VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGH
USTAV INFORMACNICH SYSTEMU

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS

PREDIKCE SEKUNDARNI STRUKTURY PROTEINU
POMOCI CELULARNIHO AUTOMATU

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'’S THESIS

AUTOR PRACE VOJTECH SALANDA
AUTHOR

BRNO 2012



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGHI
USTAV INFORMACNICH SYSTEMU

N
k I

;/ U FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
K_

DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS

PREDIKCE SEKUNDARNI STRUKTURY PROTEINU
POMOCI CELULARNIHO AUTOMATU

PREDICTION OF THE SECONDARY STRUCTURE OF PROTEINS BY CELLULAR AUTOMATON

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'’S THESIS

AUTOR PRACE VOJTECH SALANDA
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. JAROSLAV BENDL
SUPERVISOR

BRNO 2012



Abstrakt

Tato prace prinasi novy pristup k predikci sekundarni struktury proteint. K existujicim
pristuptim k této problematice zavadi novou metodu, zaloZzenou na celularnim automatu a
jeho charakteristickych vlastnostech. Hlavnim cilem prace je zvysSeni rychlosti predikce i za
cenu mirného snizeni jeji isp€snosti. Pro nalezeni optimdalnich parametr béhu celularniho
automatu je vyuzito genetického algoritmu s vhodné definovanymi genetickymi operatory.
Dosazené vysledky byly porovnany s vysledky existujicich metod. Parametry predikce, se
kterymi bylo dosaZeno nejvyssi uspésnosti, byly pouzity ve vypocetnim frameworku pro
predikci sekundarni struktury libovolného analyzovaného proteinu.

Abstract

This thesis presents a new approach to the prediction of the secondary structure of proteins.
It employs a new method based on cellular automata and its characteristic properties. The
main objective is to increase speed of the prediction even at the cost of slight decrease of
overall accuracy. Optimal parameters of cellular automata was found by genetic algorithm
using suitable genetic operators. These parameters are incorporated into developed appli-
cation for prediction. Finally, the results was compared with results of other tools for this
purpose.
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Kapitola 1

Uvod

Hlavnim tkolem bioinformatiky je studium, analyza a zpracovani biologickych dat. Velmi
zasadni ¢ast téchto dat tvorl proteiny, u kterych se zkoumaji zejména jejich struktury.
pfi zkoumani vlastnosti a vyuziti proteini.

Navzdory pokroku ve vyzkumu nastroju pro predikci proteinovych struktur lze stale
optimalizovat jejich postupy za tGcelem zkvalitnéni vysledka v zavislosti na vyuzitych pro-
stfedcich. Dulezitym aspektem je v tomto pripadé rychlost predikce. V této praci se zaby-
vam predikci sekundarni struktury, pficemz hlavnimi cili jsou rychlost a dostatecna pies-
nost. Pfesnost predikce vychazi z porovnani s experimentalné zjisténymi vysledky. Samotna
sekundérni struktura je mezikrok pro predikci vyssich struktur, jejichz slozitost je natolik
vysoka, Ze znalost sekundarni struktury znac¢né urychli navazujici vypocty.

Existuje mnoho metod a popsanych postupi, jak predikovat sekundarni strukturu. Vy-
uziti celularniho automatu je zcela novy pfistup. Celularni automat jako dynamicky systém
poskytuje vyhody, kterych lze vyuzit pro efektivni vypocet a mozné zpresnéni jiz existu-
jicich metod. Jeho souvislost s biologii a schopnost vzajemné interakce sousednich bunék
automatu jsou vhodnymi prostiedky, kterych lze v této praci vyuzit.

Cilem urcovani struktur je schopnost zafadit dany protein do urcité proteinové rodiny.
Podle téchto rodin lze urcit vnéjsi a vnitini chovani obsaZenych proteint. Tyto vlastnosti
slouzi jako zdroj dat pro biologické databaze a nasledné pro sirsi vyuziti pfi dalsim vyzkumu.

Ve druhé kapitole se zabyvam celularnimi automaty. Tyto automaty jsou pouzity jako
prostfedek pro predikci sekundarni struktury proteinti. Tento abstraktni model pracuje
v diskrétnim case a s diskrétnimi hodnotami. Automat je N-rozmérna miizka bunék, které
interaguji mezi sebou. Kazda buiika v diskrétnich ¢asovych okamzicich méni svij stav na
novy a tento prechod je ovlivnén stavy okolnich bunék.

Tteti kapitola je vénovana genetickému algoritmu, na jehoz principech je zalozeno hle-
dani nejlepsich vstupnich parametri pro simula¢ni model tak, aby bylo dosazeno co nejle-
pSich vysledkt. Toto hledani parametri je zalozeno na jejich vzajemné kombinaci.

Ve ¢tvrté kapitole popisuji proteiny a jejich struktury. Podrobné jsou zminény biologické
udaje, ze kterych vyplyvaji dilezité znalosti o proteinu jako simulac¢nim modelu. Déle popi-
suji zndmé a pouzivané metody pro predikci sekundarni struktury a jejich charakteristiky.

Pata kapitola je vénovana vlastni implementaci vypocetniho frameworku. Uvedeny jsou
pouzité techniky pfistupu k okrajovym podminkam celularniho automatu, feSeni genetic-
kého algoritmu a pouzité datasety a techniky porovnani tispésnosti.

Sest4 kapitola je vénovana experimentim, provadénych za uéelem nalezeni optiméalnich
parametri predikce. Dale zde provadim hodnoceni dosazenych vysledkid a srovnani s vy-



sledky jinych metod. Toto srovnani a hodnoceni a navrh dalsich moznych postupt je shrnuto
v zévéru spolecné s celkovym shrnutim pristupu k celé problematice.



Kapitola 2

Celularni automaty

Celularni automat je dynamicky diskrétni, spojity ¢i stochasticky systém vzajemné se ovliv-
nujicich bunek. Typicky je to diskrétni systém diskrétnich hodnot v diskrétnim case i pro-
storu. V N-rozmérném prostoru ho definujeme jako pravidelnou strukturu prvkt (bunék).
Struktury nebo téz pole bunék (lattice) mohou byt kone¢né i nekoneéné. Tato pole rov-
nomérné rozdéluji prostor. Pokud se jedné obecné o N-dimenzionalni prostor, hovoiime o
entitach automatu jako o prvcich. Pojem bunka je nejcastéji spojen s 2D celularnim auto-
matem, kdy jsou bunky orientovany do ¢tvercové miizky.

Kazdy z prvkia automatu je koneény K-stavovy automat, tedy kazdy z prvka se v da-
ném diskrétnim casovém okamziku nachazi v jednom z K stavi. V nasledujicim ¢asovém
okamziku se pro kazdy prvek v celé strukture paralelné vypocita novy stav na zakladé lo-
kalni prechodové funkce, ktera je pro kazdy prvek automatu stejna. Vysledek je ovlivnén
vstupnimi argumenty, jimiz jsou aktudlni stav pocitaného prvku a aktualni stavy sousedi-
cich prvki v obecné libovolné velkém okoli (neighbourhood). V 1D automatu uréuje pocet
sousedll po obou stranach tzv. polomér. V pripadé 2D automatu lze popsat nékolik typt
okoli.

Podle obrazku 2.1 definujeme 2 zakladni typy okoli. Von Neumannovo okoli sestava ze 4
sousedtl po stranach a Moorovo okoli ze 4 sousedli po stranach a 4 sousedti na diagonalach.
Obé tato okoli lze rozsifit na Sirsi (extended) varianty [23]. Ve vicerozmérnych okolich
jsou tyto typy obdobné. V obecném pojeti vypliiuje struktura cely nekonecény prostor, po
omezeni prostoru predpoklddédme okrajové bunky. Tyto buiiky lze nastavit jako nulové,
nebo lze vytvorit smycku v pripadé 1D automatu nebo anuloid v piipadé 2D okoli.

vvvvvv

vlastnostmi [17]:
e paralelismem: vypocet nového stavu probiha soucasné pro vSechny buriky ve strukture,

e lokalitou: novy stav prvku se vypocita pouze z jeho puvodniho stavu a z hodnot stavt
okolnich prvkd,

e homogenitou: pro vSechny bunky struktury plati stejna lokalni pfechodova funkce.

2.1 Historie celularnich automatu

Pocatky vyvoje celularnich automatt sahaji do 40. let 20. stoleti, kdy americky védec John
von Neumann sestrojil ze svého kinematického modelu [21], ktery popisoval vyvoj od jedno-

vvvvvv



bunék, z nichz se kazda nachézela pravé v jednom z 29 existujicich stavi. Podle koncepce
kinematického modelu bylo pole bunék rozdéleno na 3 slozky (tovarna, duplikator, poéitac)
a do dlouhého vyristku, coz byla analogie pasky Turingova stroje. Schopnost seberepli-
kace automatu je potom Fizen procesy na zminéném vyriustku, ale timto problémem se ve
své praci nezabyvam. Podstatna vlastnost von Neumannova automatu byla jeho dynamika,
ktera spociva v rozlozeni globalni sloZitosti celé struktury na jednoduché lokalni chovani
diléich buneék.

Uz i von Neumanniv automat vykazoval svymi vnéjSimi znaky vztah k biologickym
procesim a tento vztah se naplno projevil v jeho zjednodusené verzi, jejiz autor byl Hor-
ton Conway. Tento automat byl pojmenovan Game of Life [8] (Hra zivota). Mozné stavy
automatu byly omezeny na 2, které reprezentovaly existujici buniku a uhynulou buiiku. Na
zakladé pravidel, ktera vérné napodobuji procesy v pfirodé, mize bunka vzniknout v ide-
alnim prostfedi pro vznik nebo se udrzet ve svém stavu. Pokud je bunka opusténa nebo se
nachézi v prehusténém prostfedi, pak uhyne. Conway svym automatem udal podnét pro
fadu experimenti, které provadeéli i dalsi védci. Tyto experimenty vedly k popsani struktur
schopnych prenosu informace. Vznikl tak velice zjednoduseny komunikac¢ni model, ktery
mél velmi Gzky vztah k obdobnym procesim v biologii.

Diky experimentiim s celou fadou dalsich automatti doslo i k pokustim o vytvofeni
reverzibilnich automatt, které neztraceji informaci o pfedchozim kroku. Je tedy mozno
v jakémkoliv casovém okamziku vratit predchozi stavy vSech bunék. V souvislosti s re-
verzibilitou automatu vznikl prvni paralelni pocita¢ CAM (Cellular Automata Machine).
Vychézel z predchozich experimentd s vytvarenim komunikujicich entit. Svoji rychlosti
predcil tehdejsi superpocita¢ Cray. Jedna z novéjSich verzi CAM-6 byla dostupna jako pii-
davna karta do PC. Samotné rychlost vypoctu je jednim z hlavnich aspektt, pro¢ je vhodné
celularni automat pouzit jako prostfedek pro tuto praci.

