 Reprezentativni nehierarchické shlukovani
Metody tohoto shlukovani vychdzeji z existence tzv. reprezentativniho bodu, ktery cha-
rakterizuje konkrétni shluk. Oproti hierarchickym metoddm se hodi pro shlukovani tam,

kde neptedpokladame existenci stromové organizace dat [48].
Metoda K-priméri

Metoda k-priméra vyuziva centroidy jako reprezentativni body. Jednotlivé clustery jsou
tvofeny minimalizaci celkové chyby ¢tvercl vzdalenosti uvnitt skupin. Vstupem algo-

ritmu je informace o poctu shluki, které chceme najit. Postup je nasledujici [48]:

1. Zvoli se po¢atecni umisténi centroidl (nejcasteji ndhodné)

2. Pozice vSech objektt se zhodnoti a objekt se presune do shluku s nejmensi vzda-
lenosti k jeho centroidu.

3. Prepocitaji se centroidy kazdého shluku.

4. Opakuji se kroky 2 a 3, dokud existuje pfesun, ktery zmensuje celkovou chybu

¢tvercl uvnitt skupiny

Nevyhoda této metody je problém citlivosti viici odlehlym hodnotam a také nutnost zvolit
pocet shlukti (naptiklad metodou lokte nebo metodou vyhovéni ucelu). Modifikaci algo-
ritmu K-praméra je algoritmus x-prumeéru, kdy se misto stanoveného poctu shlukt zada
rozmezi poctu hledanych shluk. V takovém ptipadé je aplikovan algoritmus k-priméra
s poctem shlukl ur¢enych spodni hranici rozsahu. Po dokonceni algoritmu k-priméru
se n€které sluky rozlozi na dva a urci se vyskyt novych centroidii. Dal§i modifikace algo-
ritmu je metoda k-medoidu, kdy se vyuziva jako reprezentativni objekt medoid. Tato me-

toda je méné nachylna na ptitomnost odlehlych hodnot [48].
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4.1.3 Validace vysledku shlukové analyzy

Validace vysledku shlukové analyzy slouzi K posouzeni, zda byl nalezen optimalni pocet
shlukii. Zaroven ji lze pouzit pro méfeni kvality riznych shlukovacich algoritmu, pii-
padné méfit kvalitu pouzitych riiznych proménnych u stejného algoritmu. Obvykle se va-
lidace provadi vypoctem valida¢nich indexu, kterych existuje cela fada. Jeden z nich je
zminény nize.

Daviesiiv — Bouldintv valida¢ni index

Urcuje podil souctu rozlozeni uvnitf shluku a mezi shluky. Nizké hodnoty tohoto indexu
indikuji spravné zvoleny pocet a dobie oddélené kompaktni shluky daleko od sebe. Index
muzeme urcit ze vztahu:

n

1 S2(Q) + 5,(Q))
DB = EZmax{ Sn(Qi:Qj) } (3)

i=1
kde i # j, n je poCet shluki, S,,(Q;) je pramérna vzdalenost objektt od stfedu shluku
a Sn(Qi, Q j) je vzdalenost od stfedu shlukl reprezentovanych bud’ centroidy nebo me-

doidy [48].

4.2 Klasifikace

Klasifikac¢ni uloha je Glohou zatfazeni objektu do jedné z pfedem znamych tiid. Klasifi-
kaci mizeme rozdélovat naptiklad podle principu klasifika¢niho algoritmu na klasifikaci
pomoci vzdalenosti od etalonii (reprezentativnich obrazt klasifika¢nich tfid), pomoci dis-
krimina¢nich funkei urcujicich ptislusnost k urcité tfidé nebo pomoci hranic, které oddé-
luji jednotlivé klasifikacni tfidy. Klasifikaci miZeme napiiklad na zéklad€ variant ge-
nomu rozhodnout o pfislusnosti daného ¢loveéka k dané etnicité nebo rozhodovat o typech
karcinomu a podobné. Vyuziti klasifika¢nich algoritmi je v biologii a medicing celd fada

[48].

4.2.1 Metoda k-tého nejblizsiho souseda
Metoda k-tého nejblizs§iho souseda je zobecnéna metoda nejblizsiho souseda. Stejné jako
tato metoda pracuje na principu ur¢ovani vzdalenosti objektu od nejblizsich k-prvki. Mi-

nimalni vzdalenost miizeme zapsat jako:

Dyn(x,C) = min D(x, xq), xq€C 4
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Parametr k se voli zpravidla jako liché Cislo, protoze v piipadé sudého ¢isla by mohly
nastat nerozhodné situace, kdy by nejblizsi sousedi byli rovnomérné rozlozeni mezi tii-
dami, a nebylo by mozné urcit piislusnost prvku k dané tfidé. Tato metoda je citliva
na pozorovani odlehlych hodnot a obvykle dava Spatné vysledky v ptipadé, kdy jednot-
livé tfidy nejsou podobné velké. Pokud by byly tyto tfidy od sebe vzdalené, pak mé kla-
sifikator k-nejbliz§iho souseda tendenci klasifikovat prvky do tfidy s nejvétsim poctem
prvkl. Na druhou stranu nema tato metoda zadné pozadavky na rozlozeni vstupnich dat

a je pomérné rychla [48].

4.2.2 Metoda podpiirnych vektori (SVM)

Metoda podplirnych vektort (support vector machine) hledé v prostoru atributil trénova-
cich dat optimalni rozd¢€lujici nadrovinu tak, aby body projekce trénovacich dat lezely
na jejich opacnych stranach poloprostort, které odd€luje a zaroven byl po obou stranach

nadroviny co nejvétsi. SVM slouzi k binarni klasifikaci.

Pokud nejsou data linearné oddélitelna, voli se modifikace metody podpurnych vektord
s pouzitim jadra. Obvykle plati, Ze pro data s velkym mnozstvim ptiznakd a malou mno-
Zinou objektl trénovacich dat 1ze pouzit metodu podplirnych vektort bez jadra (také
oznacované jako SVM s linearnim jadrem), u dat s malym mnoZstvim atributli se pouZzije
SVM s Gaussovskym jadrem. To je vhodné pouzit u obtizn¢ odd¢litelnych dat. DalSimi
mozZnostmi je vyuziti polynomialniho jadra a dalSich, které jsou sloZitéjsi nez Gaussovské

jadro a obvykle poskytuji horsi vysledky [50].

Jak uZ bylo zminéno, SVM je binarni klasifikator, nicméné existuji implementace, které
umi provadét klasifikaci do vice tfid. Vyhodou metody podptirnych vektort je, ze nepted-
poklada normalni rozdéleni dat. Nevyhodou je nutnost volby parametrt jadra a regulari-

zacniho parametru a sledovani dopadti na presnost klasifikace [48].
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4.2.3 Model nahodného lesa

Model nahodného lesa vyuziva ke klasifikaci mnozinu rozhodovacich stromti. Rozhodo-
vaci stromy jsou stromy, ve kterych je kazdy uzel, ktery neni listem, rozhodovacim pra-
vidlem a vétve, které z tohoto uzlu vedou, ptedstavuji mozné vysledky aplikace rozhodo-

vaciho pravidla uzlu. Kazdy list stromu je ohodnocen tfidou.

Pro aplikaci klasifikace pomoci nahodného lesa je nejprve sestaven model nahodného
lesa z jednotlivych stromt. Vybere se vzorek z trénovacich dat (bootstrap sampling)
a na tomto vzorku se nauci strom, ktery neni profezavan. Béhem tvorby stromu neuvazu-
jeme vSechny atributy trénovacich dat, ¢imz se snizuje mozna podobnost jednotlivych
vytvofenych stromll. Samotnou klasifikaci pak provedeme klasifikaci dat pomoci jednot-
livych stromd, pficemz zvolena je ta tiida, jejiz pocet byl urcen jednotlivymi stromy nej-
Castéji (tzv. hlasovani). Je zde snaha minimalizovat chybu modelu jako celku, nikoliv
jednotlivych stromi. Vyhodou klasifikace ndhodnym lesem je obecné vysoka presnost

a rychlost Kklasifikace [51, 52].

4.2.4 Rozklad dat na trénovaci a testovaci data
Dulezitym krokem k posouzeni, zda byl klasifika¢ni model zvolen spravné, je evaluace
klasifikace, tedy zplisob, jakym ohodnotit a porovnat uspésnost klasifikace. Aby mohla

byt evaluace klasifikatoru provedena, je potfeba definovat testovaci data.

Vybér testovacich dat 1ze provést né€kolika zpisoby s riznymi dopady na vysledek hod-

noceni uspésnosti klasifikace.
Resubstituce

VSechna data se pouziji na natrénovani klasifikatoru a z t€chto samych dat se vyberou
data pro testovani. Takovy piistup vede k problému preuceni (overfitting) a nalezené zna-

losti spiSe vystihnou ndhodné charakteristiky trénovacich dat [48].
K¥izova validace (cross-fold validation)

Mnozina dat se rozdéli na k dilti. Pro trénovani dat se pouzije k-1 dild a 1 dil se uzije jako
testovaci data. Cely proces se zopakuje k-krat a vysledek ohodnoceni se zpriméruje. Vy-

hodou je celkem presny vysledek, nevyhodou je vyssi Casova naroc¢nost [48].
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Nahodny vybér s opakovanim

Metoda je podobna metodé kiizové validace s rozdilem, Ze se objekty vybrané pro natré-
novani klasifikatoru mohou opakovat. N-krat nahodné s opakovani zvolime n objektii pro
uceni. Na velkych datech se vybere ptiblizné 63% trénovacich objektl. Zbytek jsou tes-
tovaci data. Vyhodou této metody je, ze trénovaci data jsou stejné velka jako ptivodni
mnozina dat a oproti kiizové validaci je aplikovani této metody rychlejsi. Nevyhodou

je opakovani dat [48].
Predikce externi validaci

Pti tomto Casto pouzivaném zpusobu rozdéleni dat na trénovaci a testovaci podmnoziny,
se vybere podmnozina dat (obvykle kolem jedné tietiny dat), ktera slouzi k testovani.
Zbyla data jsou urcena k natrénovani klasifikatoru. Tento postup je mozni opakovat a
vysledky prumérovat. V piipadé opakovéni této metody je vyhodou velkd ptesnost,

ovSem za cenu vyssi casové naro¢nosti [48].

4.2.5 Presnost klasifikace
Jednim ze zpusobi, jak hodnotit uspésnost klasifikace, je sestaveni konfuzni matice (také
oznacovanou jako matice zdmén). V této matici je uvedena skutecna tiida, do které objekt

opravdu nalezi, a vysledek klasifikace. Mtizeme tak definovat objekty [48]:

e Skutecné& pozitivni — objekty, které byly spravné klasifikovany do piislusné tridy

o Skutecné negativni — objekty, které nenalezi do dané tfidy, ale byly tak klasifiko-
vany

o FaleSn¢ negativni — objekty, které nalezi do dané tfidy, ale byly klasifikovany
do jiné

e FaleSné pozitivni — objekty, které nenalezi do dané tfidy, ale byly klasifikovany

jako by do ni nalezely
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Diky konfizni matici mizeme urcit celkovou spravnost jako podil skute¢né pozitivnich
a skutecné negativnich objektil z celkového poctu objektli. Tato hodnota je oznacovéana

jako presnost klasifikace.

Vhodnost uzitého klasifikacniho modelu srovnavame s klasifikaci ndhodnym klasifikato-

vvvvvv

celkovému poctu objektd. Vybér pouzitého klasifikacniho modelu pak testujeme jedno-
vybérovym binomickym testem [48], jehoz testovaci statistiku 1ze zapsat ve tvaru:
Py — P
Z =
V(Pr(1 = Pr))/N

Q)

kde P, je piesnost zvoleného klasifikatoru a Py je GispéSnost klasifikace nahodnym klasi-

fikatorem vyjadiena vztahem:
PR = — (6)

kde Ni je pocet instanci nejvétsi tiidy a N je pocet vSech instanci.

Nulovou hypotézu o shodnosti uspeésnosti klasifikace pouzitym klasifikatorem a uspés-

nosti ndhodného klasifikatoru zamitame pokud |z| > 1,96.
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5 Paradigmata zpracovani velkych dat

V dnesni dob¢ existuje nékolik zakladnich paradigmat zpracovani velkych dat. V zésadé
jdou rozde¢lit do dvou skupin. Prvni skupinou je centralizované zpracovani velkych dat,
tou druhou distribuované zpracovani [53, 54]. Tyto piistupy jsou rozebrany v této kapi-

tole.

Centralized :
Processing Super Computing System
Big Data
Processing Cluster Architecture
Distributed
Processing Peer - to peer Architecture

Obrazek 1: Pristupy ke zpracovani velkych dat [54]

5.1 Centralizované zpracovani velkych dat

Centralizované zpracovani velkych dat je star§im pfistupem. Jedna se o zpiisob zpraco-
vani dat, ve kterém jsou data uloZena na jednom misté a na jednom mist€ jsou néasledné
zpracovavana vykonnym pocitacovym systémem. Centralizované zpracovani velkych dat
je zpravidla neskalovatelné, omezené vykonem a kapacitou dané¢ho systému. Na druhou
stranu muze byt centralizované zpracovani velkych dat pfinosné na mistech, kde vznikaji

nova data a zaroven jsou zde analyzovana [53].

