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Abstrakt

Tato prace popisuje novy pristup k predikci vlivu aminokyselinovych mutaci na zménu
stability proteinu. Cilem je vytvofit novy meta-nastroj, ktery kombinuje vystupy osmi vy-
branych néstroju, diky ¢emuz je schopen svoji predikéni schopnost zlepSit. Pro nalezeni
optimalniho konsenzu mezi témito ndstroji je pouzito ruznych metod strojového uéeni.
Ze vSech testovanych metod strojového uéeni dosahuje KStar nejvyssi tispésnosti predikce
na trénovacim datasetu tvoreného experimentalné ovérenymi mutacemi z databize Pro-
Therm. Pravé z tohoto duvodu je KStar vybran jako optimélni predikéni technika. Pro
prokéazani korektnosti vysledku tohoto meta-nastroje je pouzito testovaciho datasetu vy-
tvoreného ojedinélym zpusobem, a to z vicebodovych mutaci extrahovanych taktéz z da-
tabaze ProTherm. Jelikoz nebyly vicebodové mutace pouzity pro natrénovani zadného z in-
tegrovanych ndstroju, predpoklada se, ze takovéto porovnani je objektivni. Ve vysledku
se timto piistupem podafilo pomoci metody strojového ucéeni KStar zvysit korela¢ni koe-
ficient na trénovacim datasetu o 0,130, respektive o 0,239 na datasetu testovacim oproti
tody strojového uceni jsou vhodnymi technikami pro problémy z oblasti proteinovych pre-
dikei.

Abstract

This thesis describes a new approach to the detection of protein stability change upon amino
acid mutations. The main goal is to create a new meta-tool, which combines the outputs
of eight well-established prediction tools and due to suitable method of consensus making,
it is able to improve the overall prediction accuracy. The optimal strategy of combination
of outputs of these tools is found by using a various number of machine learning methods.
From all tested machine learning methods, KStar showed the highest prediction accuracy
on the training dataset compiled from experimentally validated mutations originating from
ProTherm database. Due to this reason, it is chosen as an optimal prediction technique. The
general prediction abilities is validated on the testing dataset composed of multi-point amino
acid mutations extracted also from ProTherm database. Since the multi-point mutations
were not used for training any of integrated tools, we suppose that such comparison is
objective. As a result, the developed meta-tool based on KStar technique improves the
correlation coefficient about 0.130 on the training dataset and 0.239 on the testing dataset,
respectively (the comparison is being made against the most succesful integrated tool).
Based on the obtained results, it is possible to claim that machine learning methods are
suitable technique for the problems from area of protein predictions.
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Kapitola 1

Uvod

Proteiny jsou z chemického hlediska nejslozitéjsi a funkéné nejdimyslnéjsi zndmé molekuly,
a proto neni divu, ze se velkd ¢ast vyzkumu v bioinformatice zabyva pravé jimi. Mutace
jednotlivych aminokyselin mohou mit vyznamny vliv na vyslednou stabilitu proteinu. Je
dulezité si uvédomit, ze ne vS8echny mutace museji vést ke stabilni molekule. Z tohoto
duvodu byly vyvinuty nastroje predikujici vliv aminokyselinovych mutaci na stabilitu pro-
teinu.

Vysledkem této diplomové prace je navrh a vytvoreni meta-nastroje, ktery kombi-
nuje vystupy jednotlivych nédstroju uréenych pro predikci zmény stability proteinu s cilem
zptesnit pozadovany vysledek vzhledem k vysledktim jiz existujicich néastroju.

Druhd kapitola pojednava o aminokyselindch a proteinech. Podrobnéji je zde rozebrana
struktura proteinu, kterou je mozné rozdélit na primarni, sekundarni, tercidlni a kvarterni.
Nechybi zde ani zminka o aminokyselinach a jejich mozné klasifikaci.

Treti kapitola se zabyva problémem predikce vlivu aminokyselinové substituce na sta-
bilitu proteinu. Konkrétné je zde popsano rozdéleni mutaci aminokyselin a jednotlivé typy
jsou detailnéji popsany. Nastinény jsou taktéz mozné problémy pii predikci stability pro-
teinu.

V ¢étvrté kapitole je mozné najit vycet dostupnych nastroju pro predikci stability pro-
teinu. Vybrané ndstroje jsou zde stru¢né popsany a klasifikovany do konkrétni skupiny
nastroju podle zpusobu predikce stability. Jednotlivé metody predikce stability jsou zde
taktéz rozepsany. V zavéru této kapitoly jsou uvedeny metodiky a studie, zabyvajici se
vykonnosti predikénich néstroju.

Pata kapitola je uréena strojovému uceni. Zde jsou popsany zakladni problémy, principy
a metody vyuzivané v bioinformatické praxi. Nechybi zde ani informace ohledné problému
pri vybéru vhodného datasetu, problému preuceni a nastinéni jejich moznych Feeni.

Sest4 kapitola je vénovéna implementaci meta-néstroje. Je zde popsan postup vytvoieni
trénovaciho a testovaciho datasetu, uvedeny jsou taktéz jejich zakladni charakteristiky.

Sedma kapitola se zabyva testovanim a experimentovanim s dosazenymi vysledky nad
trénovacimi i testovacimi daty. Tyto vysledky jsou zhodnoceny a porovnany s vysledky
jednotlivych predikénich nastroji. Diskutovany jsou taktéz vysledky techniky vybéru rysiu.

V zavéreéné kapitole je shrnuta vyslednd prace s dirazem na ziskané vysledky. Popsan
je pfinos a uspésnost fesSeni této prace, uvedena jsou taktéz moznd vylepSeni pro budouci
préci.



Kapitola 2

Proteiny

Proteiny neboli bilkoviny tvoii zhruba jednu polovinu suché hmotnosti burniky [35]. Jednd
se vlastné o biopolymer tvofeny jednim nebo vice polypeptidovymi fetézci. Polypepti-
dové Tetézce oznacujeme jako polymery aminokyselin spojenych navzdjem peptidovymi
vazbami [13]. Proteiny nejsou ovSem jenom pouhymi stavebnimi kameny, z nichz je buiika
tvorena. Z [2] je patrné, ze obstardvaji i mnoho dalsich funkei a ze proteiny lze rozdélit na:

e enzymy,

e proteiny strukturni,

transportndi,

pohybové,

zasobni,
e signalni,
e a dalsi.

Vzhledem k jisté univerzalnosti proteinti nikoho nepiekvapi, ze z chemického hlediska jsou
pravé proteiny nejslozitéjsi a funkéné nejdimyslnéjsi znamé molekuly. Velké mnozstvi funkei,
které proteiny zajistuji, je disledkem obrovského poétu riznych tvart, kterych mohou pro-
teiny nabyvat.

2.1 Aminokyseliny

Aminokyseliny jsou odvozeny od organickych kyselin, kde na alfa uhlik je navizana karbo-
xylovd (-COOH) a aminova (-NHz) funkéni skupina. Jednotlivé aminokyseliny se od sebe
lisi v tzv. postrannim fetézci (R), jehoz podoba uréuje chemické vlastnosti aminokyse-
lin, resp. proteinu. Obecny vzorec pro tvorbu aminokyseliny je zndzornén na obrazku 2.1.
Jednotlivé aminokyseliny jsou v molekule spojeny pomoci peptidové vazby, kterd vznikne
spojenim karboxylové skupiny jedné aminokyseliny s amino skupinou druhé aminokyseliny
(viz obrazek 2.2). Pii tvorbé této peptidové vazby se zaroven vylucéuje molekula vody, coz
lze oznacit za kondenzaci.

Zietézenim vice aminokyselin vznikd peptidovy fetézec. Zbytky aminokyselin odstupuji
od osy Tetézce jako tzv. postranni fetézce. Kazdy peptidovy fetézec je na jednom konci
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Obrazek 2.1: Zakladni obecny vzorec aminokyselin. Symbol R oznacuje postranni fetézec,
ktery predstavuje zbytek aminokyseliny. Postranni fetézec R, karboxylovd a aminova sku-
pina jsou navazany na alfa-uhlik. [35]
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Obrézek 2.2: Tvorba peptidové vazby mezi dvéma aminokyselinami. [35]

zakonc¢en NHy skupinou (aminovy ¢i N konec) a na druhém COOH skupinou (karboxylovy
¢i C konec). [35]

Jak jiz bylo feteno, o vlastnostech proteina rozhoduje charakter postrannich fetézcu
aminokyselin. Podle [13] 1ze aminokyseliny z hlediska fyzikdlné-chemického klasifikovat
takto:

e Aminokyseliny s nepolarnim zbytkem. Do této skupiny patii vSechny aminoky-
seliny, které maji alkylovy postranni fetézec a jsou hydrofobni. Postranni fetézce se
snazi shlukovat uvniti molekuly a vyhnout se tak kontaktu s vodou, ktera je uvniti
bunky obklopuje. Mezi tyto aminokyseliny patii glycin, alanin, valin, leucin, izoleucin,
fenylalanin, tryptofan, methionin a prolin. [2]

e Aminokyseliny s polarnim zbytkem. Naopak aminokyseliny s polarnim zbyt-
kem se snazi zdrzovat na povrchu molekuly, kde mohou vytvaret vodikové mustky
s molekulami vody a dalsich polarnich latek. Tyto aminokyseliny se ve vodé dobfie
rozpoustéji. Patii sem tyrosin, asparagin, glutamin, serin, threonin a cystein. [2]

¢ Aminokyseliny s kyselym zbytkem. Jsou to takové aminokyseliny, jejichz po-
stranni fetézec obsahuje karboxylovou skupiny. Pati{ sem kyselina asparagova a ky-
selina glutamova. [13]

e Aminokyseliny se zasaditym zbytkem. Tyto aminokyseliny maji pii neutralnim
pH v postrannim fetézci kladny naboj. Patii sem aminokyseliny histidin, arginin a
lysin. [13]

Pro uplnost doplnim, ze déleni aminokyselin muze byt zaloZzeno i na struktufe jejich po-
strannich Fetézcu, vice lze nalézt na [13].



Jelikoz je mozné setkat se s vice variantami zdpisu konkrétni aminokyseliny, v ta-
bulce 2.1 je uveden seznam dvaceti aminokyselin a jejich odpovidajicich t¥ipismennych
a jednopismennych ekvivalentu.

Polarni aminokyseliny Nepolarni aminokyseliny
Asparagova kys. | Asp | D || Alanin Ala A
Glutaminova kys. | Glu | E || Glycin Gly G
Arginin Arg | R || Valin Val A%
Lysin Lys | K || Leucin Leu L
Histidin His | H || Izoleucin Ile 1
Asparagin Asn | N || Prolin Pro P
Glutamin Gln | Q || Fenylalanin | Phe F
Serin Ser | S || Methionin | Met M
Threonin Thr | T || Tryptofan Trp W%
Tyrosin Tyr | Y || Cystein Cys C

Tabulka 2.1: Seznam 20 ruznych aminokyselin nachédzejicich se v proteinech. Vedle jména
aminokyseliny je jeji tfipismennd i jednopismennd zkratka. [2]

2.2  Struktura proteinové molekuly

2.2.1 Primarni struktura

Primdrni struktura proteinu je takovéd struktura, kterd je tvoiena sledem (sekvenci) jed-
notlivych aminokyselin v molekule. Z tohoto tvrzeni vyplyvd, ze vlastnosti urcité bilkoviny
nejsou dany pouze aminokyselinovym slozenim, ale taktéz jejich poradim. TatdZz mnozina
aminokyselin muze byt sefazena linedrné teoreticky ve vsech kombinacich. [35]
Tato struktura obsahuje informaci, podle které se tvori sekundérni, tercidlni a kvarterni
struktura proteinu, realizuje se jejich nadmolekuldrni struktura a biologicka funkce [413].
Pro zjistén{ primarni struktury proteinu se pouziva technika zvana sekvenovdns.