2.2 Formalni definice CA

Existuje vice moznosti, jak matematicky popsat celularni automaty. Protoze se jedna o dis-
krétni modely jak v prostoru tak v case, lze k jejich popisu vyuzit mnoziny, které budou
obsahovat konecény nebo spocetny pocet prvka. Matematickou definici demonstruji na jed-
norozmérném automatu, ktery lze definovat jako sedmici [25]:

A= (Q7 Na Ra 2, bla b27 CO)

Q bindrni mnozina stavi
N pouzivané okoli bunky
z pocet bunék
b1, ba hrani¢ni hodnoty
co pocatecni konfigurace
R:S5—9§
MnozZina R je zobrazeni z mnoziny S do mnoziny §. Mnozina S obsahuje jednotlivé
buriky v miizce S = {1, 2, ..., z}. Mnozina § je mnozina lokélnich pfechodovych funkci
01, 92, ..., 0,. Takto popsané lokalni prechodové funkce jsou predpisem, ktery mmnoziné

stavii Q pFifazuje pravé jeden stav z mnoziny Q. 6; = QY — Q.
Prikladem aktualni konfigurace muze byt automat, jehoz okoli bude mit polomér 2,
tedy N = {-2, —1, 0, 1, 2}. Definujeme globélni pfechodovou funkeci, kterd bere v tivahu



okrajové hodnoty by a bs, jako zobrazeni G : Q% — Q°. Kazda konfigurace ¢ € Q%takto
prifazuje vsem burnikam v mnoziné S stav z mnoziny (). Zapis pravidel je:

(.
i=3,...,2—2 0;(ci—2, ¢i—1, Ci, Cit1, Cit+2)
1 =1 51 (bla bla C1, C2, C3)
G(C) =4q1=2 02 (bla C1, €2, C3, C4)
1=z 52 (02—27 Cz—1, Cz, b27 b2)
1=z—1 0,1 (Cz—?)a Cz—2, C2—1, Cz, b2)

Takto definovand globalni funkce obecné popisuje pro vSechny bunky ¢ € S ze stavu
z mnoziny () do jiného nebo stejného stavu z mnoziny . Okrajové podminky vstupuji do
funkce v pripadé, Ze pocet bunék je konecny. Bunky, které nemaji dostatecné velké okoli
pro vypocet nového stavu, vyuziji pro jeho vypocet okrajovych podminek.

2.3 Jednorozmérny celularni automat

Celularni automaty lze délit do kategorii podle nékolika kritérii. Nejobecnéjsi rozdéleni je
podle pocétu dimenzi jejich pravidelné mrizky. Nejjednodussi je podle tohoto rozdéleni 1D
automat, ktery lze reprezentovat jako retézec bunék.

Piikladem takového automatu mize byt Wolframiv automat [27]. Pro buiiku a jeji
bezprostfedni okoli, pokud uvazujeme bunky jako pouze dvoustavové automaty, existuje
23 = 8 rtiznych kombinaci hodnot stavii, tedy 8 riiznych pravidel, jimiz se ¥idi pfechodova
funkce v celuldrnim automatu. Téchto 8 pravidel miize celkem nabyvat 28 = 256 rfiznych
vysledkt. Tedy 256 raznych celularnich automatt, z nichZz kazdy vyuzZiva jinou sadu 8
pravidel. Wolfram kategorizoval tyto automaty ¢isly od 1 do 256. Okrajové moznosti 1 a
256 nemaji smysl uvazovat, protoze hned v prvnim kroku dojde k nastaveni stejnych hodnot
ve vSech bunkach celularniho automatu.

Aktudlni stav (se sousedy) | 111 | 110 | 101 | 100 | 011 | 010 | 001 | 000
Novy stav 0 1 1 1 1 0 1 0

Tabulka 2.1 Pravidlo (automat) 122.

Tabulka 2.1 popisuje rizné konfigurace bunky s jejim bezprostfednim okolim. Na dru-
hém tadku je ptiklad automatu (pravidlo 122). Bindrni podoba éisla 122 odpovida vysled-
nym stavium bunky po jenom kroku automatu.

Na jednorozmérném automatu lze nejjednoduseji popsat okrajové bunky. Pokud je, jako
v predeslém piipadé, polomér 1, musi mit kazda buiika oba dva sousedy. Na obou koncich
proto pfibude 1 butika. Stavy téchto bunék jsou konstantni a nejcastéji nulové. V jiném
pripadé lze povazovat za okraj automatu jeho zacatek. Vznikne tak smycka, se kterou lze
ziskat vyrazné odliSné hodnoty vysledki. Tyto odliSnosti se prohloubi zvétsenim poloméru.

Zajimavosti je vyuziti 1D automatu v praxi. Samotny fetézec se v diskrétnim case meéni.
Pokud ale zaznamenavame jednotlivé kroky pod sebe, je mozné pozorovat zajimavé jevy a
obrazce (viz obréazek 2.1).



Obrdzek 2.1 Pribéh pravidla 122 [17].

Na obrazku je vidét pribéh jiz zminéného pravidla 122. MuZeme pozorovat tzv. frak-
talové obrazce, coz jsou zdanlivé velmi slozité geometrické ttvary, které se vsak pfi blizsim
zkoumani skladaji z ¢asto jednoduchych geometrickych primitiv. Podobné obrazce mizeme
pozorovat i v prirodé na lasturach nékterych zivocichti ¢i povrchu rostlin.

2.4 Wolframovy tiidy

Wolframovy automaty, tedy vSech 256 kombinaci 8 pravidel pro jednorozmérny automat
s polomérem sousedti velikosti 1, maji riznou slozitost. Tuto slozitost miizeme pozorovat na
ruznych trovnich slozitosti fraktalovych obrazct pfi soucasném zobrazeni nékolika kroku
automatu. Na zakladé téchto zobrazeni stanovil Wolfram 4 t¥idy, do kterych rozdélil 256 au-
tomatt. Kazdé t¥idé l1ze prirknout vhodnost pouziti pro modelovani rtizné slozitych situaci.
Rozdéleni je nasledujici [27]:

e 1. tfida: Do této tfidy patii nejjednodussi automaty. Nezavisle na pocateéni konfigu-
raci dochazi v nékolika prvnich krocich k ustaleni jednoho ze stavii 0 nebo 1 ve vSech
bunkéach mrizky.

e 2. trida: T¥ida zahrnuje automaty, ve kterych dochazi k ustaleni urcité konfigurace.
Stabilni shluky tedy nahradi poc¢atecni aktivitu v jednotlivych ¢astech automatu. Na
rozdil od 1. t¥fidy méa pocatecni konfigurace vliv na pozici ustalenych shluki.

e 3. tfida: Obrazce automati, které spadaji do této t¥idy, jsou na prvni pohled nepra-
videlné. Zobrazeni fraktalovych obrazcu je chaotické a bez naznaku periodicity.

e 4. tfida: Dvourozmérné automaty v této t¥idé jsou schopny realizovat obecny poci-
ta¢ [17]. Piikladem je Hra zivota (Game of Life). Je to systém shluki, které jsou
schopny vytvaret, prenaset a také prijimat informace v riznych tvarech. Obecné lze
tfidu popsat jako chaotické usporadani pravidelnych struktur.
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Obrdzek 2.2 Priklady automati ve Wolframouvych tiidach [27].

Na obrazku 2.2 jsou priklady automatt jednotlivych tr¥id. Kazdy priklad ve své skupiné
znéazoriuje typické chovani automatu své tiidy [27].

2.5 Vicerozmérné celularni automaty

Pro feseni nékterych slozitéjsich problémt je t¥eba vyuzit vice rozmeért nez pouze Fetézec
bunék. Casto pouzivané jsou 2D automaty, jejichZ znazornénim je étvercova soustava bunék.

(A) (B) (C) (D)

Obrdzek 2.8 Priklady okoli uw 2D automatu jsou von Neumannovo (A), Moorovo (B) a
jejich extended varianty (C, D) [23].

Na obrazku 2.3 jsou znézornéna zakladni okoli s jednoduchymi rozsitenimi. Varianty lze
podle velikosti poloméru rozsifovat i dal, ¢im# roste pocet parametru prechodové funkce.

U okrajovych bunék 2D automati je zajimava alternativa jejich spojeni. Vznika tak
atvar zvany toroid a tato varianta znacné ovlivni chovani automatu.

Velmi zéasadni vlastnosti 2D automati je sebereplikace [3], ktera byla a je pfedmétem
zkoumani, jehoZ vysledkem je napiiklad Codduv automat nebo Langtonovy Q-smycky. Au-
tomat je schopen vytvaret kopie sebe sama bez vnéjsiho fizeni.
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Toto jsou vsak velmi vzacné a také velmi slozité problémy. V téchto automatech lze také
vyuzit prostorovou variantu Moorova a von Neumannova okoli. Témto problémtim se v této
praci nevénuji.

2.6 Emergence

Pokud bunky v systému interagujicich mezi sebou, mohou tak vytvaret velmi slozité chovani
systému, které primo nevychazi z jejich vlastniho, obvykle velmi jednoduchého chovani. Toto
chovani je popsano jako emergence [17]. Ptikladem emergence mohou byt molekuly ve vodé,
neurony v mozku, lidé ¢i auta ve mésté a také celularni automat, ktery je schopen na urcité
arovni abstrakce predeslé pripady modelovat. Dilezitou vlastnosti je fakt, Ze toto slozité
chovani vyplyva pouze ze vzajemné interakce diléich entit v systému a neni nijak ovlivnéno
vnéjsim zasahem.

Automatem, ktery demonstruje emergentni jevy, je Conwayova Hra zivota (Game of
struktury, které jsou také schopny interakce. Svoji slozitosti spadé do 4. t¥idy podle Wolfra-
mova rozdéleni a vykazuje tedy neperiodické, misty chaotické chovani. V prubéhu vyvoje
byly objeveny struktury, které jsou schopny pohybu ve dvourozmérné mtizce, shluky, které
jsou schopné tyto pohybujici struktury vytvaret, a také shluky, které tyto pohybujici struk-
tury zaclenuji do sebe. Jedna ze struktur, které jsou schopny transportu, je na obrazku 2.4.
Je na ném znazornéna struktura zvana ,kluzak” a rozdil oproti prvni a paté generaci je
v umisténi v miizce automatu. Vsechno toto chovani probiha bez vnéjsiho fizeni.

Loree e Ce eee L] I |
HEN EEpEN EEN L] L] L[]
H i EEEEE | SN NN N EEEEE
HE | e | e | | | (W
LI L] LI | EEEEE W
LI [ LI [ IEEEN

Obrdzek 2.4 Kluzdk v automatu Hra Zivota [5].

Duvodem pro néazev tohoto automatu (Hra zivota) je jeho skuteény vztah k redlnému
zivotu. V piirodé€ najdeme ekosystémy, které se vyvijeji a vzajemné kooperuji bez zasahu
fidictho prvku. Prikladem miuze byt hejno ptéka (Reynoldstv model [17]), mravenisté, ¢
tvary fraktalovych obrazcd u rostlin. Pfikladem téchto jevi v jednorozmérnych automa-
tech miZze byt Wolframtv automat 126. Na obrazku 2.5 je zndzornéna podobnost fraktala
Wolframova automatu 126 a fraktald na rostliné v prirodeé.

A, A

Sy

A

Obrdzek 2.5 Srovndni fraktali v automatu a v prirodé.
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2.7 Shrnuti

Celularni automat je vhodny néstroj pro vytvareni simula¢niho modelu zkoumanych pri-
rodnich procesii. V nasem ptipadé piijde o fetézec aminokyselin, které budou popsany ve 4.
kapitole. Emergence je velmi zadanou vlastnosti pro studium vzajemné integrujicich bunék
bez vnéjsiho zasahu jakychkoliv Fidicich prikazt. Stavy jednotlivych bunék jsou Fizeny sta-
vovymi automaty a novy stav je ovlivnén i bunikkami ve svém okoli, coz také odpovida pred-
pokladim pro pouziti. Vyhodou je také paralelni zpracovani bunék automatu pfi pfechodu
mezi stavy, které ispésné modeluje piirodni procesy.

11



Kapitola 3

Evoluéni algoritmy

Evoluéni vypocetni techniky jsou pfirodou a pfirodnimi védami inspirované algoritmy, které
se snazi svymi postupy napodobit evoluci v pfirodé. Vychézi z darwinovského principu,
ktery je zaloZen na hledani nejoptimalnéjsiho ¢i dostateéné vyhovujiciho feSeni problému.
Tyto algoritmy jsou v prostfedi jejich vyuziti funkéni, tedy tak nepfimo dokazuji plat-
nost teorie, z niz vychazeji, nicméné Darwinova myslenka mé z filozofického, moralniho ¢i
jiného hlediska mnoho odptrcti. Tato prace se vSak nevénuje ideologickému zakladu, ale
praktickému vyuziti evoluce pro nalezeni vyhovujiciho feSeni.