Pro zpracovani vétSiny stavajicich biologickych datasetl je centralizovany zplisob zpra-
covani velkych dat pouZitelny, nebot’ velikost jednotlivych datasetli neni zatim pfilis
velka. Navic jsou vyvijeny zpisoby, kterymi by se dala analyza velkych biologickych dat
na jednom superpocitaci zefektivnit. Napiiklad se jedné o zpracovani velkych dat pomoci

grafickych jednotek (GPU) [55, 56].
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5.2 Distribuované zpracovani velkych dat

S rostoucim objemem dat piestava byt centralizované zpracovani dat efektivni a je tfeba
zvolit jiny pfistup. Nové&jsim pristupem K analyze velkych dat je distribuované zpracovani
dat. Zakladni myslenkou distribuovaného zpracovani velkych dat je rozdéleni dat na ¢asti,
které mohou byt samostatné zpracovavany na odliSnych uzlech v clusteru. V soucasné
dobé¢ existuje nékolik modeld, jak distribuované zpracovani dat provadét. Distribuované

zpracovani dat vyuziva distribuované souborové systém. Typickym zastupcem je HDFS.
HDFS

Hadoop Distributed Files System je distribuovany souborovy systém, ktery je odolny vici
selhéni, urceny k ukladani velkych souborti. Pocet soubort uloZzenych na HDFS muze byt
v fadu desitek miliond. Podporuje ukladani souborti do hierarchické struktury adresari.
Data jsou organizovana do blokd, typicky o velikosti 64 megabajti. HDFS cluster ma
master-slave architekturu. Obsahuje uzly typu NameNode a jim podfizené uzly Data-
Node. Typicky se uvazuje architektura s jednim uzlem typu NameNode a vice uzly typu
DataNode. Pokud je uzl typu NameNode vice, pak hovotime o HDFS federaci. Name-
Node obsahuje informace o uloZenych souborech a jejich replikach a fidi ptistupy k t€émto
souborum. Uzly DataNode obsahuji jednotlivé bloky souborii. Bloky jednoho souboru

mohou byt uloZeny i na vice uzlech [89].

5.2.1 MapReduce model
MapReduce je oznaceni pro framework uréeny ke zpracovani velkych datasetti. Zakladni
myslenkou tohoto frameworku je pouziti funkci map a reduce. Open source implemen-

tace MapReduce frameworku je Apache Hadoop. Proces zpracovani dat se sklada jeste

z dalsich kroka.
Zakladni kroky procesu zpracovani dat pomoci MapReduce jsou [57]:

1. Split— vstupni data se rozd¢li na ¢asti, pro kazdy dil je vytvofena mapovaci uloha

2. Map — vezme vstupni dil (kli¢ 1, hodnota 1) a ptevede jej na dvojici list (klic 2,
hodnota 2)

3. Shuffle&Sort — jednotlivé dvojice kli¢t a hodnot se sefadi a odeslou na zakladée
hodnot kli¢t na dané uzly (seskupi se podle klice), ktery vykona operaci reduce

nad danou podmnoZinou
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4. Reduce — ptevede seskupené dvojice (definované jako (klic 2, list (hodnoty2))
obecné na dvojici (kli¢ 3, hodnota 3) podle nadefinované funkce (obvykle je po-

uzita agregacni funkce) [58].

Formalni zapis téchto operaci je uveden v tabulce nize s vysvétlivkou vztazenou k pfi-

kladu ¢etnosti slov, ktery nasleduje v této kapitole.

. Vysvétlivka vztazena k prikladu
Operace Formalni zapis
poctu slov
K1 — ndzev souboru, Vi — obsah
Map (K1, V1) = list(Ky, Vy)
souboru; K2 —slovo, V2 — ¢islo ,,1¢
Reduce (Ky, list (V) — list(K3, V3) Kz —slovo, V3 — Cetnost slova

Tabulka 4. Formalni zdpis operaci map a reduce [59]

Posloupnost téchto krokl je znazornéna na piikladu ur¢eni Cetnosti slov v dokumentu

(viz obrazek 8).

The overall MapReduce word count process

Input Splitting Mapping Shuffling Reducing Final result
Bear, 1 Bear, 2
Deer, 1 »| Bear, 1
River, 1

Car, 1

Car, 1 Bear, 2

Deer Bear River Car, 1 Car, 1 Car, 3

Car Car River Car, 1 Deer, 2

Deer Car Bear River, 1 River, 2
Deer, 1

Deer, 1
Deer Car Bear Car, 1
Bear, 1 River, 1 River, 2
River, 1

Obrazek 8: Priklad hledani cetnosti jednotlivych slov pomoci frameworku MapReduce
[60]
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Realizace MapReduce procesu

Proces MapReduce zac¢ina rozdélenim vstupu na M dilti. Dal$im krokem je nakopirovani
uzivatelského programu v ramci clusteru. Jedna kopie programu je oznacena jako master,
zbyvajici kopie jsou oznaceny jako workers, které jsou pfifazeny master uzlem. Master
uzel je fidicim uzlem, ktery pfifazuje tlohy ostatnim podiizenym uzliim. Master pfifadi
M uzliim mapovaci Glohu a R uzliim ulohu redukce. Podfizeny uzel, kterému byla pfifa-

zena mapovaci tloha, nacte obsah, ktery odpovida pridélenému dilu dat [59].

Poté tento podiizeny uzel parsuje nadefinované dvojice (kli¢, hodnota) a provadi na nich
operace nadefinované v mapovaci funkci. Vysledky jsou udrZzovany v opera¢ni paméti,
pfi¢emz se periodicky zapisuji na R umisténi danych poctem uzld, které¢ budou provadét
redukci. Umisténi téchto vysledku je zaslano podtizenymi uzly zpét tidicimu uzlu, ktery
tato umisténi preposila podiizenym uzlim, kterym byla ptifazena uloha redukce. Jakmile
dojde k zaslani umisténi uzlu, kterému byla pfifazena uloha redukce, za¢ne vzdalené na-

Citat data, ktera jsou ulozena na lokalnich umisténich mapovacich uzlu.

Jakmile tento uzel dokon¢i nacitani dat, sefadi hodnoty podle jejich klich a seskupi je.
Nasledné iteruje sefazenymi daty a pro kazdy kli¢ provede operaci redukce nad vSemi
jeho hodnotami a vystup zapisuje do vyslednych R souborti. Ridici uzel vrati data zpét
do uzivatelského programu a pokracuje v jeho dal§im vykonavani ihned poté, co uzly

provad¢jici operaci mapovani a v§echny uzly provadéjici redukci skonéily [59].

User
Program

(I)fork_"

(1) fark 1) fork
@
: () assign
. assign reduce .
. map _
split 0 - 6) virite
= . ©wite | output
split 1 ___ (5) remote read Warxe file O
split 2 ()read @ (4) local write
split 4
Input Map Intermediate files Reduce Output
files phase (on local disks) phase files

Obrdzek 9: Realizace MapReduce [61]
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Tento zplisob fizeni implementovany v Hadoopu 1 obsahuje vSak nékolik vyznamnych
problémti. Jednim z problémil je nemoznost sdilet prostiedky s aplikacemi, které nepou-
zivaji MapReduce Framework. Dal§im problémem je omezena Skalovatelnost (maxi-
maln¢ zhruba 4000 uzl). Také je mozné kazdému uzlu piifadit bud’ mapovaci tlohu,

nebo tlohu redukce [62].

Hadoop ve verzi 2 umoziuje jiny zpusob fizeni zdroji naptiklad pomoci Apache YARN
(Yet Another Resource Negotiator), coz umoznuje béh aplikaci, které nevyuzivaji Map-
Reduce na stejném clusteru a zaroven dochazi k rozumnéjsi alokaci paméti a jader pro-

cesort jednotlivych uzla v clusteru [62].

5.2.2 Model orientovaného acyklického grafu

Tok dat je definovan jako acyklicky orientovany graf, ve kterém vrcholy grafu predstavu;ji
operace, které maji byt provedeny s daty [63]. Jednou z implementaci vyuzivajici tento
model je Apache Spark, ktery z¢asti vyuziva také model MapReduce.

Apache Spark vyuziva dvou kli¢ovych metod. Jednou z nich je jiz zminény model
acyklického grafu, ktery je pouzivan pldnovacem pro sestaveni postupu provadénych
operaci (stages). Tvorba acyklického orientovaného grafu je zndzornéna na nasledujicim

obrazku.

 join

o = 7 ) 1
tage 2 e’ union ’

Obrazek 10: Tvorba DAG Apache Sparkem. Obdélniky reprezentuji RDD, cerné jsou jiz
obsazeny v pameéti, stage 1 se proto znovu nevykona, cili dojde ke spusténi stage 2 a na-

sledné stage 3 [64]

Druha klicova souc¢ast Sparku je pouziti tzv. Resilient Distributed Datasets (RDD). RDD
predstavuji rozdélend data na ¢asti, formalné uréend jen pro ¢teni. Nad t€émito datasety je

mozné provadét transformace a akce.
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Spark definuje napiiklad transformace [65]:

e map — vrati novy dataset transformovany podle funkce, kterd je parametrem této
transformace (obdoba operace map Hadoopu)

o filter — podle funkce, jejiz navratova hodota je typu Boolean vraci zaznamy, u kte-
rych funkce vratila true.

e union, intersection — spojuje dva datasety v jediny (spojenim nebo v druhém pfi-
padé prinikem)

e groupByKey — seskupi data podle klice a vrati dataset sloZzeny z dvojic (kli¢, hod-

nota) vytvoieny z datasetu (kli¢, list (hodnoty)

Vsechny tyto transformace jsou typu lazy. K jejich provedeni dochazi, az kdyz je na vy-

sledny dataset zavolana akce [64].
Nekteré zakladni akce, které jsou ve Sparku definovany [65]:

e reduce —redukuje obsah datasetu pouzitim nadefinované funkce (napt. agregacni)
e collect — vrati prvky datasetu jako pole
e saveAsTextFile — ulozi dataset (RDD) jako soubor v lokalnim souborovém sys-

tému, HDFS nebo v jiném souborovém systému podporovaném Hadoopem
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5.2.3 BSP model

The Bulk Synchronous Parallel (BSP) model je paralelni model pro zpracovani iterativ-
nich grafovych algoritmi. Tento model definuje supersteps, coz jsou jednotlivé dil¢i
useky beéhu aplikace, ve kterych dochazi k sou¢asnému paralelnimu zpracovani dat riz-
nymi uzly clusteru. Vypocty probihaji na lokalné ulozenych datech kazdého uzlu. Mezi
jednotlivymi uzly mtize probihat komunikace. Kazdy superstep je ukoncen synchroni-
zacni bariérou. Workflow tohoto modelu je zobrazeno na obrazku nize [63]. Piikladem

implementace nastroje pro analyzu velkych dat BSP modelem je Apache Hama [87].

Processors

Local
computation

o M

ekt —— — —
synchronisation
Obrdzek 11: BSP model [63]

Ze zminénych modelt se diivéjsi implementace modelu frameworku MapReduce vyu-
ziva u davkového zpracovani velkych dat. Implementace vyuZivajici orientovaného
acyklického grafu jsou zaméfeny na iterativni algoritmy, zatimco implementace vyuZiva-
jici BSP model jsou primarné uréeny na analyzu grafovych strukur. Zde je vSak nutné
podotknout, Ze uvedené modely Ize vyuZzit 1 pro jiné aplikace, neZ pro které byly primarné
urceny. Naptiklad pro Apache Spark existuje rozsiteni GraphX, které umoziuje efektivni

zpracovani grafovych struktur.
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6 Vybrané nastroje pro analyzu dat

K analyze dat dnes jiz existuje velké mnozstvi nastroji rizné kvality disponujicimi riz-
nymi funkcemi. Tyto nastroje lze dé€lit do tii generaci, pficemz nejmarkantnéjsi rozdil je
mezi prvni a ostatnimi generacemi. Nejprve jsem tedy srovnal rizné generace dostupnych
nastroju, pficemz v kazdé generaci jsem vybral n¢které z nich a ty mezi sebou porovnal.
Mezi hlavni kritéria vybéru vhodného nastroje pattily predev§sim moznosti vstupnich dat,
¢ili zda je mozné data nacist ze soubortl, databazi, jakou mizou mit maximalni velikost
a jaké jsou jejich ptipustné formaty. Dal§im bodem srovnani byly analytické funkce na-
stroje, tj. kolik je jich v nastroji obsazeno a jaké maji moznosti konfigurace. Dulezitym
kritériem pro volbu vhodného nastroje byly i moznosti reprezentace vystupt, vizualizace
dat, trendti v datech a moznost evaluace pouzitych analytickych funkci. Déle jsem se za-
mefil na moznost rozSifovani néstroje o vlastni skripty a moduly, ¢i moznosti ptizpliso-
bovani stavajicich moduld. Zaméfil jsem se také na ovladani nastrojt, licenci a historii

projektu.
PMML

Standard, kterym lze popsat model pouzivany pro data mining, je PMML. PMML je
strukturovany XML dokument, ktery obsahuje popis pouzivanych datovych typii a poté
¢ast, kterd je specifickd pro kazdy druh modelu. V této ¢asti je obsazena informace, podle
které je mozné v aplikacich vyuzivajici PMML sestavit model (naptiklad pro klasifikaci

dat).

Nasleduje ukézka modelu zapsaného pomoci PMML. Tento model byl vyexportovan
Z nastroje KNIME s pouzitim datasetu variant lidského genomu, kterému se vénuji expe-

rimenty popsané v této praci.