2.2.2 Sekundarni struktura

Jelikoz polypeptidovy Fetézec umoznuje volnou rotaci atomu, miuzeme tyto fetézce oznacit
jako velmi flexibilni. Tvar fetézce v prostoru oznac¢ujeme jako konformaci proteinu. Konfor-
mace ovSem neni ndhodnd, ale je ur¢ovana silami, které pisobi uvniti molekuly. Pfedevsim
se jednd o rozlozeni sil mezi aminokyselinami s polarnimi a nepoldrnimi postrannimi fetézci.
Nepoldrni postranni fetézce jsou pritahovény k sobé (dovnitt molekuly), kdezto polérni po-
stranni Fetézce se orientuji na povrch molekuly (viz obrézek 2.3). [35]

Dalsi silou, ktera zde pusobi, jsou vodikové mustky mezi peptidovymi vazbami v fetézci,
dédle mezi nimi a postrannimi Fetézci a mezi postrannimi fetézci navzdjem [35]. Dusledkem
téchto sil je to, ze dany polypeptidovy fetézec zaujme vzdy stejnou konformaci. Zménime-
li pomér téchto sil (napf. denaturaci), polypeptidovy Fetézec se vrati zpét do puvodniho
stavu, jakmile tyto sily pfestanou pusobit (napf. renaturaci).

Pii blizsim zkoumani struktur proteinu si lze v§imnout, ze obvykle obsahuji dva zakladni
modely. Prvnim modelem je a-Sroubovice (a-helix). a-helix je takové prostorové usporadani,



rozvinuty polypeptid

vytvoreni struktury
vyddiho stupné
(konformace)

hydrofobni

vnitini oblast polamni postranni fetézce
zahmuje nepo- jsou exponovany na
larni postranni povrchu molekuly
fetézce

konformace molekuly
ve vodnim prostfedi

Obrazek 2.3: Rozvinuty polypeptidovy fetézec zaujima ve vodném prostiedi uréitou pro-
storovou strukturu. Nepoldrni postranni fetézce se soustfeduji uvniti molekuly, kdezto
hydrofilni postranni fetézce se vyskytuji na povrchu molekuly, kde interaguji s molekulami
vody. [35]

kde fetézec vytvaii sroubovici. Tato konformace je stabilizovana vodikovymi mistky mezi
nad sebou lezicimi peptidovymi vazbami. [35]

Druhym modelem je -struktura (3 skladany list). V S-strukture probihaji tseky retézce
paralelné vedle sebe. Tato struktura je stabilizovdna vodikovymi mustky mezi sousedicimi
useky. [35]

2.2.3 Tercialni struktura

Tercialni strukturou se oznacuje prostorové trojrozmérné usporadani polypeptidového retézce.
Hlavnim duvodem pro vytvoteni tercidrni struktury proteinu je ruznost chemické povahy
aminokyselinovych postrannich fetézcu schopnych tvorit nekovalentni vazby. [13]

Jelikoz jsou vsechny interakce udrzujici konformaéni stabilitu energeticky slabé (taktéz
nekovalentni), pusobenim vnéjsich faktortu dochézi ke zméné tercidlni struktury [35]. Pokud
je tato zména vratnd, mluvime o vratné denaturaci, jinak ji oznac¢ujeme jako nevratnou
denaturaci.



2.2.4 Kvarterni struktura

Kvarterni struktura fes{ usporadéni jednotlivych polypeptidovych fetézci v molekule pro-
teinu. Toto se tykd ovSem jen oligomernich proteinu, tj. takovych proteinu, které jsou
tvofeny vice jak jednim polypeptidovym fetézcem. Je zajimavé, Ze i prestoze je protein
tvoren nékolika polypeptidovymi Fetézci, chova se v roztoku a v zivé soustavé jako jedna
molekula vyznacujici se urcitou biologickou funkei. [13]

Sekundarni, tercidlni a kvarterni strukturu lze zhlédnout na obrazku 2.4.

a=helix

ion

Obrazek 2.4: V levé ¢asti obrazku muzeme vidét sekundarni strukturu proteinu (konkrétné
a-helix a [-strukturu). V prostiedni ¢asti je zobrazena tercidlni struktura s proteinovou
doménou a proteinovou podjednotkou (monomerem). V pravé ¢dsti se nachézi proteinova
molekula (dimer) radici se do kvarterni struktury. [35]



Kapitola 3

Problém predikce vlivu
aminokyselinové substituce na
stabilitu proteinu

3.1 Stabilita proteinu

Stabilita proteinu je uréena mnozinou navzajem pusobicich a ovliviiujicich se sil. Pokud pro-
tein oznacime za stabilni, nachazi se ve své puvodni slozené konformaci. Na druhou stranu,
pokud je protein nestabilni, dojde k jeho rozlozeni (denaturaci). Protein ve slozené konfor-
maci je stabilizovan ruznymi vzajemnymi interakcemi jako jsou hydrofobni, elektrostatickeé,
vodikové vazby ¢i van der Waaalsovi sily. V rozlozené konformaci dominuje entropicka a
neentropicka volnd energie. [19]

Interakce mezi hlavnim fetézcem a jeho postrannimi fetézci uréuje vSechny mozné kon-
formace, kterych protein muze nabyvat. Struktura vysledného proteinu je omezena také
pomoci tzv. torznich dhla. Tyto torzni dhly umoznuji rotaci okolo N — Ca a Ca — C jed-
noduchych vazeb jednotlivych residui. Disledkem je druhy termodynamicky zdkon, ktery
rikd, ze systémy s konstantni teplotou a tlakem najdou rovnovazny bod jako jisty kompro-
mis mezi entalpii (H), entropii (S) a termodynamickou teplotou (7). Vysledkem je tzv.
Gibbsova volnd energie vyjadiend vztahem G = H — T x S. [20]

Pokud pfihlédneme k moznostem vzniku mutaci majici za nésledek zménu aminoky-
seliny, je ziejmé, ze muze dojit jak ke zméné konformace proteinu, tak i ke zméné jeho
stability. Podrobnéjsi informace o mutacich lze nalézt v kapitole 3.2.

3.1.1 Databaze ProTherm

Termodynamickd data proteinu jsou velmi dulezitd pro porozuméni zakladnim mecha-
nismum proteinové stability. Z tohoto duvodu bylo béhem poslednich desetileti provedeno
mnoho experimentu s cilem ziskat tato data. Vysledky téchto experimentu byly vétSinou
publikovany v ruznych ¢asopisech zabyvajicich se touto tématikou. Jelikoz se data nevy-
skytovala na jednom misté, hledani konkrétnich zdznamu byl velky problém. Proto v roce
1998 vznikla elektronicky dostupnd databdze ProTherm [25], kterd shromazd'uje takto ex-
perimentélné ziskand data. Tato databédze obsahuje termodynamicka data (napf. zména Gi-
bbsovy volné energie, zména entalpie aj.), strukturni informace, méfici metody, odkazy na
souvisejici literaturu nebo podminky, ve kterych byl experiment proveden [26]. V soucasné
dobé tato databaze obsahuje 25 820 zdznamu [1].



Shromazd’ ovéani téchto dat a zpristupnéni védecké komunité muze pomoci vyvinout nové
metody pro lepsi porozuméni a predpovidani stability proteinu. Tohoto faktu je vyuzito i
v této diplomové praci.

3.2 Mutace v proteinu

Jak bylo feé¢eno v uvodu kapitoly, stabilitu proteinu je mozné ovlivnit zejména mutaci
jednotlivych aminokyselin.

Terminem mutace jsou v souvislosti s lidskym genomem oznac¢ovany nahlé, ndhodné
nebo neusmérnéné zmény genetického materidlu. Jsou to v8echny zmeény genetické infor-
mace, které nejsou vysledkem segregaci a rekombinaci ¢asti genotypu jiz existujicich [19].

Dle [35] mohou mutace ménit obsah genomu na tfech tirovnich, podle toho rozlisujeme
mutace:

e genové (méni informaci nesenou genem),
e chromozomové (zpusobena zménou struktury chromozomu),
e genomové (zména poctu chromozomu).

Jak jiz bylo zminéno, primarni struktura proteinu je urcovana z informaci obsazenych
v DNA a pravé DNA je mistem, kde probihaji mutace, které mohou, ale také nemusi mit
zasadni vliv na strukturu resp. funkci proteinu. Z tohoto diivodu se v dalsich podkapitolach
budeme podrobnéji zmiriovat jen o mutacich genovych.

3.2.1 Pri¢ina vzniku mutaci

V této podkapitole jsou popsany fyzické i chemické faktory ovliviiujici vznik mutageneze
(tj. procesu vzniku mutaci). Genové mutace mohou vzniknout napiiklad jako chyby pfi
replikaci DNA. Pokud se zaméiime spiSe na pfenos genetické informace, mutace mohou
ovlivnit procesy jako transkripce ¢i translace. Znamym piipadem mutace je napiiklad srp-
kovitd anémie. Ta vznikd mutaci genu pro hemoglobin, konkrétné zaménou v jeho beta-
peptidickém Fetézci, kde se na Sesté pozici misto glutaminové kyseliny objevuje valin, ktery
zpusobuje srpkovitost éervenych krvinek. [19]

Mezi fyzikéalni faktory zpusobujici mutaci muzeme zafadit zafeni, a to jak ionizujici,
tak i neionizujici. Stupen poskozeni molekularni struktury DNA je piimo timérny absorbo-
vané davce zafeni. Mezi ionizujici zafeni lze zatadit predevsim rentgenové zafeni, neutrony,
protony a elektrony o vysokém obsahu energie. Toto zafeni zpusobuje preruseni kontinu-
ity vlakna DNA. Mezi neionizujici zéfeni zafazujeme predevsim zéafeni ultrafialové, které
poskozuje DNA.

Mezi chemické faktory ovliviiujici strukturu DNA lze zatadit latky zvané gemotoxiny.
Teéchto latek je obrovské mnozstvi a patii mezi né napiiklad alkyla¢ni ¢inidla, silnéd oxidaéni
¢inidla, ¢inidla interkala¢ni a jiné. Nékteré latky ovsem nemuseji poskozovat DNA piimo,
ale mohou narusovat napiiklad replikaci. [19]
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3.2.2 Typy mutaci
Dle [35] mezi zdkladni typy mutaci patii:

e substituce,
e inzerce,
e delece.

Vsechny ostatni typy mutaci jsou jenom ruznymi variantami téchto tii zminénych mutaci.
Substituce je zaména jednoho ¢i nékolika po sobé jdoucich paru nukleotidu. Transpozici se
oznacuje zména pofadi nukleotidu nebo nukleotidovych paru. Inverze je vyména jednoho
nebo vice nukleotidovych partu mezi obéma vldkny DNA. Vélenéni jednoho nebo vice po
sobé nasledujicich nukleotidi nebo nukleotidovych part oznacujeme jako inzerce. Delece je
pak ztrata jednoho nebo nékolika po sobé nasledujicich nukleotidu ¢i nukleotidovych part.
Vsechny uvedené mutace muzeme piehledné vidét v tabulce 3.1.

vlakno standardni{ DNA | a | b | c | d | e | f |
substituce a| r| ¢ | d |e|f|
transpozice a | c | d | b | e | f |
inzerce alb| m ‘ n W
duplikace a|b|b|c|d|e|f|
delece a|b|d|e|f|
inverze a|b e | f

c | d

Tabulka 3.1: Bézné typy genovych mutaci (pfepracovano z [35]).

3.2.3 Nukleotidovy polymorfismus

Vsichni lidé, s vyjimkou identickych sourozencu, maji unikatni DNA sekvenci. Pii porovnani
jedincu, ktefi nebyli v pfibuzenském vztahu, se zjistilo, Ze se genom téchto jedincu lisi
zhruba o 0,1%. Vétsina téchto odlignosti je zpusobena pravé nukleotidovymi polymorfismy,
konkrétné jednobodovym polymorfismem oznacovanym SNP (Single-nucleotide polymor-
phism) [26]. Odhaduje se, ze vice jak 93% lidskych gent obsahuje alespon néjaky SNP,
z toho priblizné 98% gent je ve vzdalenosti do 5000 paru bazi od SNP. [10]

SNP lze tedy chapat jako genetickou variabilitu mezi jedinci v populaci, kde dochézi
srpkovitd anémie. [20]

Pokud se podivame na tabulku 3.2, kterda znazornuje kédovani aminokyselin pomoci
kodoni mRNA, zjistime, ze urcitd aminokyselina muze byt kédovana ruznymi kodony.
7 tohoto faktu vyplyva, ze pii mutaci nemusi vzdy dojit ke zméné aminokyseliny a s tim
souvisejici zméné primarni struktury pfislusného proteinu.
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Dle [35], [26] lze SNP rozdélit na:
e synonymni (tichou) mutace, které nezpusobi zdiménu aminokyseliny na dané pozici,
e nesynonymni mutace, kde vznikaji kodony urcujici jinou aminokyselinu,

e nesmyslné (nonsense) mutace, kde vznikaji ukonc¢ovaci kodony, ¢imz dojde ke zkraceni
polypeptidovych Fetézcu.