Pocatky pokusti napodobit pii feseni problémi procesy v prirodé sahaji do 50.let
20. stoleti, kdy vSak tehdejsi stroje nemély dostatec¢nou vypocetni silu ani rychlost, a proto
vyvoj evoluénimi procesy inspirovanych paradigmat feseni problémi nebyl nijak vyrazny.
Dalsim dtivodem byl nedostateény metodologicky piistup [6]. Koncem 20.stoleti se vsak
evolucni techniky, coz jsou stochastické optimaliza¢ni metody vychéazejici z darwinovského
principu evoluce, dostaly do popredi zajmu védecké spolecnosti i praktickych specialisti
v Sirokém spektru oboru. Za zakladni prvek lze povazovat geneticky algoritmus, ktery bude
pro ucely nalezeni spravnych parametra v této praci vyuzit. Z hlediska terminologie nejsou
vSechny pojmy zcela vymezeny a nékteré techniky svym charakterem presahuji rozsah cha-
pani genetického algoritmu.

3.1 Darwinova evoluéni teorie

Zékladem pro evolu¢ni teorii je kniha Charlese Darwina z roku 1859 s nazvem O vzniku
druhti pfirodnim vybérem [5]. V 19. stoleti, které paradoxné nebylo podobnym revolu¢nim
nazorum naklonéno, se teorii prirodniho vybéru vénovalo vice védcli. Ve spolupraci s nimi
se Darwinovi podafilo zjistit, Ze fosilie, které privezl ze svych objevitelskych plaveb za
ocedn, pochazi ve vétsiné pripadt z vyhynulych Zivocicht a rostlin. Ze své cesty Darwin
také privezl zijici exemplare flory a fauny. Podle Darwina se populace rostlin a zivocichu
vyvijela po mnoho generaci podle principu pfirozeného vybéru a preziti téch nejschopnéjsich
a nejprizpusobivéjsich jedinci. Své pozorovani a studium publikoval Darwin ve svém jiz
zminéném dile O vzniku druht pfirodnim vybérem, které se na dlouho stalo pfedmétem
sport a diskuzi, zda lze jeho obsahu vérit ¢i nikoliv.
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3.2 Historie evoluénich vypocéetnich technik

Pocatky metod inspirovanych pfirodnimi procesy sahaji do 50.a prvni poloviny 60. let. Na
univerzité v Berliné bylo vyuzito kombinovéani dvojic riznych typu konstrukci pievodo-
vek za Ucelem zisku optimalniho feSeni s lep$imi uzitnymi vlastnostmi [13]. Odpovidaji-
cim pfirodnim jevem je kfizeni v ramci biologického druhu. Na této myslence zalozené a
jiz védomeé pouzité metody se objevily koncem 60.let jako evoluéni programovani. Jako
evoluéni prostiedek byl pouzit koneény automat se schopnosti adaptace [12]. Jednalo se
o vyvoj technologie predikce zmén prostredi, ve kterém se automat nachézi. Dalsi metody
a postupy byly vyvijeny na zakladé teoretickych biologickych publikaci. Nejslavnéjsi kniha
Johna Hollanda [12] pojednéva o pifi¢iné velkych odlisnosti mezi jedinci téhoz biologického
druhu a stala se teoretickym zakladem pro evoluéni algoritmy.

Jednotlivé techniky se vyvijely vétSinou nezavisle na sobé, a proto byly dil¢i postupy
v nékterych krocich odlisné. Jejich spoleény a obecny tvar publikoval ve své knize David
Goldberg v roce 1989 [10]. Genetické algoritmy, jak byly tyto postupy pojmenovény, jsou
zde popsany z technického pohledu a zpiusobem, ktery lze aplikovat na Sirokou skéalu riuznych
uloh.

Vyraznéjsi modifikace genetickych algoritmu se objevily az koncem 90. let 20. stoleti. Jak
jiz bylo zminéno, tyto nové moznosti potfebovaly rychlejsi vypocetni stroje a sofistikovanéjsi
metodologicky pristup, ktery do té doby nebyl dostatec¢ny. Témito modifikacemi se zabyval
Zbigniew Michalewicz [19].

Za zakladatele genetického programovani je povazovan John Koza [15]. Genetické pro-
gramovani je vyvrcholenim uziti geneticky algoritmt, na které navazuje, a cilem je pomoci
evolucéni automatizace generovat pocitacové programy. Tyto programy jsou schopny fidit
konkrétni tlohy ¢i jejich zobecnéni v urcité skupiné.

3.3 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus je Fidici struktura, ktera za Gcelem dosazeni optiméalniho nebo subop-
timalniho feSeni vyuziva evoluéniho principu procesti znamych z p¥irody. ReSeni probiha
formou soutéZe postupné se vyvijejicich jedinct v populaci. DileZitou vlastnosti genetic-
kého algoritmu je vhodné vyhodnoceni této soutéze, aby se zjistilo, ktery jedinec v ramci
populace mé lepsi predpoklady pro dalsi vyvoj a tak i pro hledani lepsiho feseni. Ohod-
noceni jedince se nazyva fitness. Jedinec s vySsim fitness nese lepsi vlastnosti populace,
které zustavaji zachovany v prubéhu vyvoje. Timto vyvojem se stanovi lokalni optima, coz
jsou diléi tspéchy v ruznych generacich populace. Kdyz dojde k ukonceni genetického al-
goritmu, z celé populace je vybrano vysledné feSeni, které se prohlasi za optimalni, pokud
jsou vysledky uspokojivé. Muze vsak dojit k degeneraci, kdy nejlepsi jedinec bude obsa-
hovat pouze lokdlni optimum, které se lisi od optima globalniho. Abychom dokazali urcit
vysledek, uchovavaji se statistiky béhem vyvoje populace zejména o nejlepsich, nejhorsich
a prumeérnych hodnotéch.

Vypocetni sila genetického algoritmu je v jeho robustnosti a univerzalnosti. Na rozdil
od klasickych optimaliza¢nich metod vyuziva celé populace vyvijejicich se feSeni namisto
jediného pocatecniho feSeni, coz vede k paralelizaci celého vypoctu.

Geneticky algoritmus je algoritmem slepym. Znamena to, Ze kromé samotného ohodno-
ceni jedinct v populaci funguje zcela bez znalosti konkrétniho problému, ktery fesi. Diky
této vlastnosti je velmi univerzalni a m4 Siroké spektrum pouziti. Pokud se vsak pro feseni
konkrétniho problému navrhne specializovana heuristika, dosahne mnohdy lepsich vysledki
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nez geneticky algoritmus. Nevyhodou specializované heuristiky je ale jeji omezenost na kon-
krétni dlohu. Naproti tomu geneticky algoritmus lze vyuzit pro témér jakoukoliv tlohu.
V této praci byl pouzit jako metoda pro nalezeni optimalnich parametri pro prechodovou
funkci celularniho automatu.

Rozsifenim genetickych algoritmi je jiz zminéné genetické programovani. Vysledkem ge-
netického programovéani je hierarchicky strukturovany program, ktery (ptiblizné) fesi dany
problém. Jedna se o jakési péstovani poéitacovych programit. Uspéchy genetického progra-
movani jsou napiiklad znovuobjeveni i vylepSeni riznych patentt [16].

3.4 Reprezentace jedinci

Kazda populace se sklada z individualnich jedinct. Reprezentace téchto jedinct se nazyva
genotyp nebo téz chromozom. V biologii je genotypem pojmenovan soubor chromozomt, ale
pro ucely této prace a obecné pro genetické algoritmy plati, Ze pro reprezentaci jedince staci
pouze jeden chromozom. Zaména téchto dvou pojmi je moznda pouze v oblasti genetickych
algoritmti. Jednotlivé chromozomy lze dale dé€lit na geny, které jsou usporadany linedrné.
Pokud tedy dva chromozomy stejného typu obsahuji gen pro urcitou vlastnost, nachazi se
jeho konkrétni forma na stejnych mistech v odpovidajicich genech. Konkrétni forma genu
se nazyva alela a jedna se v zasadé o konecny stavovy automat, jehoZ stav udava formu
genu. Popis jednotlivych ¢asti a terminologie odpovida biologickym podkladtim, kterymi se
blize zabyva genové inZenyrstvi.

Vsechny chromozomy maji pevné stanovenou délku, protoze pochéazeji ze stejné popu-
lace. Toto pravidlo vychézi z faktu, ze u kazdého c¢lovéka je stejny pocet 23 pard chromo-
zomu v kazdé bunce jeho téla. Zpusob zakédovani chromozom, tedy souboru jednotlivych
genlt ma zasadni vliv na uspésnost genetického algoritmu. Nevhodnym zptisobem reprezen-
tace se lze pripravit o dulezitd data. Historicky nejstarsim zptisobem kédovéani je binarni

kéd [12]. Jeho hlavni vyhodou je jednoduchost, proto je stéle jednim z nejpouzivanéjsich
reprezentaci [20]. Znamend to, Ze stavovy automat genu nabyva pouze dvou stavi: 0 a 1.

Presnost zakédovani informace do binarniho kédu udéava nasledujici priklad, kdy je cilem
nalézt minimum funkce f(z) na intervalu (r, s). Pozadujeme-li pfesnost ¢, ¢ili absolutni
presnost je lepsi nez e, pak délka bindrné reprezentovaného chromozomu se urci takto:

L= [1og2 's_’"'],
€

kde proménné x ve funkci f () je pro presnost € = 1076 na intervalu (-2, 2) zakédovana
do 22 biti podle nasledujiciho vzorce:

,|S—T|
222 1’

r=r+x

kde proménnd 2’ je dekadickd hodnota bindrniho é&isla.

3.5 Pseudokodd genetického algoritmu

Genetické algoritmy se mezi sebou lisi obvykle jen tim, jak se vytvari nova populace z té
predchozi. To, co vSak maji spolecné, se da popsat nasledujicim pseudokédem [13]:

1. Vynulovani hodnoty poditadla generaci na t=10
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2. Inicializace po&atelni populace P (0)

3. Kazdé individuum v P (0) musi mit polate&ni ohodnoceni (fitness)

4. Rozdé&leni individui do dvojic, ze kterjch vznikne populace potomkd P’ (t)
5. Nové vznikla individua ziskaji ohodnoceni

6. Nova populace vznikne sloulenim P (t+ 1) = P’ (¢)

7. Inkrementace politadla generaci t=t¢t+1

8. Ohodnoti se nové vznikla generace P (t+1)

9. Pokud je splnéna ukonéujici podminka, pak vipocet konéi

10. Pokracovéni krokem 4

Ukoncovacich podminek muze byt vice druhii. V obecném priipadé pokracuje bez vnéjsiho
zéasahu evoluce nekoneénou dobu a zabere nekonecné velky prostor. Jedna z podminek
ukonceni spo¢iva v omezeni poctu generaci. Dalsi moznosti ukonceni vypoctu je kontrola do-
sazenych vysledki. Jakmile dosahne ohodnoceni individui urc¢ité hranice, vypocet se ukonéi.