34



</PMML>

<!-- definice modelu -->

<TreeModel modelName="DecisionTree" functionName="classification" splitCharacteristic="binarySplit" missingValueStra-
tegy="lastPrediction" noTrueChildStrategy="returnNullPrediction">

<l—definuje sloupce pouzivané v modelu-->
<MiningSchema>
<MiningField name="Col0" invalidValueTreatment="asls"/>

é/MiningSchema>

<l-- reprezentuje uzly stromu a pravidla klasifikace -->
<Node id="0" score="GBR" recordCount="165.0">
<True/>
<SimplePredicate field="Col83327" operator="lessOrEqual" value="2.5"/>
<ScoreDistribution value="GBR" recordCount="1.0"/>
<ScoreDistribution value="CHB" recordCount="0.0"/>
<ScoreDistribution value="ASW" recordCount="2.0"/>

</Node>
</TreeModel>
</PMML>

Kod 6: Zapis vytvoreného rozhodovaciho stromu pomoci PMML

6.1 Nastroje prvni generace

Cast této kapitoly vychéazi z mého diive vypracovaného oborového projektu.

Prvni generace nastrojii pro zpracovani velkych dat se vyznacuje pfedevsim velkou ko-
lekei analytickych algoritm, které jsou v nich implementovany. Tyto nastroje 1ze pouzi-
vat prakticky jiZ po jejich instalaci a nejsou u nich predpokladané dalsi prerekvizity jako
napiiklad pozadavky na prostiedi, ve kterém je mozné je pouzivat. Zpravidla je v nich
umoznéna nejenom samotnd analyza dat, ale i jejich pfedzpracovani a veskera funkcio-
nalita funguje out of the box, tedy bez nutnosti dalsi slozité konfigurace. Pravé jednodu-
chost pouzivani nastroji oznacovanych jako nastroje prvni generace je jejich hlavni vy-
hoda. Proces zpracovani dat 1ze v t€chto nastrojich zpravidla jednoduse znazornit pomoci

diagrami oznac¢ovanych jako scientific workflows.

Problém vyuzivani téchto nastrojii vSak spociva predevsim v jejich Skalovatelnosti, ktera
je pouze vertikalni, nikoliv horizontalni [63]. Z tohoto diivodu jsou tyto nastroje vhodné
pro zpracovani velkych dat dle centralniho paradigmatu. Tyto nastroje nejsou také odolné
vuci selhdni. Jakmile béhem analyzy selZze néjaka komponenta nastroje, selze 1 zbytek
procesu (single point of failure).

NemozZnost jiZ zminéného horizontalniho Skalovani se snaZi tvlrci téchto néstrojl fesit
integraci nastrojit druhé anebo tieti generace. V praxi se jednd o moznost pouzivat kom-

ponenty nastrojli tieti generace a kombinovat je s komponentami néstroje prvni generace.
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Scientific workflows

Jednotlivé kroky analyzy dat a ¢ast Zivotniho cyklu dat 1ze modelovat pomoci procest
(scientific workflows). Tento pfistup umoznuje vytvaiet prehledné modely, které 1ze po-
uzivat opakované. Analyzu dat 1ze rozdé¢lit na jednotlivé kroky, snadno ji modifikovat,
a vytvaret tak nové modely. Modelovani procest také usnadiiuje vzajemnou spolupraci
vice lidi na vytvareni nového modelu, umoziuje debugovani jednotlivych ¢asti procesu
a zménu dil¢ich krokt, aniz by bylo tfeba spoustét cely proces od zacatku. Diky témto
vyhodam jsem moznost grafického modelovani zaclenil mezi hodnocené kritérium vy-

branych programti.

6.1.1 Orange

Orange je open source nastroj, ktery umoziiuje pfedzpracovani, analyzu a vizualizaci dat.
Jedna se o nastroj vyvijeny Bioinformatickou laboratoii univerzity v Ljubljani, uvolnény
pod licenci GNU GPL 3. Samotn4 aplikace je napsana jako komponentova aplikace v Pyt-
honu, diky tomu je mozné v aplikaci pouzivat vlastni Python skripty a také do ni ptidavat
vlastni komponenty zvané widgety. [66] V soucasnosti ma aplikace tieti verzi a jeji vyvoj
dale pokracuje, nicméné néktera rozsifeni vyvijena tfetimi stranami nejsou k dispozici

a odkazy na né jsou nefunk¢ni.

[T7] Data A Read the data. Try

this schema with the
— brown-selected set ‘ D ; ;

D ﬁ m [T (from data sets that Visualize the data

-& — come with Orange). Q distances in a heat map.

Data Data Table
File PaintData Data Info Sampler \ /

@E@@ Blle C %
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o
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Outiiers Edit Python Image the.data Samples: Clustering
Domain Script Viewer
- ;. A X 3
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Obrdazek 12: Workflow v Orange
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Vstupni data

Orange umoznuje nacitat soubory prostfednictvim widgetu File. Soubory obsahuji bud’
data odd¢€lena tabuldtory nebo ¢arkami nebo soubory ve fromatu ARFF, coz je format
soubort pouzivany Wekou (viz dale). Orange oficialn¢ neumoznuje piimé nacitani dat

Z databazi.

Orange umoznuje uzivateli rozlisit, zda se ve vstupnich datech nachdzeji chybéjici hod-
noty, které nezna nebo které jej v ramci analyzy nebudou zajimat. Orange je definuje jako
»don’t know* a ,,don’t care* hodnoty. Pokud jsou data nacitdna z vice riznych soubort,
je mozné rozhodnout, jak se tyto atributy nactou (naptiklad se ptidaji jako nové, pouziji

se stavajici, atd.) [66]
Predzpracovani vstupnich dat

Orange umoziiuje piedzpracovéavat vstupni data. Umoznuje spojovani dat, rozd€lovani
dat, filtrovani podle hodnot atributii, vybrat pouze atributy, se kterymi chceme dal praco-
vat. Dale je mozné prevadét spojita data na diskrétni a diskrétni na spojita a provadét dalsi

modifikace. [66]
Analytické algoritmy

V zakladni sad¢ widgetl se nachazeji algoritmy pro tvorbu klasifika¢nich strom, hledani
nejblizsich sousedt, shlukovani podle priméra, naivni Bayesuv klasifikator, hierarchické
clusterovani a n€kolik dalSich algoritmii. Aplikace obsahuje také widgety pro zjiStovani
trendu a pro pfedpovidani hodnot. Pocet analytickych widgetl je v§ak mensi ve srovnani

s dal$imi nastroji popsanymi dale (viz tabulka 5). [66]
Vizualizace dat a vystup dat

Aplikace umozituje ulozit vystupy jako hodnoty oddélené ¢arkou nebo tabuldtorem nebo
ve formatu Python Pickle. Graficky je mozné data vizualizovat pomoci riznych grafi,
naptiklad pomoci bodového diagramu, heat mapy, Vennovych diagrami a pomoci dal-

Sich zpusobt. Grafy je mozné ukladat jako obrazky PNG nebo SVG. [66]

6.1.2 Weka

Weka je open source nastroj pro data mining implementovany v Javé univerzitou
Waikato. Aplikace umoziiuje pracovat s daty prostfednictvim grafického klienta, ptika-

zového tadku, klienta pro tvorbu workflows a volanim z externich programti pies API.
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Jedna se o open source aplikaci uvolnénou pod licenci GNU GPL. Soucasna verze Weky

je 3. 7. 13 ze zati 2015. [67]
Ovladani aplikace

Aplikace nabizi po svém spusténi GUI Chooser, ktery slouzi pro otvirani jednotlivych
Casti programu. V rezimu Explorer je mozné provadét upravy a analyzu dat krok po kroku
a zaznamenavat si mezivysledky. Pro komplexnéjsi analyzu je vhodnéjsi pouzit Know-
ledgeFlow, cozZ je nastroj pro tvorbu workflows, ktery umoziuje jednoduse metodou
drag&drop vkladat objekty na plochu a propojovat je. Nastroj Experimenter umoZiuje
provadét experimenty, které spocivaji ve statistickém benchmarku vice analytickych al-
goritmu proti riznym sadam dat. Simple CLI (Command Line Interface) pak spousti pii-
kazovou fadku. [67]

Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

Open file... Open URL... Open DB... | Generate... Undo Edit... | Save...
Filter
| Choose None Apply
Current relation Selected attribute
Relation: iris Attributes: 5 Name: sepallength Type: Numeric
Instances: 150 Sum of weights: 150 Missing: 0 (0%) Distinct: 35 Unique: 9 (6%)
Attributes Statistic Value
All None Invert Pattern S &5
Maximum 7.9
Mean 5.843
No Name. StdDev 0.828
1 [l sepallength
2| |sepalwidth
3|[|petallength
4| Jpetalwidth
5[ |dass Class: dass (Nom) v | Visualize All

Remove

Status
OK

Obrdzek 13: Weka Explorer
Vstupni data

Aplikace umoznuje nacitani dat ze souborti ve vlastnim formatu ARFF, ptipadné v jeho
XML verzi XRFF. ARFF format obsahuje hlavicku, kterd definuje atributy dat a jejich
datové typy a pak samotna data, XRFF je potom reprezentace ARFF pomoci XML. Weka

umoziuje pracovat se vzdalenymi daty prostfednictvim protokolu HTTP/S.
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Weka dale umoznuje pfipojeni K databazim prosttednictvim JDBC. Podporovéany jsou

vSechny bézné typy relacnich databazi. [67]
Predzpracovani vstupnich dat

Ptedzpracovani vstupnich dat je ve Wece na vysoké urovni. K dispozici jsou desitky riiz-
nych filtri a modult pro filtrovani a ptedzpracovani dat. Weka umoznuje ¢isténi dat, ur-

covani jejich relevance, generalizaci a normalizaci dat. [67]
Analytické algoritmy

Weka obsahuje velké mnozstvi analytickych algoritmii. Jsou v ni zahrnuty algoritmy roz-
hodovacich stromu (napt.: C4.5, Hoeffedingtiv strom, M5), statistické algoritmy (napf.:
Bayestv naivni klasifikator, Bayesovskeé sité), shlukovaci algoritmy vyuzivajici vzdale-

nosti (napft.: k-priméry) a dal$i kombinace zminénych algoritmi.

Aplikace umoznuje také zjistovani trendl v datech pomoci regrese. Nekteré z algoritmil
1ze spoustét v inkrementalnim modu a tim zpracovavat i velké objemy dat. Weka umoz-

nuje provadeét evaluaci vybranych analytickych metod.

Funkénost aplikace 1ze rozsifit instalaci novych balicktl, ¢imz Ize aplikaci doplnit napfi-
klad o chybé¢jici algoritmy vyuzivajici neuronové sité. Nekteré z balickli vyZaduji insta-
laci dalSich nastroju tfetich stran, které mohou mit odli$né licen¢ni podminky pouZiti.
Do aplikace Ize ptidavat i vlastni implementované balicky. [67]

Vizualizace dat a vystup dat

Data lze v aplikaci vizualizovat pomoci ruznych grafii, naptiklad rozptylovou mapou.
Vysledky Ize ukladat do soubort ARFF, XRFF, CSV, JSON a ptipadn¢ do databazovych

tabulek. Weka umoznuje do souboru ulozit i naptiklad model C4.5 stromu. [67]
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6.1.3 RapidMiner Studio

RapidMiner Studio je néstroj pro analyzu dat, ktery je k dispozici zdarma pod licenci
AGPL nebo pod komer¢ni licenci, ktera obsahuje dalsi funkce. Komeréni verze podpo-
ruje vice zpusobu ziskavani vstupnich dat (komer¢ni databaze, né¢které dalsi vstupni for-
maty dat, cloudové sluzby, NoSQL, Hadoop), moznost z dat odebrat osobni udaje, moz-
nost provadét vypocty v cloudu a dalsi. K bezplatné verzi je mozné Se zdarma registrovat,
a ziskat tak moznost rozsSifovat funkcionalitu aplikace prostfednictvim dalSich dopliki
z marketplace. Tyto dopliiky maji rizna licen¢ni omezeni. Po registraci je také k dispozici
naseptavaci funkce, ktera na zakladé doporuceni komunity navrhuje ktery nastroj pouZit.

[68]
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Obrdzek 14: RapidMiner
Vstupni data

V bezplatné verzi je mozné jako vstupni data pouzivat soubory ve formatech XML,
XRFF, CSV, XLS, nacitat data z opensource rela¢nich databazi a to 1 inkrementaln¢. Data

lze nacist i ze vzdaleného umisténi. [68]
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Piedzpracovani dat

RapidMiner nabizi velké mnozstvi nastroji pro piredzpracovavani dat. Umoznuje trans-
formace dat, ptfevody datovych formatt, diskretizaci dat, vybér atributli, generovani hod-
not atributli, vybér dat, nahrazeni chybé¢jicich hodnot, samplovani dat, rozdélovani dat,

mnozinové operace, fazeni dat a agregaci dat. [68]
Analytické algoritmy

RapidMiner umoznuje klasifikaci dat pomoci systémii klasifika¢nich pravidel a rozhodo-
vacich stromt. Dale obsahuje shlukovaci algoritmy vyuZzivajici vzdalenosti v datech, sta-
tistické algoritmy jako naptiklad Bayesiv naivni klasifikator, neuronové sité, algoritmy

pro zjistovani trendt v datech, SVM a dalsi.

Z marketplace je mozné stahovat analytické néstroje programu Weka a integrovat je
do aplikace. K dispozici jsou také nastroje pro zpracovavani textu, analyzu signald, zahr-
nujici nekteré transformace (Wavelet, Fourier), ¢i dolovani dat z webu (naptiklad z ka-
nalu RSS). Do aplikace 1ze také pridavat vlastni skripty psané ve skriptovacim jazyce R.