U C A G
UUU | Phe | UCU | Ser | UAU | Tyr | UGU | Cys
U UUC | Phe | UCC | Ser | UAC | Tyr | UGC | Cys
UUA | Leu | UCA | Ser | UAA | stop | UGA | stop
UUG | Leu | UCG | Ser | UAG | stop | UGG | Trp
CUU | Leu | CCU | Pro | CAU | His | CGU | Arg
C CUC | Leu | CCC | Pro | CAC | His | CGC | Arg
CUA | Leu | CCA | Pro | CAA | Gln | CGA | Arg
CUG | Leu | CCG | Pro | CAG | Gln | CGG | Arg
AUU | Ile | ACU | Thr | AAU | Asn | AGU | Ser
A AUC | Ile | ACC | Thr | AAC | Asn | AGC | Ser
AUA | lle | ACA | Thr | AAA | Lys | AGA | Arg
AUG | Met | ACG | Thr | AAG | Lys | AGG | Arg
GUU | Val | GCU | Ala | GAU | Asp | GGU | Gly
G GUC | Val | GCC | Ala | GAC | Asp | GGC | Gly
GUA | Val | GCA | Ala | GAA | Glu | GGA | Gly
GUG | Val | GCG | Ala | GAG | Glu | GGG | Gly

Tabulka 3.2: Kédovéani aminokyselin pomoci kodonti mRNA. [35]

3.2.4 Daisledky mutaci strukturnich gent

Jelikoz mutace mohou ve svém dusledku ménit primarni strukturu proteinu, je ziejmé,
7e tyto mutace také mohou vyvolavat podstatné zmény metabolickych i jinych procesu
v buiice (dokonce mohou zpusobit i jeji zanik). Je taktéz zajimavé, ze pokud dojde k zdméné
aminokyseliny v misté nevyznamném pro biologickou funkci proteinu, mutace se ve fenotypu
neprojevi. Pokud dojde k zdméné aminokyseliny v aktivnim ¢i vazebném misté proteinu,
funkce proteinu se zméni nebo se dany protein stane nefunkénim.

Delece nebo inzerce nukleotidu zpusobi zménu &éteciho ramce, jehoz dusledkem je vzdy
syntéza nefunkéniho proteinu.

Fenotypové projevy mutaci strukturnich genu jsou ruzné podle zmény stupné genového
produktu. Muze se jednat o zménu kinetiky enzymu ¢i vazebnych schopnosti proteinu nebo
o absenci ur¢ité metabolické funkce. [35]
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Kapitola 4

Nastroje pro predikci stability
proteinu

V prubéhu posledniho desetileti bylo vyvinuto nékolik metod k urceni vlivu aminokyse-
linovych mutaci na stabilitu proteinu. Vétsina z téchto vypocetnich metod je primarné
zalozena na vypoc¢tu zmény volné energie (AAG). Nékteré z téchto metod pouzivaji pro
vypocet AAG energetické funkce, které popisuji interakce mezi jednotlivymi residui. Jiné
néstroje mohou pouzivat metod strojového uéeni (machine learning approaches), kde k natré-
novani modelu vyuzivaji databaze s experimentalné namérenymi hodnotami zmén po pro-
vedeni mutaci.

Zpusob urceni energetickych funkei muzeme rozdélit dle [23] na piistupy zalozené na:
e fyzikdlnim potencidlu (physical potential approaches),
e statistickém potencidlu (statistical potential approaches) a
e empirickém potencidlu (empirical potential approaches).

Vypocty AAG zalozené na fyzikalnim potencidlu simuluji rozlozenf sil mezi jednotlivymi
atomy (tj. analyza sil). Z tohoto duvodu je tato metoda predikce stability vypocetné
naroc¢néjsi nez metody strojového uceni. Vypocet statistického potencidlu vyuziva analyzy
ruznych vlastnosti extrahovanych z datasetu proteinovych struktur (statistické analyzy
prostiedi, substituénich frekvenci ¢i korelaci pfilehlych residui nalezenych experimentalné
v proteinovych strukturdch). Pii vypoctu energetické funkce je empiricky potencidl uréen
kombinaci védhovanych fyzikalnich a statistickych energetickych vyrazu [23]. Nékteré piistupy
taktéz mohou kombinovat vyhody statistické analyzy a metod strojového uéeni, respektive
neuronovych siti. V nékterych piipadech se vyskytuji hybridni pfistupy zalozené na fy-
zikalnim a statistickém potencidlu [39].

Dale muzeme predikéni ndstroje rozdeélit dle zpusobu prace s proteinovymi zdznamy (struk-
turami) na

o strukturnf a

e sekvencni.
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Predikéni néstroje vyuzivajici 3D struktury proteinu vyzaduji ke svému chodu soubory
ve formatu PDB (Protein data bank) [6], které jsou volné on-line dostupné'. K nevyhoddm
tohoto pristupu patii pravé zavislost na PDB souborech obsahujicich potfebné strukturni
informace. Zdrojem dat byva experimentdlni méfeni metodami NMR a X-ray krystalo-
grafii. [0]

Nastroje vyuzivajici sekvenéniho pristupu vyzaduji pouze sekvenci aminokyselin daného
proteinu. V tomto pripadé zde odpadd pritomnost chyb, kdy experimentilni mérici metody
(NMR a X-ray krystalografie) nejsou schopny zaznamenat ur¢ité pozice atomu, jak se tomu
déje v nékterych PDB zaznamech, které tak znemoznuji predikci vlivu mutace na stabilitu
proteinu na danych atomovych souradnicich. Na druhou stranu timto pristupem ztracime
informaci o prostorovém usporaddani atomu proteinu.

Nize uvedené predikéni nastroje byly vybrany takovym zpusobem, aby byla pokryta co
mozna nejsirsi skdla zpusobu a metod jak predikovat stabilitu proteinu a bylo tim dosazeno
co moznd nejvyssi miry univerzalnosti vysledného meta-nastroje.

4.1 AUTO-MUTE

AUTO-MUTE je kolekei tif néstroji (AAG, AAGH20 a AT,,) slouzicich pro predikei
vlivu aminokyselinovych mutaci na stabilitu proteinu. V tomto textu se budeme zabyvat
nastrojem oznacenym AAG, ktery predikuje vliv jednobodovych mutaci na stabilitu pro-
teinu s ohledem na tepelnou denaturaci.

Predikéni modely tohoto néstroje byly trénovdny na mirné upravenych zaznamech
ziskanych z databdze ProTherm (blize popsdno v [38]). Puvodni dataset obsahoval 1948
jednobodovych mutaci z celkem 58 proteinovych struktur, které se zaroven vyskytovaly
v databazi PDB. Po ruznych tpravéch (napi. odstranéni proteinovych struktur, které ne-
obsahovaly kompletni informace o 3D struktuie proteinu), dataset obsahoval 1925 jedno-
bodovych mutaci v 55 proteinovych strukturach.

Poskytnuty jsou dva klasifikaéni modely (pouze pro predikci znaménka AAG) a dva
regresni modely (predikce hodnoty AAG). U klasifikaénich metod lze pouzit Random Forest
(RF) a Support Vector Machine (SVM), regresni metody nabizeji moznost volby mezi Tree
Regression (REPTree) a SVM regression (SVMreg). Vybér mezi témito modely je ponechén
na uzivateli, podrobnéjsi informace lze nalézt na [31].

K povinnym vstupnim parametrum patii: PDB ID (jednoznaény Ctyfpismenny iden-
tifikdtor proteinové struktury v PDB databézi), proteinovy fetézec, mutace (ve formétu
puvodn{ residuum, pozice mutace, nahrazené residuum), teplota (v rozsahu 0°C az 100°C)
a pH (v rozsahu 0 -log[H+] az 14 -log[H+]).

Vysledny efekt mutace je urcéen na zakladé hodnoty AAG. Pokud je splnéna podminka
AAG > 0 kcal/mol, jde o stabilizujici mutaci, jinak je mutace oznacena za destabilizujici.
K dalsim vystupum néstroje patii napiiklad i predikce sekunddarni struktury. Samotny
néastroj umoznuje predikovat az pét mutaci soucasneé.

4.2 SDM

Site Directed Mutator (SDM) je on-line néstroj zalozeny na vypoctu statistického po-
tencidlu energetické funkce vyvinuty Christopherem M. Tophamem [14] k predikei efektu

"http://www.pdb.org

14


http://www.pdb.org

jednobodovych mutaci na stabilitu proteinu. SDM pouziva specifické prostiedi aminokyse-
linovych substituénich frekvenci v ramci homolognich proteinovych rodin k vypoctu tzv.
stability skore. Tento typ vypoctu lze povazovat za analogii ke zméné volné energie mezi
divokym typem (z anglického prekladu wild-type) a mutovanym proteinem [17]. Dalsi infor-
mace ohledné principu vypoétu predikce stability proteinu lze nalézt na [14].

Nastroj k predikci vyuziva strukturnich informaci, proto je nutné zadat PDB ID nebo
je mozné nahrat vlastni PDB soubor. Déle je nutné urcit proteinovy fetézec, pozici muto-
vaného residua a samotné mutované residuum. Nastroj neumoznuje zadat puvodni residuum
na zvolené pozici. Tato vlastnost se zvlasté pri pouziti automatického zpracovani ukazala
jako nevyhodnd, a to vzhledem k faktu, Ze nékteré PDB soubory neobsahuji kompletni
posloupnost atomt a muze tak dojit k chybnému uréeni mutovaného mista. Typicky se
jednd o problém na zacatcich a koncich fetézce, kde vlivem pouzité experimentalni metody
nemusi byt dand aminokyselina uvedena a muze tak dojit k nekonzistenci mezi pozicemi
aminokyselin v zdznamu SEQRES a atomovymi souradnicemi. Kvili absenci kontroly ekvi-
valence muzeme v téchto piipadech predikovat stabilitu proteinu na jiné pozici, nez bylo
puvodné pozadovano.

K zajimavym vlastnostem tohoto néstroje patii, Zze kromé predikce stability proteinu
predpovidd i moznost onemocnéni. Mutovand pozice je zdroven ukazana v Jmol appletu,
kde jsou jednotliva residua obarvena podle jejich chemickych vlastnosti.

4.3 CUPSAT

Cologne University Protein Stability Analysis Tool (CUPSAT) je webovy néstroj slouzici
k analyze a predikci zmén stability proteinu zplisobené jednobodovymi aminokyselinovymi
mutacemi. Nastroj k vypocétu AAG pouziva potencidlu specifickych strukturnich atomu
a potencialu torznich thld. CUPSAT, jako jediny z vybranych predikénich néstroju, lze
zaradit do kategorie ndstroju, které pro vypocet energetické funkce pouzivaji pristupu
zalozeném na empirickém potencialu.

Pozadované vstupni parametry jsou PDB ID, pozice mutace v aminokyselinovém fetézci
a puvodni (pfirozend) aminokyselina na zadané pozici. Déle je mozné uréit experimentdlni
metodu, kde mé uzivatel na vybér ze dvou moznosti Thermal a Denaturants. Pii vybéru
mezi témito dvéma metodami byly brany v tvahy udaje obsazené v databazi ProTherm.
Pokud jako metoda denaturace nebyla v zdznamu databdze ProTherm uvedena metoda
Thermal, byla vybrana experimentdlni metoda Denaturants, v jiném piipadé byla vybrana
metoda Thermal.

Pro zadané vstupni parametry néstroj predikuje celkovy efekt na stabilitu proteinu (sta-
bilni/destabilni), torzni thly (favourable/unfavourable) a konkrétni hodnotu AAG. Kladné
hodnoty AAG jsou zde brany jako stabilizujici, zdporné jako destabilizujici.