Samotny algoritmus potom zac¢ing inicializaci poc¢ateéni populace. P¥i ndhodném gene-
rovani dojde k vytvofeni mnoziny fetézcl stejné délky. Samotné ohodnoceni (fitness) nelze
udélat bez znalosti konkrétniho problému, na jehoz feSeni je geneticky algoritmus pouzit.
Dalsim krokem algoritmu je vybér vhodnych dvojic pro reprodukci a tento vybér by mél
byt ptirozeny podle darwinovského principu. Zdatnéjsi jedinci jsou v tomto pripadé ti, ktefi
maji z hlediska feseni problému nejlepsi vlastnosti. Nejpouzivanéjsi metodou vybéru je ru-
letovy mechanismus [13], ktery se od klasické rulety lisi v nestejné velkych vysecich kola.
Kazda vyse¢ odpovida jednomu jedinci. Princip vytvoreni tohoto kola spociva ve vypoctu
ohodnoceni p; podle nasledujiciho vzorce:

fi

> ki

kde proménna N znaci velikost populace a f; je vlastni ohodnoceni jedince. Nahodné
vygenerujeme ¢islo r € (0, 1) a i-ty jedinec je vybran, pravé kdyz plati:

pi = ’iE{l,...,N},

i—1 %

Yopj<r< > piie{l,...,N}L
j=1 j=1

Po vybéru dvojic jedinct dochézi k vytvoreni potomki, ke kterému jsou vyuzivany
techniky genetickych operatori, kterym je vénovana néasledujici kapitola. Pouzijeme-li tzv.
generacni strategii, nova generace prepiSe generaci ptvodni. Pivodni generace v tomto
pripadé zanika a nahrazuje ji nova. Tim konci jeden cyklus generac¢niho algoritmu. Dojde
ke kontrole ukoncujicich podminek a v pripadé jejich splnéni se vyvoj ukondi.
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3.6 Genetické operatory

Existuji dva zakladni genetické operatory - k¥izeni a mutace. P¥i kiiZeni je na vybér mnoho
moznosti, jak dva chromozomy kombinovat. Spole¢nou vlastnosti vsech technik je vyména
genetického materidlu. Nové vznikly jedinec dédi vlastnosti po obou rodicich, tedy vznika
kombinaci rodi¢ovskych chromozomu a vyménou jejich ¢asti. Nejjednodussi moznost kiizeni
se nazyva jednobodové kiizeni [13]. Spoéiva v uréeni bodu v chromozomu, od kterého
zac¢ind cast urcend ke kfizeni. Tato c¢ast mlze mit rozdilnou velikost v kazdém procesu
ktiZeni. Jedna z existujicich strategii také pfipousti zachovani ptivodnich jedincti bez pouziti
genetického operatoru. Znézornéni kiizeni je na obrazku 3.1.

RPodic 1 Potomek 1
[Sioos B[ 100 :60EN
Podid 2 Potomek 2

| 001101001 |—-‘| 001101-

Obrazek 3.1 Operace krizend.

Druhym operatorem je operator mutace. Proces mutace je aplikovan na jedince vzniklé
kiizenim. V pfirodé pozorujeme ekvivalentni proces pod tymz nazvem, kdy pri kfizeni dvou
jedincti miize dojit k poskozeni vznikajicitho genu. Pouziti mutace jako genetického opera-
toru se provadi za ucelem vylepseni vlastnosti jedince. Dalsim cilem mutace je zabranéni
prilis rychlé konvergenci populace.

Pihavodni jedinec
| 00110101101110011011011|

Ivlutant l

| 001101011011.0011011011|

Obrazek 3.2 Operace mutace.

Existuji i jiné genetické operatory, ale v této praci nejsou pouzity. K pouziti operatort
typicky nedochazi ve vech p¥ipadech. Typicky probiha kiizeni v 75 - 95% [24] ptipadi. Pro-
ces kfizeni prevlada nad procesem mutace, ke kterému dochézi jen velmi ziidka (podle [24]
0,1 - 5%). Nékdy muze zdegenerovat celd populace a vysledek mize byt zahozen. Ptiklady
udévaji nejjednodussi zptisob vymeény genetického materidlu, ovSem presné dany standard
pro genetické operatory neexistuje. Algoritmus pro vytvoreni nového jedince spoc¢iva v kom-
binaci obou jeho rodi¢t a zcela zasadni roli hraje vhodné zakédovani informace do chromo-
zomu.
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3.7 Shrnuti

Evoluéni metody jsou metody stochastické, které se nachézeji mezi heuristickymi a upl-
nymi metodami umélé inteligence. Geneticky algoritmus vyuziva celou populaci jedinci,
tedy populaci moznych feseni problému, na ktery je aplikovan. Jeho schopnost tato feseni
kombinovat a vytvaret nové jedince v rdmci populace je vhodnou vlastnosti pri hledani op-
timéalnich parametr pro nalezeni optimalniho feseni problému. Vytvafeni nového jedince
probihd s vyuzitim genetickych operatort. Takto lze nalézt feSeni i v misté, ve kterém
nejsou ocekavana, protoze obcas prezivaji i méné zdatni jedinci a mutaci je tento postup
zpomalen. Vysledku je dosazeno pomoci soutéze ruzné zdatnych jedinct, kdy po nékolika
generacich muZzeme nalézt optimalni feSeni. Béhem vyvoje jedinctd je vhodné zaznamendvat
prubézné statistiky maxima, minima a primérného vysledku.
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Kapitola 4

Proteiny a predikce sekundarni
struktury

Bilkoviny neboli proteiny vytvareji latkovy zaklad vSech zivych organismi. V téle vyssich
organismu a ¢lovéka plni proteiny mnoho funkci, z nichz nejvyznamnéjsi je funkce stavebni.
Podil proteinii v tkanich je az 80%. U rostlin je zastoupeni proteint nizs$i a rozdil dopliiuji
polysacharidy. Z hlediska bioinformatiky jsou proteiny prfedmétem zajmu hlavné z divodu
zkoumani jejich biologickych funkci, slozeni a jejich struktur. Proteiny jsou Fetézce slozené
z aminokyselin, coZz jsou molekuly, které se spojuji peptidickou vazbou a vytvareji tak
fetézce proteini. Proteinové struktury jsou rozdéleny podle slozitosti od primarni po kvar-
térni. Na zakladé rtizného usporadani a tvaru téchto struktur vykazuji proteiny urcity typ
chovani a vnéjsi vlastnosti. Cilem této prace je predikce sekundarni struktury na zakladé
znalosti posloupnosti aminokyselin, coz slouzi ke stanoveni vlastnosti a chovani zkoumaného
proteinu. Samotna sekundarni struktura, kterd je popsana v kapitole 4.2, neni sice pro toto
stanoveni dostatecnd, ale je prvnim krokem, ktery zna¢né usnadni nasledujici upfesnéni.
Na zékladé podobnosti proteinovych struktur vznikaji tzv. proteinové rodiny [22], coz jsou
skupiny proteini, nesouci stejné nebo podobné vlastnosti.

Jak jiz bylo zminéno v Gvodni kapitole, zkouméani makromolekularnich fetézci je obecné
mnoho riznych nastroji a variant vypoctu, které budou popsany v kapitole 4.3. V této
praci porovnavam mnou dosazené vysledky s vysledky téchto metod. Cilem je co nejvétsi
urychleni vypoctu, a to i za cenu mensi presnosti oproti sofistikovanéjsim, avsak znacéné
pomalejSim metodam.

4.1 Proteiny

vvvvvv

biopolymery, coz znamend, Ze jsou to Fetézce molekul (polymery) a zaroven ptirodni latky
(bio). V téle se proteiny $tépi a pretvari se na jiné, které jsou z hlediska jejich funkce
potieba. Proteiny tak rozdélujeme do skupin podle biologickych funkci:

e stavebni (kolagen),
e katalyza¢ni (enzymy),

e regula¢ni (hormony),
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e transportni (transport latek v téle - hemoglobin, transferin),
e obrannd (rizné protilatky),
e pohybova, zasobni, signalni, receptorova, regulace a exprese genii.

Tyto funkce a jiné vlastnosti jsou primo ovlivnény sloZenim proteinového fetézce. Formalni
definici z pohledu teoretické informatiky lze proteiny popsat jako Fetézce nad abecedou
aminokyselin. Aminokyseliny jsou obecné molekuly, které se skladaji z uréitych jednodussich
chemickych molekul. Na obrazku 4.1 je obecna chemicka struktura aminokyselin.

t
HQN—C“H
COOH

Obrazek 4.1 Obecnd chemickd struktura AK.

Aminokyseliny se sklddaji z karboxylové skupiny (—COOH), aminoskupiny (HoN—),
alfa-uhliku uprostied a postranniho fetézce R, kterym se od sebe odliSuje 20 znamych
aminokyselin [1].

Proces vzniku proteinti se nazyva proteosyntéza a probihd uvnitf bunék. Pro jedno-
duchost predpokldadame linedrni vldkno mRNA, které je slozeno z tzv. nukleotidi. Nuk-
leotidy se mezi sebou lisi jednou ze ¢tyr dusikatych béazi. Baze se oznacuji pocatecnimi
pismeny svych ndzvi (Adenin, Guanin, Cytosin, Uracil). Kazdé tfi po sobé nasledujici nuk-
leotidy tvoii tzv. triplet (kodén). Aminokyseliny jsou trasportni strukturou tRNA dopra-
veny k vlaknu mRNA, kde na principu komplementarity na sebe nasedaji kodény mRNA
a antikodény tRNA a podle obrazku 4.2 vznikd vlakno aminokyselin. Proces se nazyvéa
translace [22].

trojlce nuakdeotidi
na m-RHA = kodon

. mRNA = u C A [ G
U |UUU|fenylalanin| UCU|  serin | UAU| tyrosin | UGU| ecystein |
AGCUGA c@ CGGACAA UUC | fenylalanin| UCC | serin | UAG| tyrosin | UGG | cysten
UUA|  Jeucin |UCA| serin | UAA stop UGA | stop
frojice nukleotidu UUG| leucin |UCG| sein |UAG stop UGG | tryptafan

na t-RNA = antikodol | C (CUU|  leucin |CCU| prolin | CAU| histidin | CGU| arginin
CUC| Jeucin |CCC| proin | CAC| histidin | CGC| argnin |
CUA| leucin |CCA| prolin | CAA| gistamin | CGA| arginin |
CUG| leucin |CCG| proin | CAG| glutamin |[CGG| arginin
A AUL | izoleucin | ACU | treonin | AAU| asparagin @ AGU sarin
AUC| izoleucin | ACC | treomin | AAC | asparagin TAGC sarin
AUA| izoleucin | ACA | treomin | AAA|  kysin | AGA | argnin |
AUG| metionin | ACG | treonin | AAG| hysin | AGG| argnin |
'G[GUU| valin | GCU| alanin |GAU| kys. |GGU| giycin |
Guc valin  |GCC| alanin | GAC|asparagova| GGC| ghycin
GUA valin GCA| alanin | GAA kys. GGA| glycin
GUS|  walin  |GCG| alanin | GAG| glutamovd |GGG |  glycin

navazana
aminokyselina

vznikajici aminoky selinovy
fetézec

Obrazek 4.2 Translace v burice a tabulka AK kddovanych kodony mRNA [22].

Kazda aminokyselina je kddovana trojici vybranou ze 4 moZnych nukleotid, ¢ili celkovy
pocet moznych kombinaci je 43 = 64. Nékterym aminokyselindm vsak odpovidé vice kédi.
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Tabulka AK' je na obrazku 4.2, odkud je ziejmé, ze napiiklad leucin je kédovan 6 riznymi
koddny. Vznikajici aminokyselinovy fetézec neni v zadném piipadé ndhodny jev. Posloup-
nost kodénd je predpisem pro vznik konkrétniho proteinu, jehoz AK jsou propojeny tzv.
peptidickou vazbou. Tato vazba je vysledkem reakce aminoskupiny s karboxylovou skupinou
sousedni AK, kde vedlejsim produktem je voda (H20). Tim je dovrSen proces translace a
vznika protein. JelikoZ jsou proteiny prirodni latky, lisi se od polymeri vzniklych chemickou
cestou presné danou strukturou, kterd je hlavnim predmétem zkouméni v této praci.
AK lze rozdélit takto:

e hydrofébni AK (jsou nesolubilni, proto se v proteinech vyskytujicich se ve vodé na-
chazi zpravidla uvnitt molekuly),

e polarni AK (jsou solubilni, proto se v proteinech vyskytujicich se ve vodé nachézi
zpravidla na povrchu molekuly).