Aplikace umoziiuje validaci modelu a evaluaci provedenych analyz. [68]
Vizualizace dat a vystup dat

Vystupy aplikace lze ukladat jako soubory CSV, XLS, XRFF, ARFF, ¢i ve vlastnim de-
finovaném formatu. Dale 1ze vystupy ukladat do databaze. Nékteré vystupy lze ukladat
jako grafy k zobrazeni v aplikaci GNUPIlot. Vysledky analyz lze také zobrazit v grafech
ptimo v aplikaci.[68]

6.1.4 KNIME

KNIME je open source data mining aplikace vystavéna na Eclipse. Aplikace je uvolnéna
pod licenci GNU GPL. Funk¢nost aplikace je mozné rozsifovat pomoci dalSich plugint,
ale k nekterym je potieba zakoupit licenci. Aplikace je stale vyvijena, aktualn¢ se nachazi

ve verzi 3.0.0 vydané v fijnu 2015.

Ovladani KNIME je intuitivni, jednotlivé nastroje jsou rozdéleny do kategorii, 1ze mezi
nimi vyhleddvat. Kazdy modul obsahuje i struéné informace o konfiguraci. Aplikace
si pamatuje naposledy pouzivané moduly a pfipadné 1ze moduly pfidavat do oblibenych
a pristupovat k nim rychleji. Pro rychlejsi seznameni s aplikaci je k dispozici napovéda

v podobé¢ ¢lankl a demonstrativnich ukazek. [69]
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Obrazek 15: KNIME
Vstupni data

Aplikace umoziluje ¢ist vstupni data bud’ ze soubort anebo z databaze. Podporované for-
maty souborti jsou ARFF, CSV, XLS, XML, JSON a ptipadné lze nadefinovat format
vlastni. Soubory lze ¢ist i ze vzdaleného umisténi. Data Ize také nacitat z rela¢nich data-
bazi, podporovany jsou vSechny bézné relacni databdze. Podporovana je také nerelacni
dokumentova databaze MongoDB. Piistupovat 1ze také ke sluzbé Google Analytics a pii-

spévkum na Twitteru. [69]
Predzpracovani dat

Z nactenych dat Ize filtrovat atributy a jednotlivé zaznamy podle raznych kritérii. Apli-
kace umoziuje agregaci dat podle atributti, rozdélovani a spojovani dat a mnozinové ope-
race. Data lze normalizovat a denormalizovat. Chyb¢jici hodnoty atributi 1ze dopliovat
podle n€kolika riznych strategii (primér, klouzavy primér, minimalni nebo maximalni

hodnota, linearni interpolaci, ...). Data Ize tadit a vzorkovat. [69]
Analytické algoritmy

KNIME v sob¢ integruje analytické algoritmy Weky. K dispozici je také velké mnozstvi
algoritmt vlastnich. Ve vlastni implementaci jsou zahrnuty algoritmy rozhodovacich
stomll a lest,, neuronovych siti, shlukovacich algoritm@ (podle priméri, hierarchické

shlukovani, ...), hledani asociacnich pravidel a dalsi.
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Zahrnuty jsou také algoritmy pro analyzu textu, testovani hypotéz, analytické algoritmy
pouzivané v chemii a algoritmy pro analyzu casovych fad. KNIME umoziiuje rozsifovani
funkcionality stahovanim dodateénych pluginti nebo pomoci vlastnich skriptii psanych

v Jav¢, Pythonu a v jazyce R. [69]
Vizualizace dat a vystup dat

V aplikaci lze data zobrazit v riznych typech graft. K dispozici je knihovna JFreeChart,
piipadné vlastni implementace grafii, z nichz nékteré jsou interaktivni (histogram, kola-
covy graf). Data lze zobrazovat také v grafech, které pouZzivaji javascriptovy kod, pii-
padné pouzit pro zobrazeni vlastni JS skript. Aplikace umoziuje ukladat vystupni data
jako XLS, PDF, CSV, ARF, HTML soubory, zapisovat vysledky do rela¢ni databaze
nebo je ukladat jako JSON objekty, piipadné ukladat zménéné predtim nactené doku-
menty do MongoDB. [69]

6.1.5 Srovnani nastroju

Naésledujici tabulka shrnuje podstatné funkce vybranych aplikaci a srovndva je. Funk¢-
nost, ktera je v aplikaci zahrnuta je, oznacena ,,+, omezena funk¢nost je znaena
,»O“ s vysvétlivkou v zédvorce nebo bez vysvétlivky, pokud je tfeba aplikovat vlastni
skript, aby bylo moZné pouZit vybranou funk¢nost, ,,P* je oznacena funkénost, kterd vy-
zaduje instalaci plugint tfetich stran, ,,W* je oznacena funkcnost, kterou v sob& néstroj
integruje pomoci knihoven Weky a ,,-“ je oznacena funkce, ktera v néstroji tplné€ chybi

a nelze ji ziskat ani instalaci dalSich rozsiteni.
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Kategorie Funkce RapidMiner Weka Orange KNIME
Licence AGPL GPL GPL GPL
5 O (MySQL
Cteni data- O (proto- + (véetné
b a Post- + ) M DE)
azi yp ongo
greSQL)
XLS + - - +
Filtrovani + + + +
Diskretizace + + + +
Normalizace + + + +
Ptedzpraco-
PCA + + + +
vani dat
ICA + - - -
MDS - + + +
SVvD + + P +
ID3 w + + wW
Rozhodovaci
C4.5 W + + wW
stromy
CART W + + wW
Bayeske sité Naivni B. + + + +
Trénovani k-NN + + + +
podle in-
. LWL W + - w
stanci
Regresni ana-
’ + + + +
Funk¢ni ana- [z
lyza ANN + + + +
SVM + + + +
Bayesianské
W + - wW
stromy
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Kombino-

generace

vané hyb- Funk¢ni
) w + w
ridni algo- stromy
ritmy
AdaBoost + + W
Nahodny les + + +
Uceni
Bagging + + wW
Stacking + + W
K-priméry + + +
X-prameéry + + W
Fuzzy c-pri-
- - +
Shlukovani mery
EM shluko-
+ + W
vani
DBSCAN + + wW
Asociaéni GSP + + W
pravidla Apriori W + W
Analyza ca-
P @) +
sovych tad
Datové stre-
+ P +
amy
Dalsi funkce | Analyza textu P @) P
Paralelizace + @] +
Integrace na-
stroju dalsi 2.a3.gen. 2. gen. 2.a3.gen

Tabulka 5: Srovnani funkcnosti vybranych data mining nastroju [70]
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6.2 Nastroje druhé generace

Nastroje druhé generace pro analyzu velkych dat vznikly z divodu omezené Skalovatel-
nosti nastroji generace prvni. Jak jiz bylo zminéno v kapitole o paradigmatech ve zpra-
covani velkych dat, pfestdva byt centralizované zpracovani obecné efektivni (vyjimaje
napiiklad n€kterych metod vyuzivajicich grafické Cipy), proto tyto ndstroje (ve své pod-
stat¢ se jedna spiSe o knihovny) implementuji distribuované zpracovavani velkych dat
prostiednictvim Hadoopu s vyuzitim frameworku MapReduce. To s sebou piinasi 1 dalsi

vyhodu v podob¢ odolnosti vii¢i selhani. [63]

Tyto néstroje stejné jako puvodni verze Hadoopu nedokazi pfili§ efektivné zpracovavat
iteracni ulohy [63], avSak s tim, jak se vyvijel Hadoop, se vyvijely i tyto néstroje a po-
stupné piesly od pouzivani Hadoopu verze 1 k nové&jsi varianté, coz vlastné znamena, ze

tato generace nastrojui postupné prechazi do generace treti.

Pouzivani téchto knihoven jiz neni tak jednoduché jako v ptipadé€ nastrojii prvni generace.
K jejich pouzivani je potfeba psat skripty, které volaji funkce obsazené v téchto knihov-
nach, k tomu je také nutné transformovat data dle definovanych vstupnich parametrti
téchto funkci (v ptipad¢ knihovny Apache Mahout) nebo lze vyuzit model definovany
pomoci PMML (v ptipadé¢ pouziti Cascading Patterns). V obou piipadech je potieba na-
¢itat vstupni data z distribuovaného souborového systému a nactena data piipadné po-

sléze transformovat.

Jednou z dalsich velkych nevyhod oproti nastrojim prvni generace je malé mnozstvi jiz
existujicich implementovanych algoritml a nutnost vlastni implementace vétsiny algo-

ritmil pouZzitych pro zpracovani dat. [63]

6.2.1 Apache Mahout

Apache Mahout je open source knihovna (vydana pod licenci Apache Licence 2) imple-
mentujici nékteré algoritmy strojového uceni patiici do druhé generace nastroju pro zpra-
covani velkych dat. V soucasné dob¢ neni jeji pouzivani vazano jen na pouziti Hadoopu,
ale je mozné ji vyuzit napiiklad v kombinaci se Sparkem. Mnozstvi implementovanych
algoritmt se ale mezi jednotlivymi kombinacemi 1i§i (viz tabulka 6). Apache Mahout

umoznuje horizontalni skalovani.[71]
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Algoritmus Hadoop Spark
Klasifikace
Naivni Bayesiv klasifikator X X
Nahodny les X -
Shlukovani
K-pruméry X X
Fuzzy k-priméry X X
Modifikované k-primeéry pro velké datasety (streaming k- N N
means)
Spektralni shlukovani - X
Redukce dimenzionality dat
PCA X X
SVvD X X
QR dekompozice X X

Tabulka 6: Algoritmy implementované v knihovné Mahout [71]

Pouzivani Apache Mahout je moZzné pomoci piikazl z terminalu nebo je mozné volat

funkce implementované v Mahoutu z kodu psaného v programovacim jazyce Java.

6.2.2 Cascading

Dal$im nastrojem druhé generace je Cascading s implementaci algoritmil strojového

uceni v roz§ifeni Cascading Pattern. Open source projekt Cascading je stejné€ jako Casca-

ding Pattern uvolnén pod licenci Apache Licence 2 [72, 73]. Cascading Pattern umoznuje

horizontaln¢ skalovatelné zpracovani dat v clusteru. [74]

Cascade Pattern v soucasné dob¢ podporuje nasledujici typy PMML modela [74]:

e Hierarchické shlukovani
e Shlukovani k-priméry

e Linearni regrese

e Logisticka regrese

e Model ndhodného lesa
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Pouziti PMML modelt je uzitecné tam, kde existuje jiz stdvajici model, ktery je pouzi-

vany jinym nastrojem (napiiklad nastrojem z prvni generace).

6.3 Nastroje tieti generace

Tyto ndstroje (opét presnéji knihovny) jsou podobné néstrojim druhé generace. Stejné
jako ptedeslé nastroje umoznuji horizontalni skalovani a tedy distribuované zpracovani
velkych dat. A stejné tak potiebuji vyuzivat distribuovany souborovy systém (napiiklad
HDFS). Oproti ptedeslé skupiné vSak poskytuji ¢asto vyssi vykon v itera¢nich ulohach
a vetsi pocet implementovanych algoritmi. Navic jsou navrzeny tak, aby je bylo snazsi

pouzivat.

6.3.1 Apache Spark MLIib

Apache Spark je vydavan pod licenci Apache Licence 2, stejn¢ tak je licencovano jeho
rozsiteni MLIib. MLlib je knihovna implementujici algoritmy strojového uceni a n¢které
statistickeé algoritmy vyuZivajici Apache Spark, ¢imz je zajiSténa jejich horizontalni Ska-

lovatelnost. [75]

MLIib je navrzen tak, aby implementované algoritmy bylo moZzné volat po sob¢ bez nut-
nosti provadét slozité transformace dat mezi jednotlivymi volanimi. Tim je zajistén zpt-
sob, kterym Ize budovat workflow pro komplexni analyzu dat. Zakladnimi koncepty jsou

pouzivani datového typu DataFrame a algoritmi typu Transformer a Estimator.