Ackoliv autofi ve svém ¢éldnku [36] slibuji aktualizaci lokdlniho PDB repozitaie piiblizné
jednou meésiéné, u nékterych proteinovych struktur obsazenych v databazi PDB nelze sta-
bilitu predikovat. Tento problém lze fesit rué¢nim nahranim PDB souboru do lokalniho
repozitare nastroje. [30]

4.4 I-Mutant3.0

Autofi tohoto nastroje pouzili na rozdil od v8ech zminénych nastroju t¥istavovou klasifikaci.
Dle [9] se v pouzitém datasetu vyskytovalo okolo 32% hodnot AAG, které byly blizké nule
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(v intervalu -0,5 az 0,5 kcal/mol). Hodnoty v tomto rozsahu ovSem nemuseji byt urceny
presné (zpusobeno napiiklad chybou méfeni ¢i presnosti méfici metody) a je mozné, ze vliv
mutace bude §patné klasifikovan. Z tohoto duvodu autofi pouzili jiz zminénou tfistavovou
klasifikaci, kde destabilizujici mutace musi spliiovat podminku AAG < -1,0 kcal/mol, sta-
bilizujici mutace AAG > 1,0 kcal/mol a neutrdlni mutace -1,0 < AAG > 1,0 kcal/mol.

I-Mutant3.0 je ndstroj vyuzivajici metod strojového uéeni, konkrétné metody Support
Vector Machine (SVM). Autofi vytvorili dvé verze tohoto programu, v prvni verzi je pre-
dikce zalozena na strukturni analyze, druhd verze vyuziva sekvenéni analyzu.

Trénovaci dataset pro sekvenéni verzi I-Mutant3.0 je tvofen 1623 rtznymi jednobo-
dovymi mutacemi obsazenymi v 58 rtiznych proteinech. Pro strukturni verzi trénovaciho
datasetu bylo vybrano 1576 ruznych mutaci z celkem 55 proteinu. Aplikovanim termody-
namické reverzibility (pfedpokladdme, Ze reverzni mutace zpusobuje stejnou zménu AAG
jako mutace puvodni) na kazdou mutaci byl po¢et mutaci pro sekvenéni dataset zvysen na
3246, pro strukturni dataset 3152 mutaci.

Kromeé predikce efektu mutace a jejim AAG je vystupem tohoto néstroje RSA (Relative
Solvent Accessible Area) a index spolehlivosti (Reliability index) v intervalu 1-9.

4.5 iPTREE-STAB

iPTREE-STAB je on-line nastroj umoznujici predikci celkového efektu na stabilitu proteinu
(stabilni/nestabilni) a predikci zmény stability proteinu (AAG) v zavislosti na jednobo-
dovych mutacich aminokyselinového fetézce. Pro vypocet je pouzita sekvence aminokyse-
lin, proto na rozdil od néstroju vyuzivajicich strukturnich vlastnosti proteinu neni nutné
vkldadat PDB soubor. Rozhodovéani o stabilité proteinu je ponechdano na metodéach stro-
jového uceni, konkrétné na jednoduchém rozhodovacim stromu. Autofi v [22] uvadéji, ze
pro natrénovani rozhodovaciho stromu bylo pouzito celkem 1859 neredundantnich zdznamu
jednobodovych mutaci, které byly ziskdny z databdze ProTherm.

Jako jediny z uvedenych néastroji, iPTREE-STAB neumoznuje urcit pozici, na které
dojde k mutaci. Misto toho se pouziva jednoduchého principu, kdy néastroj analyzuje pouze
aminokyseliny v okoli vySetfovaného (mutovaného) residua. Pred i za pozadovanym resi-
duem je nutné zadat t¥i predchdzejici/nésledujici aminokyseliny. Mimo tyto urcujici tidaje
je nutné vyplnit i pH a teplotu.

Jelikoz se jednd o ndstroj vyuzivajici metod strojového ucéeni, vypocet predikce je
v tomto piipadé velmi rychly.

4.6 mCSM

Néstroj mCSM (mutation Cutoff Scanning Matrix) pouzivd nové navrzeny piistup vypoctu
zmény stability proteinu blize popsany v [37]. Na rozdil od ostatnich pfistupt, tento vyuziva
graf zalozeny na signaturach. Pro pochopeni toho, jakou roli maji mutace v onemocnéni,
autofi umoznili ohodnotit nejen proteinovou stabilitu, ale také interakce mezi proteinem-
proteinem a proteinem-nukleovou kyselinou. Prostiedi residui muze byt reprezentovano
grafy, kde uzly jsou atomy a hrany jsou fyzikalné-chemické interakce mezi nimi. Z téchto
grafu muze vzniknout strukturdlni signatura, ktera je vytvorena extrahovdnim a sumari-
zovanim vzdélenostnich vzoru. Tato signatura je poté pouzita jako objekt pro trénovani
prediktivnich modela.
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Vypocet je mozné uskuteénit pomoci webového rozhrani, a to tfemi zpusoby nazvanymi
Single mutation, Mutation list a Systematic. Single mutation poskytuje stejny piistup, jaky
jsme vidéli u predchazejicich nastroju. V tomto pripadé je nutné nahrat PDB soubor, urcit
mutovany Fetézec a konkretizovat mutaci jeji pozici, wild-typem a mutantem. Systematic
se chova obdobné - jen s tim rozdilem, ze predikce stability je vypocitana pro vsech 19
zbyvajicich aminokyselin. Mutation list poskytuje moznost vytvoreni konfigura¢niho sou-
boru, ve kterém muze byt uvedeno vice mutaci vztahujici se k jednomu proteinu, resp. PDB
souboru. Tento postup je vyhodny zejména pro vétsi pocet zpracovavanych mutaci nebo
pro automatizované skripty.

Kladné hodnoty AAG vyjadiuji stabilizujici mutace, naopak hodnoty zaporné destabi-
lizujici mutace.

Vystupem je snadno zpracovatelny textovy soubor, ktery kromé predikované AAG ob-
sahuje i RSA (Relative Solvent Accessibility). Pokud je ovsem v konfiguraénim souboru
uvedena nekorektni mutace, nejsou v tomto konkrétnim souboru provedeny zadné predikce.

4.7 PoPMuSiC

PoPMuSiC-2.1 je webovy server predikujici zménu termodynamické stability zpusobenou
jednobodovymi mutacemi proteinu. Predikce je zaloZzena na linearni kombinaci statistickych
potencidlll, jejichz koeficienty zdviseji na solvent accessibility’ mutovanych residui. Dle [14]
je predikce vyjadiena linedrni kombinaci pravé tfinacti statistickych potencialiu. Predikéni
model obsahuje celkem 64 parametrii, jejichz hodnoty jsou upraveny pomoci neuronovych
siti se snahou o minimalizaci stfedni kvadratické odchylky.

Tento predikéni nastroj, jako jediny, pozaduje pro svuj chod registraci uzivatele. Vyhoda
tohoto pozadavku je v tom, ze vSechny vysledky v minulosti vypoé¢itanych tloh jsou uzivateli
volné dostupné.

Rozhrani tohoto néstroje je podobné rozcélenéné jako v pripadé mCSM. Vypocty je
mozné provadét ve tiech rezimech Single, Systematic a File. Rezim Single slouzi pro ohod-
noceni jedné mutace uré¢ené pomoci proteinového tetézce, wild-typem a mutantem. PDB
strukturu je mozné identifikovat pomoci PDB ID nebo tento zdznam nahrat na server.
Systematic vypocita AAG pro vSechny zaznamenané pozice aminokyselin v zadané PDB
struktufe, a to pro vSech devatendct moznych variant mutaci. V tomto rezimu je taktéz
mozné zobrazit graf, ve kterém je vynesen na kazdé pozici soucet zapornych predikei AAG.
Struktura a-helix je obarvena é¢ervenou barvou, (G-struktura modfe a ostatni struktury
(turns a coils) jsou zelené. V rezimu File je mozné pro konkrétni PDB strukturu vytvorit
konfigura¢ni soubor obsahujici pozadované mutace. Tento ptistup je velmi rychly a na rozdil
od nastroje mCSM se pfi vyskytu chybné mutace vypocet nepierusi.

Na rozdil od zminénych néstroju, PoPMuSiC pro stabilizujici mutace vraci zapornou
hodnotu AAG, pro destabilizujici mutace pak hodnotu kladnou. Aby se pii praci se vSemi
nastroji pouzivalo stejné notace, byla hodnota predikovand timto nastrojem pfevrdcena na
kladnou pro stabilizujici, na zapornou pro destabilizujici mutaci.

4.8 Porovnani a shrnuti

Vsechny néstroje a jejich zafazeni do jednotlivych skupin uvedenych v tvodu této ka-
pitoly lze prehledné nalézt v tabulce 4.1. Snahou bylo vybrat takové predikéni nastroje,

2Povrchové plocha biomolekuly, kterd je dostupné rozpoustédlu.
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které by pokryly co moznd nejvice moznych metod a postupu pro vypocet predikce stabi-
lity proteinu. Timto zpusobem jsme schopni markantné zvysit celkovou velikost prostoru
reSitelnych mutaci v zavislosti na zadaném vstupu. Vysledny prostor fesitelnych mutaci je
dan sjednocenim prostoru fesitelnych mutaci jednotlivych néastroju.

‘ Nastroje ‘ Zpusob vypoctu ‘ Algoritmus ‘ Typ dat

AUTO-MUTE [31] | strojové uceni random forest, SVM, strukturni
REPTree, SVMreg

SDM [47] energetické funkce | statisticky potencidl | strukturni
CUPSAT [36] energetické funkce | empiricky potencidl | strukturni
I-Mutant3.0 [9] strojové uceni SVM Struktl{m,l’
sekvenén{

iPTREE-STAB [22] | strojové uceni rozhodovaci strom sekvenéni
mCSM [37] energetické funkce | statisticky potencidl | strukturni
PoPMuSiC [14] energetické funkce | statisticky potencidl | strukturni

Tabulka 4.1: Prehled nastroju a jejich metodologii vypoétu.

Zaroven zde byla i snaha pouzit nastroje, jejichz doba predikce je ptiblizné stejné. Cel-
kova doba béhu vytvoreného meta-nastroje je totiz vzdy dana ¢asem nejpomalejsiho pre-
dikéniho néstroje. Z tohoto duvodu tudiz neni prili§ vhodné pouzit nédstroje s diametralné
odlisnymi dobami béhu, piijmeme-li pfedpoklad, ze vysledné vahové ohodnoceni jednot-
livych néastroji nebude diametralné odlisné. V tabulce 4.2 lze nalézt informace o potiebném
Case pro vypocet jedné mutace, omezeni po¢tu mutaci pro vstupy jednotlivych nastroju a
také nechybi popis jejich omezeni.

‘ Nastroje | Cas vypoctu | Vstup ‘ Omezeni
ZhUj h 1
AUTO-MUTE [31] | < 5 min 1-5 mutaci | LeUmoziwje nahrant viastni
struktury
hybi ki 1
SDM [47] < 1 min 1 mutace | y.bl ontr9 & puv odni
aminokyseliny (wild-type)
neaktualizovany lokalni PDB
CUPSAT [36] <1ls 1 mutace repozitaf, chybi kontrola
puvodni aminokyseliny (wild-type)
I-Mutant3.0 [9] < 1 min 1 mutace | neumoziuje nahrani vlastni struktury
iPTREE-STAB [22] | < 1 min 1 mutace | neni moznost urc¢it pozici mutace
mCSM [37] < 1 min lib. pocet | neumoznuje zadat PDB ID
PoPMuSiC [11] < 1 min lib. pocet | nutnost registrace

Tabulka 4.2: Tabulka udava priblizny ¢as vypocétu jedné mutace, pocet mutaci, které
je mozné dét na vstup ndstroje (libovolny pocet mutaci se vztahuje k jedné proteinové
struktufe) a popis omezeni jednotlivych néstroju.