Z rozdéleni vyplyva, ze nékteré AK podporuji vznik vazeb s okolnimi molekulami vody vice

nez jiné.

4.2 Proteinové struktury
U proteinti existuji 4 popsané struktury [1]:
e primérni (posloupnost aminokyselin),
e sekundéarni (geometrické uspofadani polypeptidického® Fetézce|l]),
e terciarni (usporadani sekundarnich struktur v prostoru),
e kvartérni (vzdjemné prostorové usporadéani vice polypeptidickych fetézci).

Primarni struktura je tvorena sekvenci nukleotidd na vlakné mRNA, které je pfedlohou pro
vznikajici protein. Tato struktura podminuje biologické funkce a chemické a fyzikalni vlast-
nosti proteint. Na zékladé znalosti téchto vlastnosti se da priblizné urcit vyskyt elementi
sekundéarni struktury. O téchto technikach je vice psano v kapitole 4.3.

V minulosti bylo zjisténo nékolik geometrickych atvart, které 1ze na proteinovém fetézci
nalézt a které se povazuji za sekundarni struktury.

. SE—

S AL
e

——

Obrazek 4.3 Struktury a-helix (a) a B-sheet (b).

'AK je bé&zné uzivand zkratka pro aminokyseliny
peptid je protein &itajici obvykle cca 100 AK, polypeptidicky fetézec je protein ¢itajici stovky AK) [22]
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Prvnim elementarnim Gtvarem je a-helix [1], ktery je zndzornén na obrazku 4.3a. Jedna
se o pravotoc¢ivou Sroubovici, kde na jednu otacku této struktury je tfeba 3,6 AK. Jeho
postranni Fetézce jsou natoceny smérem ven. Tento Gtvar vétsinou nebyva dlouhy. Struktura
a-helix se velmi ¢asto nachazi v tzv. membranovych?® (,amfipatickjch”) proteinech [1]. Tyto
proteiny zpravidla prochézi skrz membranu bunék a svymi hydrofébnimi AK dotvari jeji
povrch. Na vnitini strané membrény jsou naopak hydrofilni AK, coz vede k vytvafeni
polopropustné membrany.

Dalsim moznym ttvarem je S-sheet [1] neboli tvar sklddaného listu, ktery je znézornén
na obrazku 4.3b. Tento Gtvar mize byt tvofen dvéma ¢i vice paralelnimi ¢i antiparalelnimi
vldkny. Antiparalelni vldkna maji vzajemné opacny smér, paralelni vlakna maji smér stejny.
Specidlnim pripadem antiparalelismu je jedno vldkno, které se pres smycku vraci podél svého
puvodniho vinuti. Spojujici smycka je v tomto pfipadé popsana jako S-turn a v burkéach
vétsinou tvori jejich povrch. Spolu s dal$imi moznymi strukturami smycek spadéa do skupiny,
kterd je popsana jako ,coil”. Tato prace ji pouziva jako strukturu pro popis vSech jinych
atvard sekundarni struktury, nez jsou a-helix a S3-sheet.

pebyproding Nesx
willages bein

antigarallel @ sheat

type Il B tum
[ B o Nelix

parallel B shee

333 helix

W {degrass)

wdendad chasn

=180 T
-180 1] 180
b (degre=s)

Obrazek 4.4 Torzni uhly otocent vazby (a) a Ramachandranova mapa [1] (b).

Jiz bylo zminéno, ze usporadani elementti sekundarni struktury zavisi na struktuie pri-
marni, kterd ustanovuje fyzikalni a chemické vlastnosti proteinu. Na trovni chemie jsou
to vazby tzv. vodikovych mustki, coZ jsou relativné slabé vazebné interakce mezi vodi-
kem a silné elektronegativnim prvkem, jakym je v tomto pripadé kyslik. Tato vodikova
vazba spociva v castecném odcerpani elektronové hmoty z kysliku smérem k vodiku. Vznik
této vazby je diikazem velmi dilezitych interakci mezi jednotlivymi AK v fetézci proteinu,
které jsou v této praci modelovany jako interakce bunék v celularnim automatu. Vzajemné
interakce vodikovymi mustky jsou naznaceny na obrazku 4.3.

Z hlediska fyzikalnich vlastnosti se jedné zejména o hodnoty tzv. torznich thli. V fetézci
jsou popsany pro kazdou AK t#i torzni thly ¢, ¥ a w. Posledni w se vSak neuvazuje, protoze
je tzv. planarni, coz znamend, ze mé thel 0° nebo 180°. Oba zbyvajici thly ¢ a 1 jsou
na obrazku 4.4 znazornény jako thly, které udavaji, o kolik stuptii je jedna AK otocena
vzhledem ke druhé ve vazbé mezi nimi. V Sir§im dhlu pohledu jde o thel, ktery mezi
sebou sviraji dvé roviny v prostoru. Vedle naznacenych thld se nachazi Ramachandranova

3membréanové proteiny tvoii nejéast&ji povrch bunék, ale oddéluji i jeji vnitini ¢asti
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mapa [1], kterd udéava sekundarni strukturu pro konkrétni kombinaci tthli ¢ a 9. I v tomto
pripadé lze pozorovat vzajemné interakce sousednich AK, protoze velikosti thld zavisi na
jejich posloupnosti.

Terciarni struktura udava usporadani sekundarnich struktur v prostoru. Vysledné roz-
lozeni muze byt fibrilarni (tvar vldkna) nebo globularni (tvar klubka) [1]. Toto rozlozeni
se muze vlivem vnéjSich podminek ménit. P¥i¢inou téchto zmén jsou i vlastnosti AK, které
napiiklad reaguji na vodu ¢i elektricky naboj. Z hlediska procesu uvnitf vldkna se jedna
o vratné i nevratné zmeény, ale témto strukturdm a kvartérni strukture se tato prace piimo
neveénuje.

4.3 Predikce sekundarni struktury

7 predchozi kapitoly vyplyva jasnd souvislost mezi jednotlivymi strukturami, které se
dulezité z hlediska zjisténi biologickych funkci a vlastnosti proteint a pro nasledné zafazeni
do ruznych proteinovych rodin. Tyto rodiny, jak jiz bylo zminéno, jsou skupiny proteint,
které sdruzuji jejich typické vlastnosti a z nich vyplyvajici funkce. Velky vyznam maji tyto
znalosti napfriklad pro genetické inzenyrstvi, které se zabyva genovou expresi a regulaci.
Vysledkem pak je zafazeni konkrétniho proteinu podle vlastnosti, ktery gen je spoustén ¢i
regulovan a jakymi znaky se projevi [1].

Vyznamnym prinosem nastroji predikce jsou nizké naklady. Experimentalni zkoumani
zkoumany material. Aby bylo mozné zjistit pfimo sekundarni strukturu, je tfeba mit krystal
proteinu, jehoz ziskani je casové naroc¢né a drahé.

Predikéni metody, které se timto problémem zabyvaji, lze rozdélit takto:

e statistické,

e knowledge-based,

e metody zalozené na strojovém uceni,
e konsenzudlni.

Statistické metody jsou zaloZeny na predpokladu, Ze konkrétni aminokyselina se bude na-
chazet v té sekundarni strukture, pro kterou predikéni metoda spocitala nejvyssi pravdé-
podobnost. Tato smérodatné pravdépodobnost vyskytu ve struktufe je zjisténa ze znalosti
sekundarnich struktur velkého mnozstvi protein. Vyhodou téchto metod je rychlost, pro-
toze nepouzivaji zadné sofistikované vypocty. Jejich nevyhodou je velkd nepresnost. Sa-
motnd statistika upfednostnujici strukturu, ktera je pro danou AK nejbéznéjsi, vsak neob-
sahuje dostatek informaci pro tispésnou predikci. Piikladem je metoda Chou-Fasman, ktera
vyuzivé relativni frekvenci f vyskytu AK ve strukture a-helix, S-sheet a coil a nasledny
tzv. parametr konformacni preference [1] podle vzorci:

fh= ”_?

i nh’
kde nf‘ je pocet vyskytu dané i AK ve struktufe h, n' je pocet viech AK ve struktuie h
pPh = f_zh

(3 <flh> Y

kde f! je relativni frekvence vyskytu i AK ve struktufe h, < fih> je praumeérna relativni
frekvence vyskytu vsech AK ve struktute h.
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Obdobné se ur¢i parametry konformacéni preference pro vSechny zkoumané struktury.
Tyto parametry udavaji svoji hodnotou schopnost prodlouzit nebo prerusit v daném misté
strukturu a jsou tak vyuzity pro dalsi vypocet. Hodnoty téchto parametru jsou uzity jako
inicializa¢ni parametry pro vypocet struktury v této praci. Tato metoda mé Uspésnost
prumérné 50-60 %. Mezi nejznaméjsi statistické metody patii metoda GOR [9]. Metoda
GOR vyuziva teorii informace, kdy se zkouméa pravdépodobnost vyskytu elementu sekun-
darni struktury, jestliZe je na konkrétnim misté danéd AK. Nevyhodou je nutnost shromazdit
dostatecné velkou trénovaci mnozinu a absence vlivu sousedti. Nova verze metody GOR 111
sice pocita s vlivem sousedt na vysledek, ale stile zistava nutnost trénovacich mnozin.

Dalsi skupina metod vyuzivad dodatecné znalosti o AK. Jedna se zejména o fyzikalni
a chemické vlastnosti a evoluéni informace. Patfi sem nésledujici metody ZPRED [11],
PREDATOR [7] nebo metoda nejblizsich sousedii [14]. Jejich nevyhodou miize byt absence
dodatecnych informaci a nékteré z nich neberou v tivahu interakce mezi AK.

Nejpresnéjsi metody jsou zalozené na strojovém uceni. Jejich nevyhodou je opét po-
trfeba velké trénovaci mnozZiny, coZ znacné zpomaluje a zeslozituje vypocet. Vyuziva se
technik neuronovych siti nebo skrytych markovskych modeli. Vyhodou je jejich tispésnost,
kterd u neuronovych siti dosahuje az 80%. Zastupci jsou PSIPRED [18], PHD [14] nebo
NNSSP [14].

Do posledni skupiny se fadi napfiklad JPRED [4]. Metody v této skupiné predikuji
strukturu pomoci vice metod a za spravny je povazovan ten vysledek, ktery je predikovan
nejcastéji. Vyhody i nevyhody tak prebiraji z metod, které k vypoctu vyuziji.

Pro hodnoceni piesnosti téchto metod slouzi dvé techniky. V této praci pouzitd metoda
Q3 je standardem pro hodnoceni presnosti. Méné casta je metoda SOV, ktera klade diraz
na spravny pocet, typ a pofadi element sekundarni struktury. Metoda ()3 urcuje pomér
spravné predikovanych AK a celkového poc¢tu AK.