DataFrame reprezentuje dataset (mnozinu instanci a jejich atributti ve sloupcich). Trans-
formers jsou pak algoritmy, které pfevedou jeden DataFrame na jiny implementaci me-
tody transform. Typicky se jedna o ptevody atributii a modely algoritmi strojového uceni.
Estimator je pak abstrakce algoritml, které se pouZivaji pro sestaveni modelu z trénovaci
mnoziny dat. Posloupnost volani tfid typu Estimator a Transformer pak tvoti workflow
oznacovany jako Pipeline. Pipeline je vyjadien jako skript napsany v nékterém z podpo-
rovanych jazykl. Spark v soucasnosti podporuje programovaci jazyky Scala, Python
aJava. [75]
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Oblast pouziti Piiklady implementovanych algoritmii

Transformace dat Tokenizer, n-gram, binarizer, PCA, normalizer,

DCT, indexace fetézce,

Binarni klasifikace Linearni SVM, logistickd regrese, rozhodovaci
stromy, model ndhodného lesa, naivni Bayesuv kla-

sifikator, BT

Klasifikace mezi vice tiidami | Logisticka regrese, rozhodovaci stromy, model na-

hodného lesa, naivni Bayestiv klasifikator

Regrese Metoda nejmensich c¢tvercl, rozhodovaci stromy,
model ndhodného lesa, isotonicka regrese, hiebe-

nova regrese

Shlukovani K-priméry (rizné varianty), GMM, PIC, LDA

Redukce dimenzionality SVD, PCA

Tabulka 7: Priklady implementovanych algoritmii v knihovné MLIib pro Apache Spark
[75]

MLIib nabizi implementace n€kolika populdrnich algoritmti pro transformace dat, klasi-
fikaci a shlukovani. Apache Spark je ale Sirsi platforma, na kterou je mozno implemen-
tovat algoritmy vlastni nebo pouzivat jiz hotové balicky tietich stran. Jednim z takovych
uzitecnych baliki je SparkNet. SparkNet je implementace deep learningovych algoritmii,
implementovanych ve frameworku Caffe. Tato implementace umoziiuje pouzivat nékteré

algoritmy frameworku Caffe paralelné na vice uzlech clusteru. [76]

6.4 Srovnani jednotlivych generaci

V predeslé ¢asti jsou prezentovany nékteré vyznamné nastroje uzivané k analyze velkych
dat. Jednotlivé generace nastrojii vychazeji z odliSnych paradigmat zminénych v predeslé
kapitole. Zatimco néstroje prvni generace jsou ur¢eny predevsim pro centralizované zpra-
covani velkych dat, ndstroje druhé a tieti generace se zamétuji na distribuovany zpisob
zpracovani velkych dat (ackoliv je mozné je mén¢ efektivné vyuZit i pro centralizované

zpracovani velkych dat).
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Ve vSech generacich nastroji se nicméné objevuji trendy, které meéni vyuzivani téchto

nastrojii. Druhd generace nastrojii prechdzi v generaci tfeti a misto zpracovani velkych

dat Hadoopem verze 1 (s tradi¢nim pojetim frameworku MapReduce) pfechazi na pouzi-

vani napiiklad Apache Sparku. Protoze je vSak nutné jejich piivodni implementace pre-

pisovat, postradaji nastroje této generace jak celou fadu funkei (oproti teti generaci), tak

1 vykon. Ukazuje se, ze vyvoj téchto néstrojui se postupné utlumuje. Naopak néstroje tteti

generace se vyvijeji rychle a jejich funkcionalita se postupné rozsifuje.

Nastroje tfeti generace vSak neni snadné pouzivat a toho se snazi vyuzit nastroje prvni

generace, které se v soucasné dob¢ snazi o integraci s nastroji tfeti generace, a tim padem

nabidnout i moznost horizontalniho Skélovani ve snaze zachovat jednoduchost pouzivani,

kterou tyto nastroje nabizi.

1. generace 2. generace 3. generace
) Apache Spark
| KNIME, Weka, Mahout, Cascading _ .
Vyznamni zastupci S ) s MLlIib a dal§imi
RapidMiner s Cascading Pattern .
rozSifenimi

Paradigma zpraco-

Primarné centrali-

Primarné distribuo-

Primarné distribuo-

lhani

vani dat zované vané vané
Horizontalni po-
. Horizontalni s/bez
Skalovani Vertikalni moci Hadoopu (pt-
Hadoopu
vodng¢)
Integrace s nastroji
RozSifovani funkc-
3. generace, vlastni | Splynuti s 3. gene-
Tendence o nosti, hlubsi ana-
distribuované zpra- | raci
Iyza dat
covani
Odolnost vici se- ‘ Odolné vici se- Odolné vici se-
Jediny bod selhani

lhani

lhani

Tabulka 8: Srovnani nastrojii podle jednotlivych generaci [63]
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6.5 Volba nastroje pro provadéni experimentii

Zvolena databdze variant lidského genomu obsahuje data ulozena jako VCF soubory.
Tato databaze nenabizi Zadné online nastroje pro jejich analytické zpracovani. Je potieba
je nejprve stahnout (naptiklad ptes HTTP). Vzhledem k tomu, Ze stazena data budou ulo-
Zena na jednom misté a zaroven je jejich celkova velikost maximalné v fadu stovek GB,
jevi se jako mozné pouzit nastroje prvni generace, které nabizi moznost centralizovaného
zpracovani velkych dat, coz je zptsob, ktery by bylo mozna vhodné pouzit, pokud se bu-
dou analyzy provadét pro jednotlivé chromozomy (data jednoho chromozomu jsou velka
zhruba 20 GB). Pro analyzy provadéné nad celou mnozinou chromozomil by bylo pak
mozné vyuzit integraci téchto ndstrojui s nastroji generace tieti a provadét analyzy pomoci

nich.

Vzhledem k velkému mnozstvi analytickych nastroji, integraci WEKY, podpory mnoha
vstupnich formata sobort, relacnich databazi a nerelacni databdze a diky integraci moz-
nosti psani vlastnich plugini v R, Pythonu nebo Javé a vlastni vizualizaci pomoci
JavaScriptu, se jako vhodny kandidat jevi KNIME. Experimenty v ném Ize navic vyjadfit

graficky v ptehlednych workflows.

KNIME také nabizi integraci Apache Sparku a tvrdi, Ze jej 1ze horizontalné Skéalovat
a pak také nabizi ptimo ptipojeni k Hadoopu a jeho distribuovanému souborovému sys-
tému. Lze tak kombinovat jednotlivé pfistupy a provadét nékteré experimenty nebo jejich
dil¢i kroky distribuované a zaroven vyuzit bohatou funkcionalitu, kterou KNIME ve svém

jadru nabizi.
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7/ Analyza variant lidského genomu

Vzhledem ke klesajici cené sekvencovani lidského genomu vzrista pocet celych nasek-
vencovanych genomi. Tyto sekvence jsou dale zpracovavany napiiklad tak, ze se hledaji
v daném genomu variace oproti referencnimu genomu. Vysledkem zpracovani je nalezeni
tzv. variant calls, coZ jsou diference nukleotidu na danych pozicich. [77] Zkouméni vari-
aci genomd je uzite¢né v nékolika oblastech biologického a medicinského vyzkumu. Lze

jej vyuzit naptiklad na [77, 78]:

e Hiledani genetickych asociaci souvisejicich s chorobami.
e Hledani rakovinnych mutaci.
e Vysvétleni diverzity lidské populace a jejiho rozloZeni.

e Hledani chybéjicich variant genomil.

V nasledujicich experimentech se vénuji klasifikaci variaci ¢asti lidského genomu (kon-
krétné variacim ¢asti dvacatého chromozomu) podle etnicity. Tento ptipad uziti byl vy-
bran na zaklad¢ dostupnych metadat a také na zdklad¢ jednoduché struktury dat oproti
dattim jinych domén. Experiment 1ze naptiklad vyuzit pro vysvétleni rozlozeni lidské po-

pulace na zékladé klasifikace nezndmych jedinct do znamych populaci.

7.1 Centralizovany zpusob klasifikace variant genomu

V tomto experimentu provedu klasifikaci rizné velkych vzorkt nékolika klasifika¢nimi
algoritmy a provedu jejich srovnani. Cilem experimentu je ovéfit, zda lze pro danou kla-
sifika¢ni ulohu pouzit nékteré algoritmy prezentované v kapitole 4, a zjistit pfesnost kla-
sifikace pomoci téchto pouzitych modelt. Dalsi cil tohoto experimentu je objektivni po-
souzeni, zda je mozné provadét experimenty tohoto typu pomoci centralizovaného para-

digmatu s vyuzitim nastroje KNIME a jeho out of box funkci.
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7.1.1 Vstupni data

Vstupni data pouzita v tomto experimentu tvoii variace genomu§ které jsou ulozeny
podle formatu VCF. Tato data jsou dostupna z webu projektu 1000 Genomes [79]. Soubor
je sestaven z variant 2504 lidi z 26 identifikovanych etnicit a obsahuje zhruba 1,8 milionu
variaci pro dvacaty chromozom. Projekt obsahuje data zabalend v archivech, ktera je
nutno dekomprimovat na disk. Format VCF obsahuje hlavicku s komentafi popisujici
soubor, ty jsou jednoiadkové a oznacené znakem #. Soubor obsahuje data oddélena tabu-

latorem.

#CHROM POS ID REF ALT QUAL FILTERINFO FORMAT HG00096 HG00097 HGO00099
20 60343 rs527639301G A 100 PASS AC=1;AF=0.000199681;AN=5008;...;AA=.|; VT=SNP GT 0|0 0j0 0[0

Data jsou uspotadana tak, ze kazdy fadek obsahuje danou variantu a sloupce obsahuji
informace o variant¢ a jeji vyskyt u méteného jedince. Samotné varianty jsou popsany
fetézcem ve formatu 0|0, On, n|0, njn, kde n je libovolné ptirozené ¢islo oznacujici alter-

nativni alelu a 0 oznacuje referencni alelu.

7.1.2 Nacteni vstupnich dat a jejich transformace

Vstupni data jsou na¢tena pomoci uzlu File. V dialogu sta¢i nadefinovat znak komentait
a KNIME provede autodetekci, kterou zjisti, jakym zplisobem jsou data oddé€lena, a pie-
¢te hlavicky sloupct. Nactend data obsahuji atributy, které v analyze nejsou potieba,
a muzeme je z analyzy vypustit. Z dvodu zrychleni nasledujicich operaci je tak vhodné
ucinit na za¢atku workflow. Odstranéni sloupcti provede uzel Filter Columns s nastave-
nim sloupcii, které chceme do dat zahrnout. Vzhledem k tomu, Ze se data nachazi ve for-
matu VCF, ktery pro tento experiment obsahuje zbytecné data v n€kolika prvnich sloup-
cich, 1ze je vyjmout jiz béhem procesu nacitani dat v pokroc¢ilém nastaveni uzlu File. To
vede k vyssi rychlosti nacitani dat a samoziejmée k mensimu objemu dat uloZzenych v ope-
ra¢ni paméti.

Data obsahuji chybéjici hodnoty, které je nutné oSetfit. ProtoZe méame dostatek variant,

mizeme varianty, které jsou neuplné, vyfiltrovat. Za timto ucelem vyuzijeme uzel Mis-

sing Value s nastavenim odstranéni fadkd s chybé&jicimi daty.

Protoze v datech chybi informace o pfisluSnosti k etnicité¢ dané osoby, je potieba tyto
udaje spojit s t€émito metadaty. Metadata lze stdhnout ze stejného umisténi jako data.
Jedna se XLS soubor obsahujici identifikator subjektu a data o ném. Identifikétor se na-

chazi v prvnim sloupci a data o etnicité ve druhém.
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Nacteni dat provede uzel XLS Reader, ve kterém zvolime pouze, ze chceme nacitat zmi-
nény rozsah dat a uréime ID fadku jako prvni sloupec dokumentu a hlavi¢ku sloupcti jako

jeho prvni fadku.

Pted spojenim metadat s daty je potfeba transponovat data, protoze data obsahuji za-
znamy o variantach v fadcich a subjekty ve sloupcich, €ili varianty jako instance a sub-
jekty jako atributy. Cilem experimentu je ale klasifikovat osoby do etnickych tiid podle
variant ¢asti genomu (tj. varianty alel na riznych pozicich jsou v tomto experimentu cha-
pany jako atributy a osoby jako instance). Transponovani dat provede uzel Transpose
a samotné spojeni dat uzel Join, ktery nastavime na spojeni ptes identifikatory zaznamu

a jako druh spojeni zvolime vnitini spojeni.

V experimentu [80], ktery zpracovava VCF soubory, jsou zpracovavana dat ze ti etnicit
Z riznych superpopulaci. Po jeho vzoru se v tomto experimentu omezime také na zmi-
néné etnicity. Z tohoto ditvodu provedeme filtrovani danych instanci podle etnicity. Zvo-
lené populace jsou ASW (Americans of African Ancestry in SW USA), CHB (Han
Chinese in Bejing, China) a GBR (British in England and Scotland). Filtrovani provede
uzel Nominal Value Row Filter, ve kterém zvolime filtrovani podle sloupce Population,
ktery byl k tabulce pfipojen z metadat, a ktery pak vybere vySe zminéné nominalni hod-
noty.

Pted samotnou klasifikaci je jesté nutné transformovat zapisy 0|0, n|0, Ojn a n|n na pii-
slusné odpovidajici Ciselné reprezentace (0, 1, ..., n). Za timto Ucelem je mozné pouzit
nékolik variant. Pfepis miizeme pievést pomoci uzlu Category To Number, ktery vsak
vyzaduje velké mnoZstvi paméti a jeho vykonavani trva nepfiméfené dlouho, ackoliv na-
hrazovani provadi odd€len¢ pro jednotlivé sloupce. Dale mizeme pouzit iteraci pies
sloupce a nahrazovani hodnot pomoci uzlu Cell Replacer, to vSak také neni optimalni
predevsim kvili narokiim na vypocetni ¢as. Vhodnym alternativnim feSenim se jevi ulo-
zeni mezivysledki do ¢arkami oddéleného souboru (pomoci uzlu CSV Writer) a nasledné
nahrazeni textu pomoci utility SED (stream editor) a opétovné nacteni uzlem CSV Rea-

der. Zvolené operace jsou usporadany do workflow (viz obr. 16).
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Obrazek 16: Proces prvotniho nacteni a transformace dat

U znovu nactenych dat je automaticky rozpoznan datovy typ Integer. Neobvyklé varianty,
které nebyly nahrazeny utilitou SED, nejsou naéteny a je s nimi zachdzeno, jako by se
jednalo o chybéjici hodnoty. Tyto chybéjici hodnoty je nutné znovu vyfiltrovat. Protoze
jsou nactend data jiz transponovana (atributy jsou nyni ve sloupcich a instance v fadcich),
je nutné pouzit pro filtrovani chybé&jicich hodnot odlisny uzel, konkrétné Missing Value
Column Filter, u kterého je potieba nastavit limit chybéjicich hodnot ve sloupci na hod-

notu blizkou nule.