4.9 Vysledky predikénich nastroju

Tato kapitola se bude zabyvat vysledky jednotlivych predikénich nastroju. Poznatky budou
¢erpany ze studii [23], [39] a [11], dosazené vysledky budou diskutovany.
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4.9.1 Metodika porovnani nastrojiu

Pro zékladni pochopeni statistickych veli¢in je nutné definovat pojmy uvedené v [1]. Kvalitu
predikce 1ze popsat parametry jako presnost (accuracy), specificita (specificity), senzitivita
(sensitivity) a také pomoci Matthewsova korelaéniho koeficientu (M CC). Zatimco senzitivita
je pravdépodobnost spravné predikce pozitivniho piipadu, specificita je definovana jako
pravdépodobnost, ze hodnota pozitivni predikce je spravna. [1]

Vztah pro vypocet piesnosti predikce je definovdn nize. TP (true positive) v tomto
piipadé znac¢i pocet vyskytu pravdivé pozitivnich (redlné stabilizujici mutace oznacena
jako stabilizujici), FP (false positive) falesné pozitivnich (redlné destabilizujici mutace je
oznacena jako stabilizujici), TN (true negative) pravdivé negativnich (redlné destabilizujici
mutace je oznacena jako destabilizujici) a FN (false negative) falesné negativnich (reélné
stabilizujic{ mutace oznacena jako destabilizujici). Matthewsuv korela¢ni koeficient dosa-
huje hodnot v rozmezi -1 az 1. Hodnota MCC = 1 oznatuje nejlepsi moznou predikci,
zatimco MCC = —1 indikuje nejhorsi moznou predikci (nékdy oznacovéano antikorelace).
Pro hodnotu MCC = 0 neni zjistitelnd zddna linedrni zavislost (predikce je vysledkem

nahody). [4] TP TN

A = 4.1
Y = TP Y TN + FP+ FN (41)
TN
ficity = ———— 4.2
Specificity TN £ FP (4.2)
TP
P n
Sensitivity TP FN (4.3)

MOC — TP xTN — FN x FP (4.4)
V(TP + FN)(TP + FP)(TN + FN)(TN + FP)

4.9.2 Vysledky jednotlivych studii

Pro porovnani jednotlivych predikénich néstroju lze pouzit zaveéry ze studie [23], kterd po-
rovnéavala vykonnost 11 online dostupnych ndstroju. Mezi tyto ndstroje patii CUPSAT [36],
Dmutant [18], FoldX [20], I-Mutant2.0 [8], I-Mutant3.0 (strukturni i sekvenéni verze) [9],
MultiMutate [15], MUpro [12], SCide [17], Scpred [16] a SRide [28].

Pro testovani presnosti predikce jednotlivych nastroju byla pouzita databdze ProTherm
s experimentalné zjisténymi hodnotami AAG. Mutace v intervalu AAG mezi 0,5 a -0,5
kcal/mol byly klasifikovdny jako neutralni mutace (neménici stabilitu proteinu), jelikoz
prumérnd hodnota maximalni experimentalni chyby se dle [24] pohybuje okolo +0, 48 kca-
1/mol (chyba méteni by mohla ovlivnit klasifikaci do tiidy stabilizujici/destabilizujici).

Vysledny testovaci dataset obsahoval 1784 neduplicitnich mutaci z celkové 80 pro-
teinu, kde 931 mutaci bylo destabilizujicich (AAG > 0,5 kcal/mol), 222 stabilizujicich
(AAG < -0,5 kcal/mol) a 631 mutaci bylo neutrdlnich (0,5 kcal/mol > AAG > -0,5 kca-
1/mol). Znaménko hodnoty AAG bylo v této studii prevraceno oproti hodnotdm v da-
tabazi ProTherm. Velikost trénovacich dataseti pro jednotlivé nastroje byla proménnd, a
to z toho duvodu, Ze nékteré nastroje pouzivaly pro natrénovani svého predikéniho mo-
delu ¢ast zaznamu z databdze ProTherm a vysledky by v tomto piipadé byly zkreslené
(nadhodnocené). Z tohoto duvodu byly vybrédny kazdému néstroji pro testovani pouze ty
zdznamy, které se v databdzi ProTherm zvefejnily az po jejich vydani. Velikosti datasetu
jsou prehledné znazornény v tabulce 4.3.
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Celkoveé nejlepsich vysledku dosahovaly I-Mutant3.0 (strukturni verze), Dmutant a FoldX.
Presnost téchto nastroju kolisala od hodnot 0,54 do 0,64. Nejlepsi senzitivitu vykazoval
nastroj MUpro (0,74), hodnoty senzitivity pro I-Mutant2.0 a CUPSAT byly jen nepa-
trné mensi (0,71 a 0,69). Nejvyssi specificitu zaznamenal néstroj SRide (0,95). Hodnoty
Matthewsova korelacniho koeficientu byly ovSem nizké pro vsechny predikéni nastroje. Nej-
lepsiho korela¢niho koeficientu dosahl néstroj I-Mutant3.0 (strukturni verze), jeho hodnota
se pohybovala okolo 0,27. Naopak nejhorsiho korelaéniho koeficientu (-0,39) dosdhl néstroj
MUpro.

V tabulce 4.3 Ize nalézt dosazené vysledky pro vybrané predikéni néstroje. Kompletni

D)

vysledky vSech nastroju lze nalézt v [23].

‘ Parametry ‘ CUPSAT ‘ I-Mutant3.0 (strukturni) ‘ I-Mutant3.0 (sekvenéni) |
velikost datasetu | 536 115 115
presnost 0,50 0,64 0.52
specificita 0,30 0,63 0.39
senzitivita 0,69 0,64 0.66
MCC -0,01 0,27 0.05

Tabulka 4.3: Vybrané vysledky z [23] pro néstroj CUPSAT a I-Mutant3.0 ve strukturni i
sekvencni verzi.

Obrazek 4.1 zobrazuje graf distribuce predikovanych a experimentdlné namérenych AAG
hodnot, které jsou vyjadieny normalni distribu¢ni kiivkou. Hodnoty predikované pomoci
nastroju I-Mutant2.0 a CUPSAT jsou vychylené smérem k negativnim hodnotam (hodnoty
znacici destabilizaci), zatimco u ndstroje Dmutant sméfuji spise ke kladnym hodnotam,
ackoliv nejvyssi vrchol jeho kiivky je pro AAG = 0. Distribuéni kiivka pro FoldX neobsahuje
jasné ¢itelny vrchol, vétsi mnozstvi AAG hodnot je mensich nez -4 kcal /mol.

A P B 10+
T4
6 0.8
= o
" £ 06+
c 8
2 a
3 2 .'
= = 044 f AUC Std
f W -Mutant2.0 0,828 0,044
| ¥ Dmutant 0.819 0.013
0.2 4 W CUPSAT 0,787 0,028
[ FoldX 0,801 0,014
ey 0.0 r T T T )
5 & 0.0 02 0.4 08 0.8 1,0
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Obrazek 4.1: A: Distribuce predikovanych a experimentalné namérenych AAG hodnot.
Jako predikéni ndstroje byly pouzity I-Mutant2.0 (¢ervend), Dmutant (zelend), CUPSAT
(modrd), FoldX (Sedd). Experimentdlni hodnota AAG je zndzornéna ¢ernou barvou. B:
ROC kfivka znazornujici uspésnost nastroju FoldX, I-Mutant2.0, Dmutant a CUPSAT.
Zobrazeny jsou taktéz hodnoty AUC a standardni odchylky odvozené od ploch pod jednot-
livymi kfivkami. Barevné oznaceni néstroju je zaznaceno na obrézku. [23]
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Ve vysledcich této studie nebyly zahrnuty predikéni nastroje jako PoPMuSiC, ERIS,
iPTREE-STAB, AUTO-MUTE a jiné. PoPMuSiC nebyl zatazen z toho divodu, ze béhem
psani studie [23] nebyla dostupnd stabilni verze tohoto néstroje (stabilni verze byla vydéna
az po dokoné¢eni studie). Rozhrani néstroje ERIS dle autoru neumoznuje davkové zpra-
covani, coz znemoznilo jeji zarazeni. iPTREE-STAB pouzivd metodu rozhodovaciho stromu,
neni zde ovSem mozné piesné urcit pozici ¢éi proteinovou strukturu. Nastroj AUTO-MUTE
obsahoval pouze 28 piipadu, které nebyly pouzity pro natrénovani jeho trénovaciho data-
setu. Pro statistickou analyzu je toto ¢islo pfilis malé. Pro téchto 28 pfipadu byl néastroj
AUTO-MUTE schopen spravné predikovat 6 pripadu (21%).

Studie [39] porovnavé celkem 6 odlisnych néstroju pro predikci zmény stability proteinu.
Mezi tyto nédstroje patii CC/PBSA [5], EGAD [38], FoldX [20], I-Mutant2.0 [8], Rosetta
[12] a Hunter. Pro ohodnoceni piesnosti predikce byl pouzit dataset obsahujici 2156 jed-
nobodovych mutaci, které nebyly pouzity pro trénovani u jednotlivych ndstroju. Korelac¢ni
koeficient mezi experimentaln{ a predikovanou hodnotou AAG byl v rozmezi 0,59 pro nej-
lepsi a 0,26 pro nejhorsi nastroj. Vsechny predikéni nastroje vykazuji spravny trend v pre-
dikei svych vysledku (celkovy efekt na stability proteinu), ve vétsi mite ovSem selhdvaji pii
poskytovani pfesnych hodnot.

Na obrazku 4.2 Ize vidét distribuce experimentalnich a predikovanych AAG hodnot
pro jednotlivé nastroje. Na kazdém z uvedenych grafi jsou na horizontalni ose vyneseny
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Obrazek 4.2: Porovnani ruznych nédstroju pro predikci zmény stability. Kazdy néstroj byl
testovan na mutacich, které nebyly obsazeny v jejich trénovacich saddch. Na kazdém grafu
v jeho hornim rohu je zaznacen korela¢ni koeficient (r) a rovnice regresni piimky (y). Plnou
¢arou je vyjadiena regresni pifmka vypoctend z bodu na grafu. [39]
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hodnoty experimentalni AAG, na vertikalni ose je to ziskana (predikovand) hodnota AAG.
Prerusovand ¢ara s predpisem y = z znazornuje idedlni polohu jednotlivych bodu. Plnou
¢arou je vyjadfena regresni pifmka vypoctend z bodu grafu. Cim vice regresni pifmka
prekryva prerusovanou piimku, tim je vysledek pfesnéjsi. Na kazdém grafu je v hornim
rohu zaznacen korela¢ni koeficient (r) a rovnice regresni piimky (y).

Na obréazku 4.3 je taktéz znazornéna distribuce experimentalnich a predikovanych AAG
hodnot pro jednotlivé nastroje jak tomu bylo na obrazku 4.2. V tomto piipadé bylo ovsem
pouzito metody tzv. binning, kde doslo k rozdéleni daného prostoru na 12 intervalu a
v kazdém intervalu byly jednotlivé vysledkl zprumérovany. Vysledkem je tedy jeden bod
reprezentujici hodnoty v uréitém intervalu.
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Obrazek 4.3: Porovnani riznych nastroju pro predikci zmény stability s vyuzitim metody
binning pro 12 intervalu. Kazdy nastroj byl testovan na mutacich, které nebyly obsazeny
v jejich trénovacich sadach. Na kazdém grafu v jeho hornim rohu je zaznacen korela¢ni koefi-

cient (r) a rovnice regresni piimky (y). Plnou ¢arou je vyjadiena regresni piimka vypoctend
z bodu na grafu. [39]

Autofi této studie se taktéz zamérili na kombinovani vysledku riznych metod s pred-
pokladem, ze dosdhnou lepsiho vysledku. Celkové bylo vytvoreno 57 ruznych kombinaci
dvou a vice nastroju, kde vysledky téchto kombinaci byly zprumeérovany. Ve vysledku ovsem
dosli k zaveéru, ze kombinaci riznych metod nedojde k signifikantnimu zlepseni predikéni
presnosti v porovnani s pouzitim jediného. Toto tvrzeni je podlozeno vysledkem zobra-
zenym na obrazku 4.4. Tento graf zndzornuje vysledek kombinovani nastroju s cilem zlepsit
predikci AAG. Vysledky nastroju EGAD, I-Mutant2.0 a Rosetta byly zprumérovany a za-
neseny do grafu oproti experimentalné zjisténym hodnotdm AAG. Teckovanou ¢arou je
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znézornéna regresni piimka pro vysledky samotného nastroje EGAD. Lze si také vSimnout,
ze korela¢ni koeficient pro zprumeérované vysledky téchto nastroju dosahuje hodnoty 0,64,
pro samotny EGAD potom 0,62. Jak jiz bylo zminéno vyse, kombinovédnim (prumérovanim)
ruznych nastroju nebylo dosazeno velkého zlepseni. [39]
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Obrazek 4.4: Graf znazornujici vysledky kombinovani nastroju pro zlepseni predikce AAG.
EGAD, I-Mutant2.0 a Rosetta byly pouzity pro predikovani AAG na datasetu o 407 mu-
tacich. Prumér téchto tif ndstroju byl vypoéitdn pro kazdou mutaci a zanesen do grafu.