4.4 Shrnuti

Existuje mnoho metod a pfistupti pro predikci sekundarni struktury proteinti. Predikce
této struktury usetii financéni i ¢asové prostfedky a je mezikrokem pro stanoveni vyssich
struktur, které maji vyznam pro lékarské, biologické, chemické ¢i jiné védecké discipliny.
Zaroven lze ze znalosti struktur zatadit protein do urcité proteinové rodiny, jejiz zastupci
vykazuji stejné vlastnosti a biologické funkce.
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Kapitola 5

Implementace

Cilem praktické ¢asti této prace byl navrh vypocetniho frameworku pro predikci sekun-
darni struktury proteini. Jako teoreticky model byl pouzit celularni automat, ktery svymi
klicovymi vlastnostmi, jimiz jsou paralelismus, lokalita zmén a homogenita, vyhovuje jako
vhodny nastroj pro simulaci vzajemnych interakci AK v proteinech. Vznik sekundarni struk-
tury v proteinu nemé vnéjsi centralni fizeni. Obdobné chovani lze pozorovat i v celularnim
automatu. Tento jev se nazyva emergence [17].

Pro nalezeni optimalnich parametrti pro béh celularniho automatu byl vyuzit geneticky
algoritmus. Z ptvodni mnoziny moznych kombinaci parametrd vznikly postupné dalsi va-
rianty kombinaci. Tyto nové kombinace vznikly za pouziti genetickych operatortu kiiZeni a
mutace a jejich vloZzenim do vypocetniho frameworku bylo dosazeno lepSich vysledkd nez
pfi pouziti parametrt z pfedchozich mnozin.

Aby bylo mozné prohlasit tyto parametry za optimalni, bylo nutné pouzit pro jejich otes-
tovani vice proteinovych datasetd. Na vybéru datovych sad s proteinovymi fetézci velmi
zalezi, protoZe je nutné, aby mnozina obsahovala fetézce riznych délek s riznymi sekundar-
nimi strukturami. Cim vétsi odlisnosti jsou mezi fetézci, tim je vysledek davéryhodnéjsi. Pro
kazdy dataset plati, Ze pfi porovnani fetézct zplusobem kazdy s kazdym nesmi podobnost
zkoumanych dvojic pFesdhnout 25 % [26].

Vysledny program se jmenuje CELLPRED. Jedna se o konzolovou aplikaci, napsanou
v objektové orientovaném jazyce C++. Program je multiplatformni, tedy plné prenositelny.

5.1 Trénovaci datasety

Pro testovani tispésnosti predikce sekundarni struktury byly zvoleny dva datasety. Data-
set je soubor Fetézci AK, u kterych byla experimentalni metodou DSSP zjisténa jejich
sekundarni struktura. Kazdy zdznam v mnou vybranych datasetech obsahuje aminokyseli-
novy fetézec, experimentalné uréenou sekundarni strukturu (DSSP) [26] a dalsi pomocné a
zjisténé tdaje, mezi které patii i predikované sekundarni struktury pomoci riznych metod.
Obecné tyto mnoziny fetézcti obsahuji vétsi pocet vzajemné se odlisujicich fetézci. Dilezi-
tymi aspekty jsou dostateéna primérna délka Fetézct a vhodné zastoupeni jednotlivych
elementti sekundéarni struktury.

V této préci byly vyuzity dva datasety podle vzoru [2]. Prvnim z nich je dataset RS126
s poctem 126 Tetézci a druhym je dataset CB513 s 513 fetézci. Priklad udaji o jednom
fetézci je néasledujici:
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OrigSeq:TTCCPSIVARSNFNVCRLPGTPEAICATYTGCIIIPGATCPGDYAN

cons: EEEE EEE

dsc: HHHHHH EEE

mul:---E EEE EEE----EEEE-----------
nnssp: EEE

phd: EEEE EEEE----EEEEE----------
pred: EEE
zpred:--EEE------- EEEEEE------ EEE----EEEE-----------

access:EEBBEE-BBEEBBBBBEBEE-EEBBBBBBBBBEBBBBBEBEEE-EE
PHD:9876754554552234258989726541365287755889899889
Pred:00999076677765566799999855555699888588999000000
dssp: -EE---HHHHHHHHHHH----- HHHHHHHH--EE------- HHH--
define: EEEE-HHHHHHHHHHHHH---HHHHHHHHHEEEEEE-EEEE-----
stride:-EE---HHHHHHHHHHHH----HHHHHHHH--EE------------

Prvni vadek, zacinajici prefixem ,OrigSeq”, udava primarni strukturu a ostatni radky
oznacuji sekundarni strukturu zjisténou rtznymi metodami. Referenéni metodou pro po-
rovnani je metoda DSSP. Nejedné se o metodu predikce, nybrz jde o experimentalni zjisténi
sekundéarni struktury, zpravidla pomoci magnetické rezonance nebo rentgenovych paprski.
Na zakladé zjisténych tdajiu lze definovat 8 t¥id (typi) sekundérni struktury. Tyto t¥idy
jsou v této praci zjednoduSeny na tii zakladni podle nasledujici tabulky [26]:

DSSP tridy symboly pro 8 | symboly pro 3 | Nazev tifidy
310-helix
a-helix
m-helix
(B-strand
izolovany S-bridge
Bend
Turn
Ostatni (spoje) -

H Helix

E Sheet

H| v @ EH —| = Q

C Loop

Tabulka 5.1 Redukce 8 trid na 3 tridy DSSP [20].

5.2 Celularni automat

Inicializaci, pribéh a ziskané vysledky celuldrniho automatu lze ovlivnit nékolika parame-
try, které lze libovolné meénit. Inicializace samotného celuldarniho automatu probéhla vzdy
na zakladé empirickych tdaju z tabulky Chau-Fassman (tabulka 5.2). Na rozdil od jiz zmi-
néné Chau-Fassmanovy metody je v této praci kladen vétsi duraz na interakce vzdalenych
souseddl na primarni strukture, které vSak mohou byt v prostoru velmi blizko u sebe. Ka-
zda bunika automatu je reprezentovana tfemi tidaji z této tabulky. V programu udavaji tyto
udaje schopnost butiky nachéazet se v jednom ze tfi cilovych elementi sekundarni struktury
(a-helix, (-sheet, coil).

Jelikoz ma automat konecnou délku, je tfeba se zabyvat okrajovymi podminkami. Pro-
teiny zpravidla netvoii kruhové utvary, proto ani propojeni koncti automatu nema smysl.
Proto vzniknou na obou koncich automatu pomocné buiky, které umoznuji korektni praci
automatu. Vlastnosti téchto okrajovych bunék silné ovliviiuji vypocet. Jiz bylo zminéno,
ze tyto bunky byvaji v béZnych aplikacich CA vétsinou nulové, ale v této praci je nutné
pro vypocet stanovit jiné hodnoty. Tento poZzadavek vychazi z podstaty pfechodové funkce,
ktera bude popsana dale. Pokud by bunky byly nulové, podléhaly by velmi snadno vlivu
svych sousedil. Stejnou nevyhodu vykazuje i pripad duplikace bunék na zacatku a konci
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Fetézce. Tato moznost byla zobecnéna na pfidani libovolnych (i fiktivnich) AK na oba konce
Fetézce. Jejich pocet udava, jako i v predeslych pripadech, polomér sousedt.

AK A R D N C E Q G H I
o-helix | 142 | 98 | 101 | 67 | 70 | 151 | 111 | 57 | 100 | 108
B-sheet | 83 | 93 | 54 | 89 | 119 | 37 | 110 | 75 | 87 | 160

coil 66 | 95 | 146 | 156 | 119 | 74 | 98 | 156 | 95 | 47

AK L K | M F P S T | W | Y A%
o-helix | 121 | 114 | 113 | 87 | 77 | 83 | 108 | 69 | 106 | 50
B-sheet | 130 | 74 | 105 | 138 | 55 | 75 | 119 | 137 | 147 | 170

coil 59 | 101 | 60 | 60 | 152 | 143 | 96 | 96 | 114 | 50

Tabulka 5.2 Parametry konformacni preference v Chau-Fassmanové tabulce.

DulezZitou fazi simulace je vypocet nového stavu burnky. Tento vypocet musi zachovavat
paralelismus celularniho automatu, ktery spoc¢iva v soubézném vypoctu novych stavi pro
v8echny bunky. Aby bylo mozné toto provést sekvencéné, obsahuje kazda burika aktualni
stav, ktery je pouzit pro vypocet, a novy stav, do kterého se ulozi vysledek. Jakmile jsou
vypocteny vSechny nové stavy, jsou prohlaseny za aktualni a automat je pripraven k dalsimu
kroku.

Samotné prechodova funkce spoc¢iva v uréeni nejpravdépodobnéjsiho typu sekundarni
struktury v daném misté podle nasledujictho vzorce [2]:

Predictionyy1 = max (Hy1, Bit1, Cig1),

kde t je ¢islo kroku automatu a jednotlivé slozky pro kazdy typ sekundarni struktury
se spocitaji podle nasledujicich vzorcu [2]:

xT X
Hi1p = ZHt,k—j'Pj / ZPj’

j=—a j=—=
x x
Bivk=| Y Buri-Pi| /| D P,
p— j=—u
x x
Civ1,1 = Z Ci—j-Pj )/ Z P;l,
j=—a j=—g

kde k je index konkrétni bunky v automatu, x je polomér vstupujici do prechodové
funkce a P je vahovy vektor, obsahujici vahy jednotlivych sousedt.

5.3 Geneticky algoritmus

Jiz bylo zminéno, Ze pro geneticky algoritmus, ktery hleda optimélni kombinaci parametri
pro béh celularniho automatu, je zcela zasadni uspofadani dat v chromozomu. V této praci
se chromozom sklad4 ze tii slozek podle obrazku 5.1. Prvni ¢asti je pocet kroki celularniho
automatu. Druhym parametrem je polomér sousedu a tieti parametr je vektor vah sousedi.

1StepCA |1Radius| Weights

Obrazek 5.1 Chromozom se svymi slozkami.
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Pii vzniku nové generace dochazi k selekci jedincti pro preziti pomoci ruletového me-
chanismu [13]. Jedinci jsou ohodnoceni podle tabulky 5.2, kde je kazdému jedinci pfifazena
hodnota na zakladé jeho tspésnosti pii vypocétu sekundéarni struktury. Vybér pak probiha
nahodnym generovanim ¢isel od 1 do celkového souctu vsSech ohodnoceni v rdmci popu-
lace a podle vygenerovaného d¢isla se vybere prvni jedinec, jehoz soucet vlastniho a vSech
predchozich ohodnoceni je vétsi nebo roven vygenerovanému ¢islu. Plati pravidlo, Ze jedinci
musi byt dva, ¢ili druhy jedinec se vybira tak dlouho, dokud se nelisi od prvniho.

@3 > 60 | 50
Q3 > 55|10
Q3>50| 1

Tabulka 5.2 Ohodnocent jedinct v zdavislosti na uspésnosti predikce.

Tyto slozky lze p¥i vzniku novych generaci ovlivnit pouzitim genetickjch operatoru.
Operace kfizeni spociva ve vyiméné genetického materidlu u dvou vybranych jedinca. Vy-
ména prvni slozky probéhne vzdy. V 50% pripadt dojde k vyméné druhé slozky. Druhy
pripad vykazuje jista specifika. Tedy pokud je polomér rizny u kfizicich se jedinct, je bu-
dto zkracen vektor vah na obou koncich, nebo je doplnén hodnotami 0, pokud polomér
vzrostl. Specidlni pfipad nastane, pokud jsou poloméry stejné. V takovém pripadé jsou oba
rodice zachovani pro dalsi populaci a navic vznikne jedinec, ktery dédi prvni dvé slozky
z rodice, ktery byl vybran jako prvni a vektor vah je vytvoren z primérnych hodnot vah
rodic¢i. Ptipady kiiZeni jsou na obrazku 5.2. K mutaci dochazi jen u jednoho jedince v popu-
laci. Je vybran vzdy ten nejlepsi chromozom z populace a dojde k inkrementaci jeho prvni
slozky podle obrazku 5.3. Posili se tak vliv celularniho automatu na vysledek a do popu-
lace se tak muze zavést jedinec, ktery ma jedine¢nou prvni slozku, jez nebyla vygenerovana
v inicializa¢nim kroku populace.