7.1.3 Kilasifikace dat

Ke klasifikaci dat jsem zvolil n€kolik riznych algoritmi. Jednim z nich je algoritmus
k-nejblizsich sousedi (k-NN), jehoz popis je uveden ve ¢tvrté kapitole. Implementace
tohoto algoritmu je obsazena v uzlu K Nearest Neighbor. Vstupnimi parametry jsou pocet
tiid a sloupec obsahujici kategorie. V nasem pfipad¢ se jedna o atribut Population. Pocet
tfid je uréen metodou vyhovéni acelu (downstream purpose), nebot’ zname pocet katego-
rii (ASW, CHB, GRB). Vystupem tohoto uzlu jsou vstupni data a novy atribut, ktery
urcuje skupinu, do které byla instance pfifazena. K métfeni vzdalenosti je pouzivana eu-
klidovska metrika. Vstupem klasifikatoru je trénovaci a testovaci mnozina. Vystupem

pak testovaci mnoZina doplnénd o predikované tiidy.
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Dalsim pouzitym klasifikatorem je model nahodného lesa. Jako parametry lze zvolit
hloubku jednotlivych stromtl, rozdé€lovaci kritérium a pocet stromt. Poslednim zvolenym
klasifikatorem je klasifikace pomoci SVM, implementovana knihovnou LibSVM, a po-
skytnuta jako balic¢ek aplikace Weka.

Vysledek klasifikace je evaluovan pomoci uzlu Scorer. Hodnoceni klasifikatoru je pro-
vedeno predikénim testovanim externi validaci (hold-out metoda) rozdélenim dat do dvou
disjunktnich mnozin (trénovacich a testovacich dat). Pro ziskani ptesnéjsich vysledka
byla klasifikace pro kazdy pocet instanci a kazdy klasifikator opakovana tiikrat a vy-
sledky byly zprimérovany prostym aritmetickym pramérem. Workflow klasifikace a vy-

hodnoceni uspésnosti klasifikatorti je zobrazeno na nasledujicim obrazku.

Random Forest Random Forest

Learner Predictor Scorer
> = | 2
> > (2 #

Natrénuje Provede predikci Vypocte

model podle modelu vyslednou statistiku
Missing Value
CSV Reader Column Filter Partitioning K Nearest Neighbor Scorer
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3, » > f > > oo, | ’3P> »[}»
Nacte predzpracovany Vyfiltruje neobwyklé Rozdéli data Provede klasifikaci k-NN Vypocte
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= e E: 3¢
Natrénuje Provede predikci Vypocte
model SVM podle modelu vyslednou statistiku

Obrazek 17: Klasifikace dat a evaluace

V nekterych ptipadech byva mozné atributy nesouci jen malo informaci nebo zddnou in-
formaci vyfiltrovat. Timto zpiisobem lze dosahnout zrychleni procesu klasifikace
a uspory paméti vyuzivané béhem klasifikace. V tomto experimentu je filtrovani atributt
provedeno filtrovanim podle rozptylu uzlem Low Variance Filter. Pokud jsou hodnoty
jednoho atributu konstantni, pak je jeho rozptyl nulovy a tento atribut je pro klasifikaci
neptinosny. Data byla klasifikovana i na vyfiltrovanych mnoZinach atributt stejnym zpt-

sobem popsanym vyse.
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Pro kazdy klasifikator je dale otestovana hypotéza, zda se 1isi celkova spravnost zatraze-
nych instanci pouzitym klasifikatorem od celkové spravnosti ziskané klasifikaci nahod-

nym klasifikatorem. Hypotézu testujeme jednovybérovym binomickym testem.

7.1.4 Vysledky experimentu
Byla provedena klasifikace na datech, ktera pied zpracovanim obsahovala 30 tisic, 100 ti-
sic a 300 tisic atribut a 2504 instanci. Z experimentu byla nasledné vyfazena klasifikace

pomoci SVM, nebot’ se ukazalo, ze klasifikace podptirnymi vektory je podstatné Casové

4

telné vysledky (viz tabulky 9 a 10).

Vypoctena piesnost klasifikace na celé mnozin¢ atributi je uvedena v tabulce 9 a presnost

klasifikace na vyfiltrované mnozing v tabulce 10.

K-NN Néhodny les SVM
30 000 atributt 92,9 % 97,8 % 93,7 %
99 997 atributt 94,8 % 99,3 % 94,8 %
299 994 atributt 95,6 % 99,4 % -

Tabulka 9. Presnost klasifikace na celé mnoziné atributii

S filtrovanim K-NN Néhodny les SVM
4 889 atributt 93,7 % 97 % 94 %

14 240 atributt 94,8 % 97,8 % 94,4 %

41 878 atributti 95,2 % 98,2 % 97,4 %

Tabulka 10: Presnost klasifikace na vyfiltrované mnoziné atributii

Pro otestovani hypotézy shodnosti piesnosti pouzitého klasifikatoru od nahodné klasifi-
kace ur¢ime uspésnost nahodného klasifikatoru. Ttidy GBR a CHB jsou nejvétsi a stejné
pocetné (36 instanci), testovaci mnozina obsahuje celkem 90 instanci. Usp&snost nidhodné

klasifikace je tedy urcena jako:

N, 36
= —=40% @)

Pr=—
R™ N 90
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Testovani hypotézy pro K-NN na 30 000 atributech:

L - Py — Pg . 0929-04
VP(1—PR))/N /(0,41 —0,4))/90

10,25 ®)

Protoze z > 1,96, zamitdme nulovou hypotézu o shodnosti klasifikace metodou K-NN
(na mnozin€ 30 000 atributil) s ndhodnou klasifikaci. A protoZe je presnost této klasifi-
kace z vyse uvedenych nejmensi, miizeme zamitnout nulovou hypotézu o shodnosti pies-
nosti klasifikace s pfesnosti ndhodnou klasifikaci i pro zbyvajici metody a mnoziny atri-
butd. VySe uvedené piesnosti svéd¢i o spravné zvolenych klasifikacnich metodach

a spravné urenych parametrech klasifikace.

Dalsim cilem tohoto experimentu je ovéfeni, zda je mozné a vhodné pouzit v tomto ex-
perimentu centralizované zpracovani s out of box algoritmy nastroje KNIME. V nasledu-
jicich tabulkach je uvedena doba béhu jednotlivych klasifika¢nich algoritmi (natrénovani

modelu a ur€eni tfid testovanych dat).

K-NN Néhodny les SVM
30 000 atributt 7,70 s 11,61s 453's
99 997 atributt 10,58 s 39,84 s 5275,3s
299 994 atributd 33,41 s 293,82 s -

Tabulka 11: Doba trvani trénovani klasifikatoru a klasifikace v sekunddch

S filtrovanim Filtr K-NN Néhodny les SVM
4 889 atributt 13,48 s 1,32s 2,04s 26,66 s

14 240 atributa | 23,65 s 1,86 s 2,543 94,09 s
41 878 atributa | 130,61 s 6,72s 11,95s 927,68 s

Tabulka 12: Doba trvani trénovani klasifikatoru a klasifikace v sekundach na vyfiltrované

mnoziné atributu

Klasifikace byla provedena na notebooku s procesorem Intel Core i7-2630QM s celkovou
paméti 8 GB RAM, pficemz cca 5 GB bylo pfid€leno aplikaci. Ackoliv uvedené Casy

v sekundéch nejsou pfilis velké, klasifikace velkych dat narazi na nékolik problému.
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Prvnim z problém je zapis dat na disk. Pokud jsou data pfilis velka, 1ze v KNIME zvolit
u jednotlivych uzli moznost zapis na disk. V takovém piipade jsou data ukladéna po
zpracovani na disk. Ale i v tomto ptipad¢ si KNIME udrzuje ¢ast dat v paméti, ¢imz
umoziuje jejich rychly nahled. V ptipad¢ neékterych uzli (konkrétné naptiklad nékterych
klasifika¢nich model®) je nutné uchovavat veskera data v paméti RAM, coz vede k chy-
bam z nedostatku paméti, a tim padem i k pteruseni celého vykonavaného procesu. Ne-
dostatek paméti se nejvyraznéji projevi pii rozsahlém workflow, z tohoto divodu bylo
také workflow rozdé€leno do vice ¢asti. Tento problém lze ¢astecné fesit vertikalnim ska-

lovanim.

Druhym problémem, ktery souvisi s prvnim, je dimenzionalita dat. KNIME si obecné
(a stejné jako obecné nékteré klasifikaéni algoritmy) dokaze $patné poradit s velkym po-
¢tem atributil dat. Atributy jsou reprezentovany jako sloupce a vétSina grafického roz-
hrani zobrazuje vzdy seznam vSech sloupci, coz vede Kk zamrzavani grafického rozhrani
aplikace a n¢kdy také K jejim padim. Tento problém lze odstranit naptiklad spusténim

workflow bez grafického rozhrani.

DalS$im problémem je neefektivni implementace n¢kterych algoritmt. Naptiklad neefek-
tivni spojovani vice datasetii uzlem Join u datasetii s riznym poctem tadkt. Nebo nee-

fektivni transformace kategorii na ¢iselné hodnoty.

7.2 Kombinace centralizovaného pristupu s distribuovanym zpracova-

nim dat
V predchozim experimentu se ukéazalo, Ze zpracovavanim velkych biologickych dat na-
rdzi na vypocetni kapacitu jednoho pocitatového systému. Cilem tohoto experimentu je
prozkoumat moznost kombinace centralizovaného zpracovani out of box funkcemi, které
KNIME nabizi s distribuovanym zpracovanim pomoci Apache Sparku a konektora, které

jsou v jednom z rozsifeni KNIME implementovany.

Aby bylo mozné KNIME pouzivat v kombinaci s Apache Sparkem, je nutné podniknout
nékolik krokd. V prvni fad¢ je potieba ziskat rozsifeni a licenci k rozsifeni Spark Execu-
tor. Déle je nutné spustit nakonfigurovanou komponentu Spark Job Server na stejném
uzlu, na kterém je béZici instance Sparku. Nésledné je nutné v KNIME vytvotfeni kon-
textu Sparku. Ten je vytvoren po pfipojeni ke Spark Job Serveru s odeslanim konfigurac-
nich dat (naptiklad pocet uzli clusteru, pamét’ uzlu). Experiment predpoklada vyuziti in-

stalace Apache Sparku a HDFS v Metacentru.
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7.2.1 Nacteni vstupnich dat a jejich transformace

Pokud jsou data ulozena na distribuovaném souborovém systému, lze je nacitat prostied-
nictvim uzlu Spark Java Snippet (source), ktery obsahuje nacteni vstupnich dat (naptiklad
prostiednictvim funkce textFile("path™)). V ptipad¢, ze data nejsou na distribuovaném
systému ulozena, Ize je nacist lokalné ptimo v KNIME naptiklad uzlem File Reader a na-
sledn¢ tato data prenést do distribuovaného systému a transformovat je na RDD uzlem

Table To Spark.

V nasem pfipad¢ vyuzijeme jiz pfedzpracovand data z ptedchoziho experimentu, nebot’
KNIME nepodporuje naptiklad implementaci operace transpozice na Sparku a dalsi ope-
race predpokladaji jako vstup jiz transponovana data. V dalSich krocich jsou ve workflow

pouzivany jiz jen reference na RDD objekty misto lokaln¢ uloZenych dat.

7.2.2 Klasifikace dat

Klasifikace dat je provedena prostiednictvim Apache Sparku, konkrétn¢ knihovny MLIib.
KNIME v tomto ptipad¢ slouzi viceméné jen jako grafické rozhrani. Na druhou stranu
prenést zpét do KNIME a provadét zbytek analyz nastroji implementovanymi piimo
v KNIME. To ovSem za ptedpokladu, Ze jsou agregovana data jiz rozumné velka (jak jiz

bylo uvedeno u predchoziho experimentu).

Rozdéleni RDD objektti na disjunktni mnoziny trénovacich a testovacich dat provede uzel
Spark Partitioning. Trénovaci data Ize vyuzit k natrénovani ne¢kterého z dostupnych kla-
sifikatord, jejichz vycet je jednak mnohem mensi nez vycet klasifikatord implementova-
nych klasickym zplisobem v KNIME a jednak také mensi neZ pocet algoritmi implemen-
tovanych knihovnou MLIib. Vyhodnoceni klasifikace provede nasledné uzel Spark
Scorer, coz je uzel analogicky k uzlu Scorer. Ukazka mozného workflow je zobrazena na

obrazku 18.
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Obrazek 18: Navrh klasifikace dat s pouzitim Apache Sparku v KNIME

7.2.3 Vysledky experimentu

Vypracovani experimentu narazilo pfedevsim na problém s nekompatibilni verzi dodava-
ného Spark Job Serveru a verzi Sparku pouzivaného Metacentrem. Snaha ptekonat tento
problém instalaci odpovidajici verze Spark Job Serveru umoznila vykonat pouze tu ¢ast
workflow, ktera nepracovala s knihovnou MLIib, zde se doddvana verze Spark Job Ser-

veru ptimo pro KNIME patrné 1i§i od generické implementace.

Nicméné 1 tak lze z experimentu vyvodit nékteré zavéry. Ukézalo se, Ze propojeni
KNIME se Sparkem ma nékteré nedostatky. Napiiklad v pfipadé referencovani objektt
typu RDD se ¢ast téchto objektii uklada v operacni paméti uzlu s instalaci KNIME, coz
ve finale vede k problémtim s paméti. Dale se projevil také nedostatek zminény v pied-

chozim experimentu, totiZ velkd dimenzionalita dat a problém s grafickym rozhranim.