Tyto zprumeérované vysledky byly porovnany na stejném datasetu se samotnym nastrojem
EGAD (teckovand piimka). [39]

Dalsi zajimavé studie [1 1] porovndva celkem 5 predikénich nastroju, kterymi jsou I-Mutant2.0,
AUTO-MUTE, MUpro, PoPMuSiC a CUPSAT. Pro I-Mutant2.0 byla pouzita jeho sek-
venéni (I-Mutant_SEQ) i strukturni verze (I-Mutant_PDB). Pro néstroj AUTO-MUTE byly
dostupné ¢tyti predikéni modely, autofi této studie zvolili pro porovnani model vyuzivajici
random forest (AUTO-MUTE_RF) a support vector machine (AUTO-MUTE_SVM). MUpro
vyuzivda modelu support vector machine, kde pro svoji predikci primarné pouziva sek-
ven¢nich informaci. Tento nastroj umoziuje predikovat pouze celkovy efekt na stabilitu
proteinu (stabilni/nestabilni).

Pro porovnani vykonnosti jednotlivych nastroju bylo pouzito dvou odlisnych datasetu.
Tyto datasety byly vytvoreny z databdze ProTherm. Prvni dataset (S1948) byl pouzit pii
konstrukei I-Mutant2.0 a obsahuje 1948 mutaci z celkem 58 proteinu. Druhy dataset (S2648)
byl pouzit pii trénovani PoPMuSiC a obsahuje 2648 mutaci z celkem 119 proteint. V da-
tasetu S1948 se nachézi mnozstvi mutaci se stejnym PDB ID a stejnymi hodnotami AAG
(mirné odlisné byly jen hodnoty pH a teploty). Téchto 637 redundantnich zdznamu bylo
odstranéno, zbyvajicich 1311 mutaci vytvotilo novy dataset pojmenovany M1311. Dataset
S2648 sdilel celkem 815 mutaci s datasetem M1311, pro dosazeni vzajemné nezavislosti
téchto datasetu byly tyto mutace odstranény. Celkové tedy druhy dataset obsahoval 1820
mutaci a byl pojmenovan M1820. Slou¢enim datasetd M1311 a M1820 vznikl tfeti dataset
s oznatenim M3131.
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V tabulce 4.4 jsou zobrazeny vysledky uvedenych predikénich néastroju pro dataset
M1311. Matthewsuv korelaéni koeficient se v tomto ptripadé pohybuje v rozmezi od 0,341
pro CUPSAT do 0,906 pro nastroj AUTO-MUTE s predikénim modelem random forest.

‘ Nastroj ‘ Specificita | Senzitivita ‘ Piesnost | MCC ‘
I-Mutant_PDB 0,922 0,555 0,800 0,530
I-Mutant_SEQ 0,973 0,702 0.883 0,734
AUTO-MUTE_RF 0,991 0,893 0.958 0,906
AUTO-MUTE_SVM | 0,975 0,772 0.907 0,789
MUpro_.SVM 0,956 0,775 0.896 0,761
PoPMuSiC 0,941 0,313 0.724 0,341
CUPSAT 0,823 0,579 0.742 0,411
Prameér 0,984 0,737 0.902 0,779

Tabulka 4.4: Porovnani vysledku predikénich ndstroju pro dataset M1311. [11]

V tabulce 4.5 jsou zobrazeny vysledky uvedenych predikénich néastroju pro dataset
M1820. Matthewsuv korela¢ni koeficient se zde pohybuje v rozmezi od 0,072 pro AUTO-
MUTE s predikénim modelem support vector machine do 0,352 pro nastroj PoPMuSiC.

‘ Nastroj ‘ Specificita ’ Senzitivita ‘ Piesnost ’ MCC ‘
I-Mutant_PDB 0,906 0,198 0,670 0,148
I-Mutant_SEQ 0,899 0,212 0.670 0,155
AUTO-MUTE_RF 0,985 0,129 0.700 0,234
AUTO-MUTE_SVM | 0,965 0,067 0.666 0,072
MUpro_.SVM 0,885 0,276 0.682 0,206
PoPMuSiC 0,952 0,303 0.736 0,352
CUPSAT 0,757 0,370 0.628 0,133
Prameér 0,984 0,113 0.693 0,212

Tabulka 4.5: Porovnani vysledku predikénich ndstroju pro dataset M1820. [11]

Tabulka 4.6 obsahuje vysledky jednotlivych predikénich néstroju pro dataset M3131
vznikly slou¢enim dvou piedchézejicich datasett. Matthewsiv korelaéni koeficient se po-
hybuje v rozmezi od 0,261 pro CUPSAT do 0,615 pro nastroj AUTO-MUTE s predikénim
modelem random forest.

Celkoveé nejlepsich vysledku dosahl nastroj AUTO-MUTE s predikénim modelem ran-
dom forest. Je vSak nutné podotknout, ze pravé u tohoto nastroje byl trénovaci dataset vy-
tvoren z databaze ProTherm. Takto dobry vysledek muze byt tedy zpusoben neadekvatnim
pouzitim modelu a nemusi obecné korespondovat s vysledky na nezavislém datasetu.
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‘ Nastroj Specificita ‘ Senzitivita ‘ Piesnost ‘ MCC ‘
I-Mutant_PDB 0,377 0,916 0,736 0,357
I-Mutant_SEQ 0,457 0,934 0.775 0,464
AUTO-MUTE_RF 0,511 0,989 0.829 0,615
AUTO-MUTE_SVM | 0,420 0,969 0.786 0,499
MUpro_-SVM 0,526 0,908 0.780 0,480
PoPMuSiC 0,308 0,945 0.733 0,348
CUPSAT 0,474 0,780 0.678 0,261
Prameér 0,425 0,980 0.795 0,527

Tabulka 4.6: Porovnani vysledkt predikénich nastroji pro dataset M3131.
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Kapitola 5

Strojové uceni

Strojové uceni je v dnes$ni dobé chapano jako disciplina umélé inteligence. Jeji zakladni
technikou je prohledavani stavového prostoru. K charakteristickym rystim patii vyuzivani
znalost{, prace se symbolickymi ¢i strukturovanymi proménnymi ¢i aplikace modernich po-
znatkil z oboru nestandardnich logik. Typicky se v téchto tlohach hledaji zajimavé souvis-
losti ¢i prubéhy pozorovanych jevu, které lze povazovat za charakteristické. Nejtypic¢téjsi
aplikaci strojového uceni je pomoc pii ziskavani znalosti pro expertni systémy, kde bylo
dosazeno vyraznych uspécht v podobé zkraceni doby nutné pro tvorbu a ladéni baze zna-
losti. Dalsi uplatnéni strojového uceni je napiiklad pti porozuméni piirozenému jazyku,
v pocitatovém vidéni nebo pravé v bioinformatice.

D4 se rtici, ze strojové uceni patii mezi nejstarsi discipliny matematické informatiky.
Proto se jiz od padesatych let hledaji zpusoby, jak tvorbu programu zautomatizovat. Stro-
jové uceni zalozené na umeélé inteligenci je jednou z metod této automatizace. [29]

Dle [3] lze rozdélit algoritmy strojového uceni na
e Kklasifikaci,
e regresi a
e hledédni asociaci.

Klasifikace, resp. klasifikaéni problém je takovy problém, ktery fesi pfifazeni tiid objektim.
Typickou tlohou udavanou jako priklad klasifikace je uréeni rizikovosti pujcky. O jed-
notlivych zakaznicich jsou uchovavany vSechny relevantni informace ovliviiujici schopnost
splacet pujcku (ptijem, ispory, povolani, vék atd.). Cilem je najit asociace mezi zékaznikovymi
atributy a rizikem nesplaceni. Toto je klasicky ptiklad klasifikaéniho problému pro dvé tiidy
(nizkd a vysokd rizikovost pujéky). Vstupem jsou tedy informace o zdkaznikovi, vystupem
jsou tyto dvé tfidy (vysokd/nizkd rizikovost). Po natrénovéani modelu muze byt klasifika¢ni
pravidlo pro tuto tlohu napiiklad ve tvaru

IF prijem > ©; AND uspory > O
THEN nizka rizikovost ELSE vysoka rizikovost.

Na obrazku 5.1 je zndzornén piiklad rozdéleni prostoru moznych feSeni. Horizontalni osa
reprezentuje velikost piijmu, vertikalni osa znazornuje velikost uspor. Oznacené body ©1 a
©5 ur¢uji hranice rozdéleni prostoru. Kruznice zde reprezentuji datové instance, znaménkem
+ jsou oznaceny instance patiici do t¥idy nizkorizikovych pujcek, znaménku - patii t¥ida
vysokorizikovych piijéek. Plnou ¢arou je znazornéno rozdéleni téchto tiid v prostoru.
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Obrazek 5.1: Piiklad trénovaciho datasetu, kde kazdd kruznice nalezi jedné datové instanci.
Tyto instance reprezentuji vstupy zobrazené na piislusnych souradnicich, kde znaménka +
¢i - urcuji prislusnost do t¥idy nizkorizikové resp. vysokorizikové. Plnou ¢arou je zndzornéno
oddéleni téchto tiid. [3]

Regresni metody, na rozdil od klasifikace, neurcuji do jaké tfidy vstupni prvek patii, ale
rovnou odhaduji (predikuji) jeho éiselnou hodnotu. Jako piiklad lze uvést systém, ktery
bude predikovat cenu ojetého automobilu. Vstupem mohou byt atributy jako znacka auto-
mobilu, rok vyroby, pocet najetych kilometru atd. Pro jednodussi zndzornéni uvazme pocet
najetych kilometru jako jediny atribut ovliviiujici cenu automobilu. Regresni pfimka poté
nabyva linedrni tvar

Y = wx + wyp.

Na obrazku 5.2 je priklad linedarné fesitelného problému zavislosti ceny automobilu na poc¢tu
ujetych kilometru (milich). Pokud je linedrni model piilis omezujici, 1ze vyuzit napiiklad
kvadratickou funkci

Yy = w2x2 + wix + wo,

polynomidlni funkci vyssich fadua ¢i jinou nelinearni funkci.
Asocia¢ni pravidla (association rules) jsou vyuzivéana pro hledéni zajimavych asociaci nebo

korelaci nad velkym mnozstvim datovych polozek. Nalezeni zajimavych asociaci nad ob-
chodnimi transakénimi zdznamy muze pomoci v procesu obchodniho rozhodovani, jako je
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y: price

x: mileage

Obrazek 5.2: Ptiklad trénovaciho datasetu pro vypocet ceny ojetého automobilu. Pro zjed-
noduseni je uvazovan pouze jeden vstupni atribut (pocet najetych kilometru), jednd se tedy
o linedrni model. Regresni piimka je urcujici predikovanou hodnotou, je ddna predpisem
y = wz + wo. [3]

navrh katalogu, akénich nabidek nebo rozmisténi zbozi v obchodé. Typickym piikladem je
analyza nakupniho kosiku. Tento proces analyzuje chovani zdkaznika, hleda asociace mezi
zbozim, které zakaznik umisti do svého nakupniho kosiku. Timto Ize tedy zjistit, jaké druhy
zbozi si zékaznici nejéastéji kupuji dohromady.

Pii hledani téchto asociaé¢nim pravidel nas zajimé zejména podminénd pravdépodobnost
uvadénd ve formé P(Y'|X), kde Y je produkt podminény vyskytem produktu X, coz je pro-
dukt nebo mnozina produktu, u kterych vime, Ze je zdkaznik nakupuje. Uved me naptiklad
pravdépodobnost P(limonadaloplatky) = 0,7. Timto vyrazem definujeme, ze 70 procent
zakaznikn, kteti si koupili oplatky taktéz koupili limonadu.