1)

1 357910975—— 32 B79510970

32 381283 1 3 @381283@
2)
52 52225 32 52225
— =52 45554
32 38883 52 38883

Obrdzek 5.2 Krizend - vymeéna 1. a 2. slozky (1) a vznik nového jedince primérem (2).

1 3 5?91{]9?5—". 3 57910975

Obrazek 5.8 Mutace nejlépe ohodnocencho jedince.

Cetnost vyskytu pouziti jednotlivich operatorfi je inspirovdna zdrojem [24] upied-
nostnujicim k¥izeni, ke kterému dochézi v tomto ptipadé vzdy v jiné intenzité, pred mutaci,
kterd pouze zpomaluje konvergenci populace. V pripadé mutace dochézi v urcitych pripa-
dech k zavedeni unikatniho poctu kroki celularniho automatu.
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5.4 Kongruentni generator pseudonahodnych cisel

Pri simulaci dochazi v ur¢itych mistech k jeviim, které zavisi na velikosti vygenerovaného
nahodného d¢isla. Piikladem je inicializace populace, kde prvni slozka je pseudondhodné ¢islo
od 1 do 4. Dalsi vyuziti pseudondhodného generatoru je v rozhodovacim mechanismu pro
kiizeni. Tady se generuji ¢isla 1 nebo 2, z nichz kazdé méa pravdépodobnost vyskytu 50%,
¢imz lze ovlivnit vznikajici jedince. Z téchto potfeb algoritmu vyplyva, Ze je nutné zavést
generator pseudondhodné veli¢iny s rovnomérnym rozlozenim pravdépodobnosti [23]. Kon-
gruentni generator generuje konec¢nou posloupnost ¢isel, protoze pouzitim operace modulo
se posloupnost opakuje. Generator je algoritmicky, proto jsou ¢isla pseudonahodna. Princip
generatoru vychazi z nasledujici rovnice:

xiy1 = (A-x; + B) mod M,

kde A je konstanta s hodnotou 69 069, B je konstanta s hodnotou 1 a M je konstanta
o velikosti 232 podle [23]. Tento generator generuje ¢islo od 0 do M-1 a dal$imi ipravami
1ze umistit ¢isla do konkrétniho intervalu.
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Kapitola 6

Experimenty

Provadéni experimentii lze rozdélit na 3 etapy. Prvni etapa experimentdl spocivala v na-
lezeni optimélnich okrajovych bunék celularniho automatu. Ve druhé etapé byl pomoci
genetického algoritmu nalezen optiméalni polomér pro lokalni pfechodovou funkci celulér-
niho automatu, coZ je pocet sousedil po obou stranach na datasetu RS126. Soucasné s tim
byl stanoven optimalni pocet kroku automatu a vektor vah sousedi. Aby byla dosaZena
uspésnost predikce co nejpresnéjsi, ve tieti etapé se opét pomoci genetického algoritmu
provedla predikce na datasetu CB513.

6.1 Okrajové bunky

Je nutné, aby nastavené okrajové bunky miniméalné ovliviiovaly vnitini bunky automatu.
Podle experimentt [2] je vhodné ptitadit bunkdm strukturu coil. V tabulce Chau-Fassman
(tabulka 5.2) jsou to AK, které maji vysokou hodnotu konformaé¢ni preference pro struk-
turu coil. Pfi experimentech bylo ndhodné vybrano 5 rtzné dlouhych vahovych vektort.
Pro kazdy retézec z datasetu RS126 byla provedena predikce sekundérni struktury a byly
zaznamenany vysledky od 1. do 11. kroku automatu. Predikce probéhla nad kazdym fetéz-
cem s vyuzitim vsech 5 vahovych vektori. Dalsi iidaje se pak tykaji konkrétniho vektoru a
s nim dosazenych hodnot.

Cilem experimentu bylo zjistit, kterd AK se nejvice hodi pro pouziti jako okrajova bu-
nka, s jejimz pouzitim se dosdhne pfi predikci nejvyssi isp€snosti. V nésledujicim piikladu
je zkoumana tspésnost predikce pfi pouziti aminokyseliny Alanin (A) jako okrajové buiiky.
Nasledujici vystup z testu udava vysledky. Prvni fadek je pro vybér nejvhodnéjsi okrajové
bunky smérodatny. Prvni i druhd hodnota udéavaji primérny nejlepsi vysledek na datasetu
RS126 za postupného pouziti vSech vahovych vektort. Dalsi idaje se pak tykaji konkrétniho

vektoru vah a s nim dosazenych hodnot.
A: 0.531626, 0.564363
Vypolty na datasetu RS126
# Vahovy vektor 0.000145794 0.140442 0.720968 1 0.720968 0.140442 0.000145794
# Prim&rna uspéZnost Q3: 0.538053 (v&etné& cross-validace)
# Primérna uspéSnost Q3: 0.568363
# Primérna délka kroku: 4

V tomto experimentu nejlépe uspély AK se schopnosti vytvaret strukturu coil, které
jsou shrnuty v nésledujici tabulce:
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AK Zkratka | Q3(cross-validace) Q3
Asparagin N 0.563249 0.597539
Glycin G 0.564187 0.597914
Prolin P 0.564840 0.598628
Serin S 0.563566 0.597615
X300 X 0.564303 0.597436

Tabulka 6.1 Nejvhodnéjsi kandiddati AK na okrajové burky.

V tabulce 6.1 se nachazi aminokyselina s oznac¢enim X300. Jedné se o fiktivni, readlné ne-
existujici AK, ktera nese pouze vlastnosti, které podporuji tvorbu struktury coil. Primérny
soucet hodnot konformaéni preference (viz kapitola 5.2) pro vsechny struktury jedné ami-
nokyseliny je 302,85. Byly vytvoreny i dalsi AK, které zachovavaji tento prumeér. Oznaceni
je voleno podle hodnoty P(c). V nésledujici tabulce 6.2 jsou vysledky predikce za pouziti
jednotlivych fiktivnich AK jako okrajovych bunék:

AK | P(a) | P(b) | P(c) | Qs(cross-validace) Q3
X300 0 0 300 0.564303 0.597436
X240 | 30 30 240 0.564284 0.598393
X200 | 50 50 200 0.557175 0.589829
X136 | 95 70 136 0.555441 0.592116
X100 | 100 | 100 | 100 0.544395 0.578646

Tabulka 6.2 Fiktivni AK jako kandiddti na okrajové burky.

Tyto vysledky poskytuji zdklad pro druhy experiment, ve kterém jsem hledal optimalni
vektor vah sousedi pro lokalni pfechodovou funkci, pocet krokt automatu a velikost polo-
meéru sousedlt pomoci genetického algoritmu.

6.2 Parametry predikce

Cilem experimenti je nalezeni optiméalniho poc¢tu krokt a poc¢tu sousedi v celularnim auto-
matu a také optimalni vektor vah pro tyto sousedy pomoci genetického algoritmu. Prvnim
krokem algoritmu je inicializace pocatecni populace. Jiz bylo zminéno slozeni chromozomu.
Pocet krokt automatu je generovano zminénym generatorem od 1 do 4. Velikost okoli se
dopocita z konkrétniho vahového vektoru. Zdroje ¢isel pro vahovy vektor jsou dva. Prvnim
zplsobem lze vygenerovat celkem 185 vektort, jejichz c¢isla lezi v oboru hodnot nasledujici
funkce:

y=aW,

kde a € {2, 2.5, 3, - -, 20}. Prostiedni ¢islo je vzdy 1 a pocet sousedii po obou stranach
jeod 3 do 7. Nejdelsi vahovy vektor tedy obsahuje 15 ¢isel. Proménna x zavisi na vzdalenosti
souseda od centralni AK. Graf funkce, ktery je vytvofen pomoci programu MATLAB, je
na nasledujicim obrazku 6.1:
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Obrazek 6.1 Graf funkce, jejiz obor hodnot H(f) obsahuje ¢isla vektoru vah.

7 vlastnosti funkce plyne pro pfechodovou funkci pravidlo, ze vzdélenéjsi buriky se
ovliviiuji méné nez bunky blizké. Priklad vadhového vektoru v tabulce 6.3:

Sousedé | -3 -2 -1 0 1 2 3
Véha 0.03 1048 | 0.88 | 1 | 0.88 | 0.48 | 0.03

Tabulka 6.3 Priklad vahového vektoru.

Druhou moznosti, jak vytvorit vdhovy vektor, je ruéni vyzkouseni riznych jinych moz-
nosti. V této praci byly pouzity vektory, jejichz éisla lezi na funkci sinc(x) nebo funkci
ji podobné. Vhodnost téchto funkci spoc¢iva v existenci sekundarni struktury, vlivem které
mohou byt nékteré AK bliz k sobé, nez kdyby byl protein linearni bez néznaku sekundarnich
struktur. Priklad takového vektoru je v tabulce 6.4:

Sousedé | -5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Véha 0020141031102 1096 109 |0.2]0.31]0.14 | 0.02

Tabulka 6.4 Priklad vihového vektoru pro funkci sinc(z).

Vlastnosti této funkce nejlépe ukazuje nasledujici obrazek 6.2:
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Obrdzek 6.2 Graf funkce sinc(z), jejiz vlastnosti jsou pouZity pro generovdani vektori vah.

Prikladem samotného vypoctu je nasledujici tabulka 6.5, kterd zaznamenava vysledky
v kazdé generaci. Vektor je z diuvodu uspory mista zkraceny na polovinu, vahy jsou vzdy
symetrické. Testovacim datasetem byl RS126 a na okrajové podminky byla pouzita AK
X200.

Generace | StepsCA Q3 Q. Qp Q. Vektor
1,2 3 0.5734 | 0.3894 | 0.4530 | 0.6134 | 0.00237037 0.260991 0.799413 1
3,4 2 0.5755 | 0.3959 | 0.4416 | 0.6169 0.13 0.05 0 0.41 0.9 0.96

Tabulka 6.5 Seznam vysledki za pouZiti populace 88 chromozomii.

V pripadé dalsi ipravy operatoru kfizeni a ohodnoceni jedincii v rdmci populace uz ke
stejnymi parametry, které platily pro tabulku 6.5, probéhl test pro okrajové bunky s AK
X100, X136, X240, X300. Vysledky téchto testt jsou v nasledujici tabulce 6.6. Pokud je na
jednom radku zaznamenano vice generaci, jde pouze o tsporu mista a ostatni parametry
byly ve vSech téchto sjednocenych generacich stejné.

Generace | StepsCA | Special Q3 Vektor
1,2, 3,4 3 X300 | 0.5745 | 0.000512 0.185664 0.755303 1
1,2,3 3 X240 | 0.5742 | 0.000512 0.185664 0.755303 1
4 2 X240 | 0.5757 0.13 0.05 0 0.41 0.9 0.96
1,2,3,4,5 3 X136 | 0.5711 | 0.00364133 0.287116 0.812225 1
1,2,3 2 X100 | 0.5569 | 0.00364133 0.287116 0.812225 1

Tabulka 6.6 Seznam vysledku s okrajovymi burikami X100, X136, X240, X300.
Testy byly provedeny i za pouziti mensiho poc¢tu 13 chromozomi, které dosahovaly nej-

vyssi tspésnosti. Uéelem omezeni bylo prohloubit zmény pouze u téchto nejlepsich jedinct.
Vysledek se vSak oproti pivodnimu nelisil, jak ukazuje tabulka 6.7:

32



Generace | StepsCA | Special Q3 Vektor
3 3 X240 | 0.5738 | 0.00594025 0.213781 0.758241 1
5 2 X200 | 0.5755 0.13 0.05 0 0.41 0.9 0.96

Tabulka 6.7 Nejlepsi vysledky za pouZiti populace 18 chromozomai.