KNIME a jeho Spark Executor navic nepfidava v podstaté¢ Zadnou funkcionalitu navic
(pominu-li moznost kombinovat Spark uzly s uzly KNIME ur¢enymi pro centralizované

zpracovani) a slouzi viceméné jen jako grafické rozhrani pro Spark. V ptipad¢ pouzivani

vvvvv

7.3 Ryze distribuované zpracovani

Piedchozi experimenty ukazaly nékteré problémy, které je mozné piekonat distribuova-
nym zpracovanim dat. Cilem tohoto experimentu je ukazat, ze lze pro analyzu velkych
biologickych dat pouzit distribuovany zptisob s uzitim Apache Sparku. To s sebou nese
potfebu implementovat posloupnost transformaci a volani ptislusnych funkci knihovny

MLIib v nékterém z programovacich jazyku Scala, Java anebo Python.
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Pti praci na implementaci algoritmu v programovacim jazyce Java pro Apache Spark bylo
nalezeno jiz implementované feSeni s ndzvem VariantSpark [80, 81]. VariantSpark je kni-
hovna napsana v jazyce Scala vydana jako open source pod licenci organizace CISRO
(Commonwealth Scientific and Industrial Research Organisation). Nize nasleduje popis

implementace zpracovani dat VariantSparkem.

7.3.1 Analyza VariantSparku

Ptedzpracovani dat je ve VariantSparku implementovano v nékolika krocich. V prvnim
kroku jsou parsovany VCF soubory za u¢elem extrakce hlavicky souboru a dat. Extrakce
hlavi¢ky spociva ve vytazeni identifikatorti subjektii z dat (v tomto piipad¢ se jedna o na-

zvy sloupcti). Za timto ucelem je stéZejni pouziti transformace filtru (viz kod 7).

private def getHeadings(VcfFiles: RDD[String]) : List[String] = {
VcfFiles
filter( _.startsWith("#CHROM") )
.map(
line => {
val parser = new CSVParser('\t")
parser.parseLine(line)
} ).map(e => List(e:_*)).first()

Kod 1: Extrakce hlavicky sloubcii z VCF souboru

V tomto kodu je pouzit sled transformaci a jedna akce (viz kap. 5.2.2). V globalni pro-
meénné VcfFiles je RDD obsahujici naétena data ze souboru funkei sc.textFile(path). Na-
sledné jsou definovany transformace. Prvni z nich je filter s funkci startsWith. Tato trans-
formace vrati jen ty fadky obsahujici #CHROM na svém zacatku. Z popisu souboru jiZ
vime, zZe se jedna o fadek obsahujici hlavicky sloupct. Nasledné je aplikovéana transfor-
mace map, ktera pouZije objekt tiidy CSVParser a metodu parseLine, ktera v této trans-
formaci rozdéli fadek podle tabulator. Nad témito rozd€lenymi hlavi¢kami je zavolana
dalsi transformace, ktery vrati hlavicky sloupct jako list. VSe je vykonano az zavoldnim
akce first(), ktery vrati jen prvni list s rozparsovanymi hlavickami sloupcii. Tyto operace
probihaji paraleln€ na vice uzlech clusteru s rozdélenim souboru na fadky, coz automa-

ticky obstarava vnitini implementace Sparku.
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Dale je nutné rozparsovat samotna data a pfevést hodnoty reprezentujici varianty alel

na Cisla (viz prvni experiment). Tyto operace jsou zapsany v nasledujicim kodu.

private val VVcfLineRdd : RDD[(Long, Array[(String, Double)])] = {
val VariantCutoff = this.VariantCutoff
val NotAVariant = this.NotAVariant
val Headings = getHeadings(VcfFilesRDD)
VcfFilesRDD
filter( !_.startswith("#") )
.mapPartitions( lines => {
val parser = new CSVParser('\t')
lines.map( line => {
parser.parseLine(line)
.zip(Headings)
)

b

.map( line => (
"%s-%s".format(line(0)._1, line(1)._1),
line filter(v => I(NotAVariant contains v._2))
.map(v => (v._2, variantDist(v._1, 0)))
filter(v=>v._21=0)

)

filter(h => h._2.length > VariantCutoff) // Filter out 'rare' variants
.zipWithIndex()

.map(h =>(h._2, h._1._2))

Kod 8: Predzparcovani dat VariantSparkem

Stejné jako v predchozim kroku se nejprve ziskaji data z VCF souboru transformaci filter
s funkei startsWith, ktera vraci pravdu, pokud fadek nezaéina znakem #. Nasledné jsou
data rozparsovana stejnym zptisobem zminénym vySe. Data se svazou s hlavickou trans-
formaci zip. Na tato svazana data (jako dvojice) je zavolana série transformaci. Nejprve
jsou odstranény sloupce, které neobsahuji data variant, ale obsahuji metadata (viz popis
VCF souboru). Poté je proveden samotny pievod fetézct na Ciselné reprezentace samo-
statnou metodou variantDist a odstranény vzacné varianty. Nulové varianty jsou odstra-
nény (obdoba uziti Low Variance Filteru u prvniho experimentu). Poslednim krokem je
vytvofeni objektu DataFrame, ktery obsahuje vektory (varianty pro kazdou osobu), akci

grupByKey a spojeni téchto vektort s etnicitou jedince pomoci transformace join.

Natrénovani modelu je po predzpracovani dat zalezitosti zavolani funkce knihovny

MLIib, coZ je zobrazeno v nésledujicim kodu:

val model = KMeans.train(dataFrame.map(_._3), k, 300)

Kod 9: Vytvoreni modelu knihovnou MLIib

Pouzité parametry jsou data, pocet tfid a maximalni pocet iteraci algoritmu. Samotna pre-

dikce tfidy se pak provede metodou predict modelu.
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7.3.2 Vysledky

VariantSpark byl podle citovanych zdroju GspéSné pouzit na velkych datech [80, 81].
V uvedeném experimentu bylo srovnavano shlukovani pomoci k-priiméra s pouzitim rtiz-
nych implementaci. Jmenovité se jednalo naptiklad o distribuované zpracovani pouzitim
VariantSparku a algoritmu ADAM (oba vyuzivajici Apache Spark), pomoci Hadoopu
a centralizované pomoci implementace v Pythonu a v R. Srovnani ukazalo, Ze se pfesnost
pouzitych implementaci nelisi. Byla stanovena na 84 %. Provedeny experiment probihal
na chromozomu 22. V nasledujici tabulce (tab. 13) jsou uvedeny naméiené Casy pred-
zpracovani a shlukovani k-priméry na jednom uzlu s vyuzitim 32 GB RAM. V ptipadé
pfedzpracovani bylo pouZito paralelni zpracovani 8 vladkny (mimo implementace v Pyt-
honu a R, kde bylo pouZito pouze jedno vlakno). Shlukovani a predikce byly provedeny

ve vSech algoritmech s vyuzitim 8 vlaken [81].

Implementace Piedzpracovani Shlukovani
VariantSpark (Spark) 2 minuty 58 sekund 1 minuta 20 sekund
ADAM (Spark) 12 minut 48 sekund 1 minuta 52 sekund
Hadoop 14 minut 22 sekund 14 minut 23 sekund
R 34 minut 30 sekund 7 minut 25 sekund
Python 34 minut 15 sekund 11 minut 29 sekund

Tabulka 13: Prehled doby nutné k predzpracovani a shlukovani variant genomit na 22.

chromozomu pouzitim riznych implementaci [81]

Dale byla srovnavana moznost horizontalniho Skalovani [80]. V tomto experimentu
se ukazalo, Ze uvedena implementace s vyuzitim Apache Sparku je horizontalné Skalova-
telnd a je mozné provadét analyzy 1 rozsédhlych datasetii. Napiiklad cely proces shluko-
vani chromozomu 1 a 2 na 80 uzlech (kazdy s 3 GB RAM) trval pouhych 14 minut
a 35 sekund [80].
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8 Zhodnoceni dosazenych vysledki

V nésledujici kapitole je uvedeno shrnuti a zhodnoceni dosazenych vysledki experimentt
a zaroven je uvedeno optimalni feSeni realného problému analyzy biologickych dat, které

vznikaji na Katedie informatiky a vypocetni techniky Zapadoceské univerzity v Plzni.

8.1 Vysledky experimenti
V piredchazejicich experimentech bylo ukdzano, ze ackoliv probihaji prace na integraci
nastroju treti generace do nastroji generace prvni, neni tato integrace stale jest¢ optimalni

a vede k problémiim u mnohorozmérnych dat.

Ackoliv tato integrace umoziuje vyuzivat jednoduchost, kterou nabizi prvni generace, je
problematickd, nebot’ jednak neni v néstrojich prvni generace implementovana veskera
funkce rychle se vyvijejicich néstroji druhé, ale hlavné tfeti generace, a pak také jednot-
livé mezigeneracni komponenty lze vyuzivat jen obtizné. Pokud se ve workflow kombi-
nuji, pak se pfedpoklada, ze vystupem integrovanych komponent (a zaroven vstupem
komponent prvni generace) jsou jiz ptedzpracovana data, piipadné jejich podmnozina, ¢i

jejich agregované hodnoty, které 1ze zpracovavat nésledné dle centralniho paradigmatu.

Navic pokud jsou datasety pfilis velké, Ze se nevejdou do operacni paméti pocitatového
systému a je nutné provadét strankovani operaéni paméti na disk, pak se doba béhu celé
analyzy jesté mnohonasobné prodluzuje a uvedené nastroje zacinaji selhavat. A protoze
je trend nardstu dat exponencialni, nelze predpokladat, Ze by se tyto nastroje daly v bu-

doucnu pouzivat na rozsahlé datasety.

Na druhou stranu lze provadét analyzy rozsahlych dat néstroji treti generace diky hori-
vyuzivani nastroji prvni generace s grafickym rozhranim a S moZnosti zachycovat proces
ptredzpracovani a analyzy dat do piehlednych workflow. Navic v soucasné dob¢ je vétsina
experimentli v biologii provadéna na malych podmnozinach dat a za timto ucelem je
uzpusobeno 1 vyhledavani v biologickych databazich, které je obvykle vztazené k néja-
kému konkrétnimu problému (napt. konkrétni typ rakoviny, konkrétni varianty genu,
apod.). Data z téchto databazi (n€kdy jiz predzpracovana) je navic potieba stahnout (ob-
vykle prostfednictvim FTP nebo HTTP) a Casto také extrahovat z komprimovanych sou-
bort. U Casto provadénych experimenti na malych mnozinach dat (nicméné slozitych)

1ze pouzit s uspéchem i nastroje prvni generace.
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Nicméné, jak jiz bylo zminéno vyse, trend nariistu dat a nové navrhované experimenty
ukazuji na potfebu analyz stale vétSich datasetd a za timto Gcelem se hodi nejlépe prave

tfeti generace zminénych nastroju.

8.2 Vyuziti vysledkii v EEG/ERP Portalu

S ohledem na dosazené vysledky a na rast dat, Ize navrhnout i koncept pro zpracovani dat
na Katedfe informatiky a vypoéetni techniky ZCU pro projekt EEG/ERP Portal. Nicméné

navrzené feSeni lze implementovat i do jinych projekta.

8.2.1 EEG/ERP Portal

Portal je webova aplikace, ktera umoziiuje uchovavani, spravu a analyzu elektrofyziolo-
gickych experimentd. Samotna aplikace je implementovana v Javé s vyuzitim frame-
workll Spring a Hibernate. Data méfeni se ukladaji do rela¢ni databaze Postgres, stejné
jako nékteré administrativni udaje. Dalsi metadata experimentii jsou ulozena jako JSON
objekty a zpiistupnéna pomoci ElasticSearch. V soucasné dobé¢ je velikost dat uloZzenych
Vv Portalu zhruba 40 GB s ristem cca 5 GB kazdy mésic. Nicméné jednak se da piedpo-
kladat, Ze rtst velikosti dat bude ¢asem vétsi. Jednim z divodu je Castéjsi pouzivani vice
kanalt pfi méfeni a dalSim divodem je také planované rozsiteni o data z dalSich projektt
a zapojeni dalSich vyzkumnych skupin do projektu. S rostoucimi daty bude jednodussi
provadét horizontalni Skdlovani zapojovanim vice pocitacovych systémil do clusteru nez

vertikalné skélovat jediny pocitacovy systém.

8.2.2 Ukladani namérenych dat

Ukladani naméfenych dat do relaéni databaze PostgreSQL je z hlediska analyzy velkych
dat neoptimalni a problematické. Pokud by byla analyza velkych dat provadéna nékterymi
nastroji tieti generace, bylo by potieba data z relacni databaze prenaset a duplicitné ukla-
dat do distribuovaného souborového systému. Za timto ucelem sice Ize vyuzit nastroje
jako je Apache Sqoop [82], ale lepsi variantou se jevi ukladani dat pfimo do nékterého
distribuovaného systému, ke kterému lze pfistupovat jak z webové aplikace, tak na nich

provadét analyzy velkych dat pouzivanim nastrojl tieti generace.