Dle [3] lze algoritmy strojového uceni podle zpusobu uéeni rozdélit na
e uceni s ucitelem a
e uceni bez ucitele.

Pro uéeni s ucitelem je specifické to, ze pii fazi uceni jsou kromé vstupnich dat dostupnd
i data vystupni. Ué¢itel je tedy schopny ziskat vysledky z daného modelu a porovnat je
s pozadovanym vystupem. Mezi algoritmy strojového uceni, které je mozné zafradit do této
kategorie, patii klasifikace i regrese.

Naopak pro uceni bez ucitele je specifické to, ze nejsou k dispozici data vystupni
(neni tedy mozné vystup jednotlivych modelu strojového uc¢eni porovnat s jakymkoli jinym
vystupem). Typickym piikladem muze byt napiiklad technika shlukovéni (clustering), kterd
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slouzi k t¥idéni jednotek do shluku tak, aby si objekty ndlezici do stejné tfidy byly po-
dobnéjsi (podobnost uréena napt. pomoci vzdalenosti) nez objekty z ruznych t¥id.

5.1 Generaliza¢ni schopnost a jeji odhad

Uréime-li jednoznacéné hodnotici hledisko uspésnosti modeli, muzeme ho vyuzit ke stanoveni
a porovnani generaliza¢ni schopnosti relevantnich modelu. Pti vytvareni modela strojového
uceni neni rozhodujici jejich vykonnost ¢i presnost nad zndmymi daty (takovymi daty, kterd
byla vyuzita pii vytvéreni modelu ¢i jejich trénovani), ale nad daty nezndmymi (nezavisld
data, kterd nebyla pouzita pii trénovani modelu). Préavé generaliza¢ni schopnost je vztazena
k vykonnosti modelu nad neznamymi daty a hraje tedy dulezitou roli pii vybéru daného
modelu. [30]

Pokud se vice zaméiime na pocet objektu (piikladu), které mame k dispozici pro reseni
daného problému, lze situaci dle [30] rozdélit na dva piipady.

1. K dispozici je dostatek objektt dostateé¢né reprezentujicich modelovany
problém. Pro tento piiklad se vychozi mnozina dat standardné rozdéli na t#i dis-
junktni podmnoziny, a to trénovaci (training set) Dy, testovaci (testing set) D, a
valida¢ni (validation set) D, (D = Dy U D, U D,). Trénovaci data jsou pouzita ve
fazi uceni jednotlivych modelt. Testovaci data slouzi k ovéfeni jejich prediktivnich
schopnosti a k volbé nejlepstho kandidata. Pokud roste béhem konstrukce modelu
jeho slozitost (velikost), je potieba odhadnout okamzik, kdy s procesem trénovani
prestat, aby nedoslo k preuceni (vice o této problematice lze nalézt v podkapitole
5.1.2). Z tohoto duvodu se béhem uceni zdroven méii chyba na mnoziné D, (chyba
na D, zpocdtku trénovéani klesd, pozdéji v dusledku preuceni na Dy zaéne stoupat).
Praveé v okamziku dosazeni minima chyby na D, je ukoncéena konstrukce modelu. Va-
lida¢ni data jsou pouzita k nezavislému odhadu generaliza¢ni sily zvoleného modelu
tak, Ze se na nich urc¢uje chyba predikce modelu. Valida¢ni dataset je tedy skuteéné
nezavisly na trénovacim procesu (na rozdil od testovaciho datasetu, ktery neni ne-
vychylenym odhadem generalizaéni schopnosti). Typicky pouzivané rozdéleni je 50 %
dat pro trénovaci dataset, 25 % pro testovaci dataset a zbylych 25 % pro valida¢ni
dataset.

2. K dispozici neni dostatek reprezentujicich objektd. V tomto pripadé musime
generaliza¢ni schopnost odhadovat jinym zpusobem. Vyse uvedené rozdéleni je v tomto
piipadé nevhodné zejména ze dvou duvodu. Data pouzitd pro validaci a testovani
snizuji pocet trénovacich ptikladi. Zaroven pocet piiklad v téchto mnozinach neni do-
stateény na to, aby byl odhad generaliza¢ni schopnosti spolehlivy. V téchto pfipadech
je mozné pouzit metody kiizové validace (cross-validation) nebo tzv. bootstrapping.
Tyto metody vyuzivaji specidlniho zptsobu rozdéleni dat na trénovaci a testovaci
nebo validaé¢ni.

Jak bylo uvedeno vyse, pokud nemame k dispozici dostatek reprezentujicich objektu pro
vytvoreni, validaci a testovani modelu strojového uéeni, lze vyuzit metod kiizové validace
a bootstrapping.

e Kiizova validace (cross-validation) je metoda zalozend na ndhodném rozdéleni piikladu
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do K disjunktnich mnozin'. Dataset X je tedy ndhodné rozdélen do K ¢asti ekviva-
lentnich velikosti (X,i =1,..., K). Po vygenerovéani téchto K ¢asti datasetu je jedna
¢ast pouzita pro validaci a zbyvajicich K —1 ¢asti je pouzito pro vytvoreni trénovaciho
datasetu. Tento postup je opakovan K-krat, kde pii kazdém béhu je pouzit jiny da-
taset pro validaci. Celkovy vysledek je potom zprumérovan. Vytvofreni ¢asti datasetu
je tedy nasledujici:

=X m=XoUX3U---UXg

vy = Xo =X1UX3U---UXg

vk = Xk T =X1UXoU---UXg_1.

K typicky nabyva hodnoty 10 ¢&i 30. Extrémnim piipadem K-Folf Cross- Validation je
metoda zvand leave-one-out. Dataset obsahuje IV instanci, ale pouze jedna instance je
pouzita pro validaci. Pro trénovani je pak pozito zbyvajicich N — 1 instanci. Zaroven
je ziejmé, ze tato metoda maximalizuje velikost trénovacich dat. Praktické vyuziti
metody leave-one-out je mozné najit zejména v aplikacich medicinské diagnostiky. [3]

e Bootstrapping [18] je metoda zalozend na statistickém ndhodném vybéru s opa-
kovanim. Tento postup vyuziva toho, ze vétSina ucicich algoritmt muze pracovat
se dvéma nebo vice stejnymi trénovacimi instancemi a Ze jejich pocet muze ovliv-
nit vysledek uceni. Nejcasté&jsi postup je takovy, ze pokud mame N piikladu, ge-
nerujeme z nich trénovaci data opét s N piiklady na zdkladé ndhodného vybéru
s opakovanim (navracenim). Pravdépodobnost, ze bude vybréna jedna instance je %
Pravdépodobnost, ze vybrana nebude je 1 — % Pravdépodobnost, ze dana instance
nebude vybrana po N opakovani, lze vyjadfit jako

N
(1—i> ~e ! =0,368
N P

7Z tohoto zdpisu vyplyvd, ze priblizné 63,2 % instanci bude pouzito pro trénovaci
dataset. Zbylych 36,8 % dat bude pouzito pro testovani. Celd procedura déleni na
trénovaci a testovaci data bude nékolikrat opakovana a vysledek jednotlivych testa
bude zprumérovan. [3]

5.1.1 Krivka uceni

Dalsim neméné dulezitym ukazatelem schopnosti modelu induktivné generalizovat dand
data muze byt kiivka uceni (viz obrazek 5.3). Pti uceni je predpokldddno, ze generalizaéni
schopnost poroste se zvysujici se sumou zkuSenosti, ktera je zde reprezentovdana objemem
predlozenych trénovacich pripadu. Kfivku uceni je mozné generovat takovym zpusobem,
7e na horizontalni ose je zobrazen zvySujici se pocet piikladu, na kterych se algoritmus
muze ucit. Na ose vertikdlni jsou vyneseny jednotlivé zjisténé testovaci chyby (odhad ge-
neraliza¢ni schopnosti). Na pocatku kiivky se zpravidla vyskytuje zcela neinformovany
model (s ndhodnou pocdteéni parametrizaci), na jejim konci je naopak pocet trénovacich
piikladi maximalni, popiipadé takovy, kdy uz generalizaéni schopnost dale neroste. Po-
kud je zvoleny model schopen s dostateénou presnosti popsat vzor chovani charakterizujici

T.ze se také setkat s pojmem K-Fold Cross-Validation, kde K znaci pocet disjunktnich mnozin, na které
je dataset rozdélen.
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zpracovavana data, pak se pro velky pocet trénovacich dat musi pocet chyb stile snizovat a
hodnota Sy;apg” se blizi k hodnoté 0, jak je mozné vidét na obrézku 5.3 (v tomto pifpadé
1— Sy apg). Tohoto tvaru kiivky se ovSem nepodaii dosdhnout, pokud model neni vhodny
pro popis chovani zpracovanych dat. V ptipadé, ze je celkovy pocet prikladi omezeny &i
nizky, nemuzeme pracovat s konstantni mnozinou testovacich dat, ale priklady postupné
délime mezi trénovaci a testovaci dataset. Je ovSem ziejmé, ze zejména v obou krajnich
oblastech kiivky je k dispozici pouze maly pocet trénovacich (resp. testovacich) dat a pro
minimalizaci statistické chyby je nutné experimenty opakovat. Z tohoto divodu pii kon-
strukci kiivky uceni ¢asto vyuzivame analogie kiizové validace. Kromé prumérné zjisténé
chyby zndzornujeme i jeji standardni odchylku. [30]
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Obrézek 5.3: Kiivka uceni modelu k-nejblizsich sousedu (pro k = 3) v tloze predikce
spotieby plynu. Data byla rozdélena na trénovaci dataset obsahujici 1460 piiklada (pro
roky 1997-2000) a testovaci dataset obsahujici 365 piipadu pro rok 2001. Postup vytvoreni
kfivky byl nasledujici: Z trénovaci mnoziny ndhodné vyber n piikladi, ty skuteéné pouzij
pro trénink. Model ovér nad testovacimi daty, kde hodnoticim kritériem je prumérnd abso-
lutni procentudlni piesnost predikce (1 — Sy apg). Ndhodny vybér opakuj 10krat, vysledky
zprumeéruj, vynes prumérnou presnost predpovédi a jeji standardn{ odchylku. (pfepracovéno

z [30])

5.1.2 Preuceni

Preuceni (overfitting), nékdy taktéz nazyvano pretrénovani. Rostouci pocet trénovacich
cykla vede k postupnému piizpusobovani modelu trénovacim datim a také k rastu jeho

2Sttedni absolutni relativni chyba (mean absolute precentage error, MAPE) je vyuzivana jako zékladn{
hodnotici funkce pro regresni modely. Definovéna je jako

Smare(M,0) = %Xn: W



slozitosti. Od jistého okamziku jiz ale tato slozitost nepftispiva ke zlepSeni generaliza¢ni
schopnosti, tento efekt se nazyvé preuc¢eni modelu. [30].

Definice: Uvazujme hypotézu v néjakém prostoru H, kde plati h € H. O h
mluvime jako o preuceni na tréninkovijch datech, jestliZe existuje néjakd alter-
nativni hypotéza h' € H takovd, e h md mensi chybu neZ h' oproti trénovacim
datim a zdroveri h' md mensi chybu nez h oproti celé distribuci dat. [3]

Obrazek 5.4 ilustruje uéinek pfeuceni u typického prikladu uéeni rozhodovaciho stromu.
V tomto pifpadé je pouzit ID3? algoritmus aplikovany na lékaiskou tlohu se snahou uréit,
ktefi pacienti maji diabetes. Na horizontdlni ose tohoto grafu jsou vyneseny jednotlivé pocty
uzli rozhodovaciho stromu tak, jak byl strom postupné vytvaren. Vertikalni osa zobrazuje
presnost predikci uréenych pomoci rozhodovaciho stromu. Plnou ¢arou jsou znazornény
presnosti predikci rozhodovaciho stromu na tréninkovych datech, zatimco pieruSsovanou
¢arou jsou zobrazeny piesnosti naméfené na nezavislém datasetu testovacich dat (tato data
nebyla soucdsti trénovaciho datasetu). Jak je oc¢ekdvané, presnost predikce na trénovacich
datech se monoténné zvysuje s rostoucim poé¢tem uzli stromu. Pfesnost méfend na nezavislych
testovacich datech nejdiive roste, poté se jiz ale snizuje. Je mozné si v§imnout toho, ze od
velikosti stromu obsahujiciho pfiblizné 25 uzlu se piesnost pro tréninkova data déle zvysuje,
naopak pro data testovaci presnost klesa.