AK X136 vznikla jako primérnd AK pro dataset RS126, kterd bere v ivahu rozdilné
pocty jednotlivych elementd sekundéarni struktury. Navzdory predpokladim nevykazovala
vyraznéjsi uspésnost oproti ostatnim fiktivnim AK. Lze tedy podle téchto vysledki pou-
zivat AK X200 nebo X240 i na jinych datasetech bez rizika, Ze procentudlni zastoupeni
jednotlivych utvart sekundarni struktury zasadné ovlivni tspésnost predikce. Rozsifenim

experimentt na jiné datasety se zabyvam ve 3. etapé.

6.3 Zména datasetu

Treti etapa experimentti, provadénych za tcelem nalezeni optiméalnich parametri predikce,
je zaméfena na otestovani doposud nejoptimalnéjSich parametrd na jiném datasetu. Timto
datasetem je po vzoru [2] dataset CB513 s 513 fetézci. Pfedpokladem bude nizsi ispé$nost
Qs, protoze je k dispozici vétsi pocet fetézcl. Diky tomuto poctu vsak bude stanovena
uspésnost presnéjsi nez na datasetu RS126. V nasledujici tabulce 6.8 jsou vysledky dosazené
s konkrétnimi okrajovymi podminkami, které vykazovaly tspésnost na datasetu RS126.
Populace genetického algoritmu obsahovala 88 chromozomii.

Generace | StepsCA | Special Q3 Vektor
2 2 X300 | 0.5610 0.0911126 0.738173 1.64495 2
1 3 X240 | 0.5635 0.000512 0.185664 0.755303 1
2,3 3 X240 | 0.5635 | 0.000657516 0.196276 0.762333 1
4,5 2 X240 | 0.5637 00.41 0.9 0.96
1,2 3 X200 | 0.5632 0.000512 0.185664 0.755303 1
3 3 X200 | 0.5633 | 0.000578704 0.190786 0.758736 1

Tabulka 6.8 Vysledky dosazen€ na datasetu CB513.

P1i aplikaci mensi sady chromozomu v poc¢ateéni populaci uz k zadnym dalsim zlepsenim
nedoslo. Za pouziti symetrickych vahovych vektort, tedy téch, které maji prostfedni ¢len
a dvojice stejnych ¢leni po obou stranach, jsem pomoci experimenti dosel ke konkrétnim
vysledktim, které lze porovnat s ostatnimi metodami.

6.4 Porovnani vysledku

Kazda metoda predikce sekundéarni struktury proteint je, jak jiz bylo zminéno, zaloZené
na jiném pfistupu a ma své vyhody i nevyhody. V této praci byl kladen diraz zejména na
rychlost predikce. V porovnani s metodami strojového uceni nebo konsenzualnimi metodami
je nesrovnatelné rychlejsi. Podle zdroje [18] se prumérna doba predikce sekundarni struk-
tury jednoho proteinu na bézném pocitaci pohybuje okolo 30 minut. Program CELLPRED
predikuje sekundarni strukturu fadové v desitkadch milisekund.

Dalsi vyhodou je skutecnost, Ze oproti témto extrémné pomalym metodam nepotfebuje
CELLPRED zadnou trénovaci mnozinu. Sestaveni vhodné trénovaci mnoziny je podobné
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jako u sestaveni datasetu. Vhodné zvolené kombinace aminokyselinovych fetézct tvoricich
dataset a jejich poCet ma zasadni vliv na vysledek. V této praci probéhlo testovani na
datasetech pouze ve fazi experimentovani s riznymi parametry a pfi predikci jiz neni dalsich
fetézcl tieba.

Dalsi vyhodou oproti metodam statistickym, mezi které patfi naptiklad metody GOR,
je vyuziti vlivu sousedu na celkovy vysledek predikce. Novéjsi verze metody GOR III uz
tento deficit nema.

Nevyhodou ztistava nizsi taspésnost predikce oproti sofistikovanéjsim metodam, protoze
vyrazné zrychleni predikce bylo provedeno na tukor presnosti. VIiv celularniho automatu
v8ak i pres tento nedostatek zlistava pozitivni, protoze pfi srovnani ispésnosti pred pouzitim
automatu a po pouziti doslo ke zlepSeni predikce vice jak o 10%. V tabulce 6.9 je souhrn
vysledkti nad datasetem RS126. Prvni fadek udava predikci za pouziti prosté inicializace
pomoci Chau-Fassmanovy tabulky. V tabulce je i vysledek metody GOR IV [2]:

Metoda Q3 Pristup
Init 0.4678 Inicializace tabulkou
CELLPRED | 0.5742 Celularni automat
GOR IV 0.5330 Statistickd metoda
CONS 0.7497 Neuronové sité
DSC 0.7120 Statistickd metoda
NNSSP 0.7282 | Metoda nejblizsich sousedii
PHD 0.7364 Neuronové sité
PRED 0.7037 Neuronové sité
ZPRED 0.6280 Dodatec¢né informace

Tabulka 6.9 Srovndni visledku metod predikce sekunddrni struktury.

Pro metodu CELLPRED, jejiz vysledky jsou v tabulce 6.9, plati nasledujici parametry:

Kroky CA Véhovy vektor Special
3 0.000512 0.185664 0.755303 1 | X240

Tabulka 6.10 Optimdlni parametry predikce.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo vytvoreni vypocetniho frameworku pro predikci sekundarni struk-
tury proteinti. Hlavnim prostfedkem predikce je celularni automat, jehoz charakteristické
vlastnosti a vyhody ho stavi jako vhodného kandidata pro modelovani proteinu. Samotny
vypocet sekundarni struktury probihal po inicializaci bez centralniho fizeni urceny pocet
iteraci, kdy spolu vzajemné interagovaly sousedni bunky automatu. Pro nalezeni optimal-
niho feSeni byl pouzit geneticky algoritmus. Z pocatecni populace chromozomu vznikaly
novéjsi populace, které obsahovaly jiné chromozomy s parametry predikce a vykazovaly
vysSi tspésnost po aplikaci ve vypocetnim frameworku. Nové kombinace parametri byly
generovany pouzitim genetickych operatori - kiizeni a mutace. Aby bylo dosazeno co nej-
optimalnéjsich hodnot, byly pouzity 2 rtzné datasety pro testovani vhodnych parametra
predikce. Na zékladé vysledkt nad obéma datasety byla vybrana nejoptiméalnéjsi kombinace
téchto parametri.

Pfi srovnani vysledki s jinymi metodami bylo zjiSténo, ze tspésnost predikce neni tak
vysoka jako u sofistikovanéjsich metod. Vyhodou je vSak jeji vysoka rychlost, protoze pre-
dikce trva na bézném pocitaci fadove ne€kolik desitek milisekund. Navic metoda bere v ivahu
i déje a vazebni sily v proteinech, které celou sekundarni strukturu utvareji. Vybér idealni
kombinace parametrt byl proveden s ohledem na Gspésnost nad obéma zkoumanymi data-
sety. PTi experimentech nad témito datasety se v obou pripadech prosadila v rdmci populace
kombinace parametri v tabulce 6.10. Tato kombinace parametrti byla prohlaSena za opti-
malni a je pouzivana pro predikci sekundarni struktury jakéhokoliv dalsiho proteinového
fetézce.

Dalsim moznym postupem pii zdokonalovani p¥istupu k predikci pomoci celularniho
automatu by mohla byt zména faze inicializace celularniho automatu. Chau-Fassmanova
tabulka vychézi ze statistickych vypoctl, které nejsou vidy presné. Celularni automat do-
kézal po nékolika krocich zpfesnit tuto inicializaci o vice nez 10%. Nejvyssi tspéSnost,
které bylo dosaZzeno, byla 57,57% na datasetu RS126 a 56,37% na datasetu CB513. Vzhle-
dem k tomu, ze se vysledky lisi daleko méné nez v [2], kde je rozdil témér dvojnésobny,
je zfejmé, Ze pri rozsifeni testl na jiné datasety nebude dochéazet k vyraznéjsim vykyvum
predikce.

Metoda predikce sekundarni struktury proteintt pomoci celularniho automatu ma stejné
jako jiné metody vyhody i nevyhody. Jeji vyuziti je vhodné zejména v situacich, kdy zalezi
na case, protoze je rychlejsi nez jiné metody.
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Priloha A

Obsah CD

Prilohovy disk CD obsahuje zdrojové kédy programu, této prace, dokumentaci a dalsi uzi-
tecné a doplikové soubory.

/cellpred

V této sloZce se nachazi zdrojové kédy programu CELLPRED. Existuje zde také Make-
file, kterym lze program prelozit v prostiedi linux pomoci volani ,make”. Pro vyzkousSeni
béhu predikce slouzi ptikaz ,,make run” a vyzkouSeni simulace pomoci genetického algoritmu
ptikaz ,make sim”.

/vysledky

Tato slozka obsahuje logy vSech provedenych testt a simulaci, rozdélenych po slozkach.
Vnitini slozky s logy maji nazev odvozeny od nazvu konkrétni simulace.

/cellpred/RS126 a /cellpred/CB513
V téchto slozkach se nachéazi pro program CELLPRED upravené datasety, na kterych

byly testovany parametry predikce. Pro zopakovani experimentt obsahuji také soubor fi-
les.input se seznamem nazvi soubort.

/cellpred /neighbours
Slozka obsahujici soubory s vahovymi vektory, které slouzili jako vstupni mnoZina pa-
rametri pro geneticky algoritmus.

/cellpred /proteins.input
Soubor se vstupnimi Fetézci, oddélenymi znakem konce fadku, pro predikci sekundarni
struktury.

/latex

Slozka obsahuje zdrojové soubory pro vytvoreni tohoto dokumentu véetné obrazki.

/doc

V této slozce se nachazi dokumentace, vygenerovand pomoci programu Doxygen. Jedné
se o popis tfid, jejichz objekty zapouzdiuji data a operace nad nimi.
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Priloha B

Navod ke spusténi

Program CELLPRED umoznuje spusténi ve dvou riznych rezimech, které zavisi na para-
metrech pfikazové fadky. Pokud se spusti program bez parametri, potom se na standardni
vystup vypiSe napovéda pro spusténi. Prvni moznosti béhu je predikce sekundarni struk-
tury, za jejimz tcelem byla aplikace napsana. Nasledujici ptiklad je pro spusténi v prostiedi
linux:

./cellpred proteins.input,

kde textovy soubor proteins.input obsahuje fetézce aminokyselin, oddélené znakem
konce fadku. AK jsou reprezentovany standardné jednim velkym pismenem podle tabulky
5.2. Lze také pouzit pfikaz ,make run”, ktery provede totéz.

Druhy méd béhu programu umoznuje dalsi zkouméni predikce sekundéarni struktury
a provadi simulaci s vyuzitim genetického algoritmu. Spusténi opét v prostfedi linux je
nasledujici:

./cellpred RS126 files.input 5 neighbours/mala_mnozina.input,

kde RS126 je nazev datasetu pro experimentovani a zaroven nazev slozky, ve které se
nachézi fetézce, files.input je ndzev souboru, ktery obsahuje seznam nazvtu soubori s Fetézci,
a neighbours/mala_mnozina.input je soubor, ktery obsahuje vahové vektory. Za kazdym va-
hovym vektorem je znak konce fadku a za kazdym ¢islem je vidy mezera. Pokud tento pa-
rametr chybi, program vygeneruje své vlastni vahové vektory do souboru neighbours.input.
Cislo 5, nebo jakékoliv jiné piirozené ¢islo od 1 do 232 — 1, udava pocet dovolenych populaci
genetického algoritmu. Simulaci lze spustit také pfimo pomoci prikazu ,make sim”.
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