Jako tlozisté soubort S daty se jevi optimalni HDFS s jednim NameNodem a jeho zélo-
hou. Pouziti tohoto distribuované¢ho souborového systému umozni jednoduché ukladani
souboril a Vv pfipadé nedostatku kapacity tlozisté 1ze velikost rozsifit pfiddnim dalSiho

zarizeni do clusteru.
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K tomuto ulozisti 1ze pfistupovat n€kolika zpusoby. Jednak piikazy z terminalu uzlu
s Hadoop klientem nebo prostfednictvim REST API pomoci rozsifeni WebHDEFS a nebo
také piimo z Java (Scala a Python) aplikaci volanim ptislusnych metod. Stavajici webova
aplikace muze misto ukladani souborti do PostgreSQL zménit piislusné metody a ukladat
soubory pfimo do HDFS. K tomu lze vyuzit naptiklad tfidu FileSystem. A provadét ¢teni

a zapis prostrednictvim metod tiidy IOULtils (viz kod nize).

// InputStream pro lokadlni soubor
InputStream in = new BufferedInputStream(new FilelnputStream("file.txt"));

//Nacte konfiguraci Hadoopu uloZenou v xml souborech (napr. core-default.xml)
Configuration cf = new Configuration();

//Cilové umistent souboru v HDFS
FileSystem fs = FileSystem.get(URI.create("hdfs://..."), cf);
OutputStream out = fs.create(new Path("hdfs://..."));

[ Zkopiruje soubor po 4096 bajtech
IOUtils.copyBytes(in, out, 4096, true);

Kéd 10: Zapis souboru do HDFS

8.2.3 Vyhledavani

Soucasna verze Portalu umoziuje vyhledavani pomoci SQL dotazii nad rela¢ni databazi
a také prostfednictvim nastroje ElasticSearch. Obojiho lze vyuzit i pfi analyze velkych
dat. Apache Spark umozni jednak ziskat vysledky vyhledavani nad relacni databazi a jed-

nak pfistupovat k nastroji ElasticSearch pomoci rozsiteni Elasticsearch for Hadoop.

Spark se mize k relacnim databazim ptipojit pomoci JDBC. Po pfipojeni je mozné vyko-
navat SQL dotazy. Po pfipojeni k databazi se vyuzivaji objekty typu DataFrame, které
odpovidaji tabulce relacni databaze. Jedna se o distribuovanou kolekci dat uspotadanou
do pojmenovanych sloupct. DataFrame objekty 1ze pfevadét na objekty typu RDD [65].

Ukazka mozného pfipojeni je uvedena niZe.

Il z kontextu Sparku se vytvoii SQL kontext

SQLContext sglContext = new org.apache.spark.sgl.SQLContext(sc);

// nadefinuji se parametry pro pfipojeni

Map<String, String> options = new HashMap<String, String>();
options.put(“url”, "jdbc:postgresql:dbserver™);

options.put(*dbtable", "schema.tablename");

DataFrame jdbcDF = sqlContext.read().format(*jdbc"). options(options).load();

Kod 11: Dotazovani nad relacni databdzi v Apache Sparku [65]
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Pro pfipojeni k ElasticSearch je nutné nakonfigurovat konektor ElasticSearch
for Hadoop, ktery slouzi jako prostiednik mezi instanci ElasticSearch a mezi Apache

Sparkem. Vyhledavani lze pak provadét ptimo z kodu:

val sc = new SparkContext(conf)
sc.esRDD("radio/artists", "?g=me*")

Kod 12: Pouziti ElasticSearch konektoru z Apache Sparku [83]

8.2.4 Vykonavani analyz

Analyzy lze vykondvat nékolika zpisoby. Je mozné zadéavat ptikazy prostfednictvim
pouziti aplikaci zapsanych v Pythonu, Javé nebo Scale spousténych pies piikaz
spark-submit. Piipadné je mozné spoustét tyto tlohy prostifednictvim REST API Spark

Job Serveru nebo pifimo z webové aplikace rozsitenim Spring for Apache Hadoop [83].

Prvnim krokem k provadéni analyz je vybér vstupnich dat. Za timto ucelem lze pouzit
vyhledavani pomoci ElasticSearch a nasledné pouzit SQL dotaz k vraceni umisténi sou-
bort s daty umisténych na HDFS. Analyzy lze provadét také nad celou mnozinou dat,
nebo Ize data vybirat ruéné zadanim ptisluSnych adresait ¢i jednotlivych soubort. Spo-
jeni metadat s daty je mozné provést transformaci join, nebot’ jsou metadata stejné jako

data reprezentovana RDD objekty (ptfipadné jako objekty DataFrame).

Samotné analytické algoritmy bude potieba vlozit do kontextu celého skriptu vykonava-
ného Apache Sparkem. Nékteré bude mozné vyuzit pfimo (napiiklad transformace pou-
Zivané na jednotlivé soubory), nékteré bude potieba upravit (budovani modelt). V oblasti
vyzkumu EEG existuje jiz nékolik implementaci, které by bylo moZzné pouzit nebo se jimi
inspirovat pii Upravach stavajicich algoritmi [85, 86]. Vysledky provedenych algoritmii

1ze zapisovat jako soubory na HDFS a ptfipadné vizualizovat na Portalu.

WebApp  Big Data

Presentation . Data
Layer Wicket Spark Processing
Service G Resource
Layer Spring YARN Manager
Hibernate
Persistence
Layer l?ata
PostgreSQL | |ElasticSearch | | HDFS | Storage

Obrazek 19: Zndzorneni architektury Portalu s nové pridanymi komponentami pro ana-

lyzu velkych dat
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8.2.5 Bezpecnost FeSeni

Integrace analyzy velkych dat do Portalu s sebou pfinasi nutnost feSit bezpecnost nove
pridanych casti. V ptivodni aplikaci jsou opravnéni k jednotlivym souborim feSena po-
moci uzivatelskych roli, které jsou ulozeny v relacni databazi. Role jsou vztazeny mimo
jiné ke konkrétnim experimentim. Uzivatel pfifazeny ke konkrétnimu experimentu dis-
ponuje pak pravy ke ¢teni pfisluSnych soubord, které jsou k tomuto experimentu vzta-

zeny.

V novych modulech je potteba fesit bezpecnost odlisSnym zptisobem. Je tak potieba fesit

bezpec¢nost na trovnich:

e HDFS — spravovat prava piistupu k jednotlivym souboriim

e YARN — spravovat prava k prosttedklim, které mize spusténd aplikace vyuzivat,
fesit pristup k administrativnim funkcim

e ElasticSearch — spravovat prava vyhledavani a ptistupu k metadatim

e Apache Spark — spravovat prava pro typy spousténych aplikaci, fesit opravnéni
pro zobrazeni stavu uloh apod.

e Sit’ —fesit zabezpeceni pienosu soubord v rdmci sité

Autentizaci uzivateld pii piistupu k HDFS a zadavani uloh pomoci Apache Sparku je
mozné provadét nékolika zptisoby jako naptiklad pomoci Kerberos listkii nebo pomoci
hesla. Prava k jednotlivym soubortim je pak mozné fesit pomoci ACL (access control
list). Bude také potfeba vymyslet, jakym zpisobem kontrolovat opravnéni pfi pfistupu
k metadatim pomoci ElasticSearch konektoru pfimo v aplikaci napsané pro Apache
Spark. Jednim z perspektivnich feSeni miiZze byt feSeni bezpecnosti pomoci néstroje Apa-
che Ranger. V soucasné dobé je tento nastroj ve vyvoji a tak ze shora uvedenych urovni
neni feSeno pouziti ElasticSearch. Nicméné€ podpora by méla byt pfidana v nékteré z piis-

tich verzi, stejné tak podpora uzivatelskych roli [88].
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9 Zavér

Cilem této diplomové prace byl predevsim rozbor problematiky velkych dat v biologii.
Vymezeni terminu velkych dat jsem popsal ve druh¢ kapitole. Zde jsem ukdzal na nejed-
noznacnost, ktera se v této terminologii vyskytuje. Ve tieti kapitole jsem analyzoval du-
lezité biologické databaze, které obsahuji velka data, a ukazal, v jakych formatech se
Vv nich data ukladaji, jestli se jedna o obecné pfijimané standardy a jakym zplsobem je

mozné z nich data ziskat a dale s nimi pracovat.

Dalsi cilem této diplomové prace bylo prozkoumani metod analyzy velkych dat. Analy-
tické metody, které se bézné pouzivaji k dolovani dat, jsem popsal ve ctvrté kapitole.
V této kapitole jsem také zasadil proces analyzy do SirSiho ramce ziskavani znalosti z dat

a ukazal jeho jednotlivé kroky.

Dale jsem se v praci zabyval, jakymi zplisoby lze metody popsané v piedchazejici kapi-
tole aplikovat na velka data z databazi zminénych v kapitole tfeti. DoSel jsem k zavéru,
Ze v podstat¢ existuji dva zakladni pfistupy zpracovani velkych dat. Jednim z nich je cen-
tralizovany zpusob a druhy distribuovany. Tyto pfistupy jsem rozebral a u distribuova-

ného piistupu ukazal nékteré standardné pouzivané postupy.

Cilem této diplomové prace bylo také poskytnout a srovnat nastroje, které se pouZzivaji
k analyze velkych dat. Tyto nastroje jsem detailné popsal v Sesté kapitole. V této Casti
jsou popsané nastroje rozdéleny do jednotlivych generaci a v kazdé generaci jsou uve-
deny vyznamné néstroje. Tyto nastroje jsou mezi s sebou srovnany a na zéklad¢ jejich

srovnani byl vybran vhodny néastroj KNIME.

Tato prace se také zabyva experimentalnim zpracovanim velkych dat. K experimentim
byla vybrdna databaze variant lidského genomu. Ve dvou navrZzenych experimentech
jsem zkoumal vhodnost vyuziti analytickych metod, které tato prace popisuje ve Ctvrté
kapitole, ale také vhodnost uZiti jednotlivych paradigmat. Experimenty jsem zjistil, Ze
centralizované zpracovani velkych dat neni pro tak rozséhlé zpracovani vhodné a také Ze
KNIME lze pro distribuované zpracovani velkych dat v kombinaci s Apache Sparkem
pouzit jen obtizné.

Zaméfil jsem se tedy v této praci na ryze distribuované zpracovani velkych dat Apache
Sparkem a béhem implementace feSeni, pouzitelného v této doméné jsem objevil existu-
jici implementaci, kterou jsem bliZe prozkoumal. Ukézalo se, Ze Apache Spark je vhodny

kandidat pro zpracovavani velkych dat.
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Zavéry ziskané z experimentl a ze zpracovani této prace jsem formuloval v zavéru prace
do navrhu feseni zpracovani velkych elektrofyziologickych dat na Katedie informatiky
a vypocetni techniky Zapadoceské univerzity v Plzni. Tento ndvrh byl zvolen na zakladé
soucasnych trendil v analyze a zpracovani velkych dat a také s ohledem na pouzité per-

spektivni dynamicky se rozvijejici open source technologie.
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Seznam zKkratek

ACL Access Control List

AGPL Affero General Public License

ANN Artificial neural network

API Application Programming Interface

ARFF Attribute-Relation File Format

BAM Binary Alignment/Map

BLAST Basic Local Alignment Search Tool

BSP Bulk synchronous parallel

BT Binary Tree

CART Classification and regression tree

CISRO Commonwealth Scientific and Industrial Research Organisation
CLI Command Line Interface

Csv Comma-separated values

DAG Directed acyclic graph

DBSCAN Density-based spatial clustering of applications with noise
DCT Discrete cosine transform

DICOM Digital Imaging and Communications in Medicine
DNA Deoxyribonucleic acid

EDF European Data Format

EEG Electroencephalography

EKG Elektrokardiografie

EMBL The European Molecular Biology Laboratory
ERP Event-related potential

FASTA Fast Alignment Search Tool Format

FASTQ Fast Alignment Search Tool with Quality Format
FTP File Transfer Protocol

GB Gigabyte

GMM Gaussian mixture models

GNU GPL GNU General Public License

GO Gene Ontology

GPR GenePix Results Format

GPU Graphic processing unit

GSP Generalized Sequential Patterns

GUI Graphical User Interface

HDFS Hadoop Distributed File System

HTTP Hypertext Transfer Protocol

HTTPS Hypertext Transfer Protocol Secure

ICA Independent component analysis

ID3 Iterative Dichotomiser 3

IG Format Institute of Genetics Format
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JDBC Java Database Connectivity

JSON JavaScript Object Notation

JSONP JSON with Padding

KDD Knowledge discovery in databases

K-NN K-Nearest Neighbors

LDA Latent Dirichlet Allocation

LWL Locally weighted learning

MDS Multi Dimensional Scaling

MIAME Minimum Information About a Microarray Experiment

MINSEQE Minimum Information about a high-throughput Nucleotide SeQuen-
cing Experiment

mmCIF Macromolecular Crystallographic Information File

NBRF For- National Biomedical Research Foundation

mat

NCBI National Center for Biotechnology Information

PCA Principal Component Analysis

PDB Protein Data Bank

PDBML Protein Data Bank Markup Language

PDF Portable Document Format

PIC Power iteration clustering

PMML Predictive Model Markup Language

PNG Portable Network Graphics

RAM Random Access Memory

RDD Resilient Distributed Dataset

RDF Resource Description Framework

REST Representational State Transfer

RF Random Forest

RNA Ribonucleic Acid

SAM Sequence Alignment/Map

SED Stream Editor

SPARQL SPARQL Protocol and RDF Query Language

SQL Structured Query Language

SRS Sequence Retrieval System

SvD Singular Value Decomposition

SVG Scalable Vector Graphics

SVM Support Vector Machine

UCSC University of California Santa Cruz

VCF Variant Call Format

XLS Microsoft Excel Spreadsheet

XML Extensible Markup Language

XRFF Extensible Attribute-Relation File Format

YARN Yet Another Resource Negotiator
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