0-9 T 1 T T 1 T T 1 T

0.85

0.8

0.75

0.7

Accuracy

0.65

06 On training data — .
On test data ——-

055 F ' -

0.5 1 1 1 1 1 1 L L 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Size of tree (number of nodes)

Obrézek 5.4: Preuceni pro model strojového uéeni vyuzivajici rozhodovactho stromu (ID3).
Presnost naméfend na rozhodovacim stromu vytvoreném na trénovacich datech je mo-
noténné rostouci. Pokud je méfeni provedeno na datech zcela nezavislych (testovacich)
je presnost nejprve rostouci, ale od urc¢itého bodu jiz lze zaznamenat klesajici tendenci. [34]

Jak je ovSem mozné, ze dany strom dosahuje lepsi pfesnosti na trénovacich datech nez
na datech testovacich? Odpovédi na tuto otdazku muize byt pfitomnost nahodnych chyb

3Technika ID3 se pouziva pii konstrukei rozhodovaciho stromu shora doli. Odpovidd na otdzku jaky
atribut zvolit jako uzel v dané trovni stromu.
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¢i Sumu v tréninkovém datasetu. Konkrétné pro rozhodovaci stromy to znamena zaneseni
nespravnych rozhodovacich podminek pro uzly blizko listd stromu.

Efekt preuceni neni zavazny problém jenom pro metody vyuzivajici rozhodovacich stromu,
ale i pro ostatni metody strojové uéeni. Napiiklad v experimentalni studii [33] zabyvajici
se ID3 metodami na péti ruznych ulohach obsahujicich Sum ¢i nedeterministickd data, bylo
zjisténo, ze preuceni rozhodovactho stromu sniz{ piesnost predikce o 10-25% u vétsiny de-
finovanych problému.

Pro problémy ptreuceni pro rozhodovaci stromy existuje nékolik pristupu jak zamezit
preuceni. Tyto pristupy mohou byt shrnuty do dvou tiid:

e pristupy, které ukonéi generovani stromu diive nez by se mohl projevit efekt preuceni,

e piistupy, které dovoli preuceni na datech, ale poté pouziji metody profezani stromu
(post-prune).

Ackoliv se prvni pristup muze zdat jako vice pfimy, v praxi se spiSe osvédcil druhy pristup
profezani rozhodovaciho stromu. Nevyhoda prvniho pristupu je v tom, Ze neni zcela jasné,
kdy ukonéit rust stromu. Bez ohledu na to, zda je vyslednd velikost stromu uréena pomoci
prvniho pfistupu ¢ pouzitim profezani, kliCovou otazkou ziistava, jaké je kritérium pro
stanoven{ spravné velikosti stromu vedouci k co nejlepsim vysledkam. Dle [34] mezi hlavni
piistupy lze zafadit:

e Pouzit nezavisly dataset, ktery je odliSny od trénovacich prikladiu, k vyhodnoceni
uziteénosti profezani stromu.

e Pouzit vSechna dostupnd data pro trénovani. Rozhodnuti, zda rozsitit ¢ profezat
konkrétni uzel, ktery by s nejvétsi pravdépodobnosti produkoval zlepSeni i mimo
trénovaci mnozinu, ponechat na vysledku statistického testu. Napiiklad v [10] je
pouzit chi-kvadrat pro testovani a odhadnuti, ktery uzel a kdy je nutné rozsifit.

e Pouzit explicitni miru slozitosti pro zakdédovani tréninkovych piikladi a rozhodo-
vactho stromu, kdy je zastaven rust stromu a je minimalizovdna velikost tohoto
kédovéani. Tento piistup je zaloZen na heuristice nazvané Minimum Description Length
principle, podrobnéjsi diskuzi 1ze nalézt v [32].

Na obrazku 5.5 1ze vidét porovnéani presnosti modelu vytvoreného pomoci tréninkovych
dat, testovacich dat a pomoci profezani stromu na testovacich datech. Jak je vidét na
tomto obrazku, pouzitim metody profezani stromu lze dosdhnout lepsi presnosti modelu
(v nékterych mistech dosahuje zlepseni piiblizné o 0,05 oproti testovacim datum bez pouziti
profezani stromu).

Dalsi ptiklad potvrzujici snizeni piesnosti predikce modelu vlivem pieuceni, lze nalézt na
obrazku 5.6. Tento obrizek vyjadiuje preuceni vrstvené neuronové sité v tloze predpovédi
dmrtnosti. Pro lepsi porovnani jsou zde zobrazeny dvé architektury. Prvni z nich pra-
presnéjsi, ale ma vétsi tendenci k preuceni (toto lze jednoduse pozorovat jako rozdily mezi
vysledky trénovacich a validaénich dat jednotlivych architektur). Je zfejmé, ze priblizné
okolo 500. cyklu uéeni se jiz presnost na valida¢nich datech piilis nezvétSuje, naopak dojde
ke zhorSeni dosazenych vysledki.
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Obrazek 5.5: Redukce chyb pouzitim techniky profezani rozhodovaciho stromu. Tento graf
ukazuje stejné hodnoty kiivek pro testovaci a tréninkovda data jako graf 5.4. Na rozdil od
obrazku 5.4 jsou zde redukovany chyby pomoci profezani stromu vytvoreného pomoci me-
tody ID3. Porovname-li presnost modelu na testovacich datech bez profezani a s profezanim
stromu zjistime, ze v nékterych piipadech dojde ke zlepseni presnosti o zhruba 0,05. Tech-
nika profezani rozhodovaciho stromu v tomto piipadé vykazuje lepsich vysledku. [34]

5.2 WEKA - platforma pro analyzu znalosti

WEKA (z angl. Waikato Environment for Knowledge Analysis) je populérni balik programu
strojového u¢eni napsany v programovacim jazyce Java, vyvinuty na University of Waikato,
Novy Zéland. WEKA je svobodny software dostupny podle licence GNU General Public
License. Platforma WEKA je Siroce rozsifend v akademické i komercéni sfére, disponuje
aktivni komunitou a byla stazena vice nez 1,4 milionkrat od uvefejnéni na Source-Forge
(od dubna 2000).

Cilem projektu WEKA je poskytnout rozsahlou kolekci riznych algoritmt pro tlohy
strojového uceni a nastroje pro piedzpracovani dat pro védeckou i vefejné odbornou komu-
nitu. Umoznuje uzivatelim rychle vyzkouset a porovnat rtizné techniky strojového uceni
na vytvoreném datasetu. Modularni, rozsititelnd architektura umoznuje sofistikované do-
lovani dat z poskytnutych kolekei uéicich algoritmt a nastroji. Rozsifeni tohoto néastroje
je velmi snadné diky jednoduchému API a plugin mechanismum, které automatizuji inte-
graci novych algoritmi do WEKA pomoci grafického rozhrani. WEKA obsahuje algoritmy
pro regresi, klasifikaci, shlukovédni, ziskdvani asocia¢nich pravidel a vybér atributu (rysu).
O predbézny pohled na distribuci a vlastnosti dat je postarano pomoci nastroju pro vizu-
alizaci, nabidnuto je taktéz velké mnozstvi dalsich ndstroju pro predzpracovani. [21]

Samotny nastroj WEKA lze rozdélit do ¢tyf riznych aplikaci.

e Explorer je hlavnim grafickym uzivatelskym rozhranim. Toto rozhrani vyuziva pa-
nelu (panel-based), kde jednotlivé panely koresponduji s danym typem tlohy.
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Obrazek 5.6: Preuceni vrstvené neuronové sité v tloze predpovédi dmrtnosti. Architek-
presnéjsi, ale ma vétsi tendenci k preuceni. S rostoucim poétem iteraci pfi uceni neuro-
nové sité dochazi k postupnému zpiesiovani klasifikace trénovacich dat. Je zde vsak vi-
ditelné, ze priblizné od 500. cyklu uceni se jiz nezvysSuje generaliza¢ni schopnost sité a
kvalita predpovédi se zhorsuje. Slozitost modelu je vysokd, dochazi k jevu, ktery nazyvame
preuceni. [30]

Prvni panel nazvany Preprocess slouzi pro nahréani dat do modelu a umoznuje vyuzit
ndstroju pro predzpracovani (filtry). Data mohou byt nahrana z databéze, souboru ¢
URL. Podporované forméaty souboru jsou ARFF (nativn{ formét pro néstroj WEKA),
CSV, LibSVM format a C4.5 format.

Druhy panel s ndzvem Classify umoznuje pristup k vybéru klasifika¢nich a regresnich
algoritmt. V tomto panelu je mozné pracovat i s kiizovou validaci (moznost nasta-
vit pocet foldu), ve vychozim nastaveni je pouzita 10-fold kiizova validace. Moznost
vyuziti externiho testovaciho datasetu je taktéz podporovana.

WEKA samoziejmé poskytuje kromé algoritmua vyuzivajici uceni s ucitelem i algo-
ritmy bez uéitele. Ve tfetim panelu je mozné najit algoritmy shlukovaci, ve étvrtém
panelu pak metody pro hledani asocia¢nich pravidel. V panelu Cluster je povoleno
uzivatelim vyuzivat shlukovaci algoritmy na datech nahranych v panelu Preprocess.
Samozrejmosti jsou jednoduché statistické vystupy hodnotici vykonnost shlukovacich
algoritmu.

Pravdépodobné jedna z nejdilezitéjsich iloh praktického dolovani dat je identifikace
atributu (rysu), které se nejvétsi mérou podileji na dspésnosti predikce. V néstroji
WEKA je vybér téchto rysu (feature selection) umistén v panelu Select attributes.
Vzhledem k faktu, Ze je mozné kombinovat rtizné prohleddvaci metody s odlisnymi
evaluatnimi kritérii, je zde dulezité ponechat Sirokou skalu moznych kandidétnich
technik. Robustnost vybéru atributi muze byt validovana skrze ptistupy zalozené na
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Obrézek 5.7: Uzivatelské rozhrani programu WEKA Explorer. [21]

kiizové validaci. V mnoha praktickych aplikacich vizualizace dat poskytuje dulezité
poznatky. Tyto poznatky mohou dokonce vést k tomu, ze je mozné se dale vyhnout
analyze pomoci strojového uceni a dolovani dat. Pokud toto neni mozné, muze vi-
zualizace poslouzit napiiklad pro vybér vhodného algoritmu. Moznost vizualizace je
mozné najit v poslednim panelu nazvaném Visualize, ktery obsahuje jednotlivé ba-
revné odlisené bodové grafy.

Experimenter. Toto rozhrani je navrzeno tak, aby co nejvice usnadnilo porovnavani
vykonnosti predikénich algoritmt zalozenych na riznych hodnoticich kritériich, které
jsou k dispozici ve WEKA. Experimenty je mozné provadét na vicero algoritmech,
které bézi na vicero datasetech (napiiklad opakovana kiizovéa validace). Experimenty
mohou byt rovnéz distribuovany na riznych vypocetnich uzlech na siti pro snizeni
vypocetniho zatizeni. Vysledky experimentu je mozné ulozit ve formé XML ¢i v binarni
formé.

KnowledgeFlow. Nékteré algoritmy strojového u¢eni nebyly implementovany piimo
do prostiedi Explorer, ale jejich inkrementalni povaha (tj. takova povaha, kde algo-
ritmy lze rozdeélit do posloupnosti jednotlivych operaci) byla vlozena do grafického
uzivatelského rozhrani nazvaného KnowledgeFlow. Vétsinu tloh, které je mozné fesit
v prostiedi Ezplorer, lze spustit i v KnowledgeFlow. Toto prostiedi nabizi celkem
osm panelt, kde kazdy panel obsahuje jemu piislusné moduly (uzly), které je mozné
umistit na pracovni plochu. Tyto moduly mohou byt formou vazeb mezi sebou pospo-
jovany a vytvorit tak funkéni tok dat. Samoziejmosti jsou nastroje pro ohodnoceni i
pro vizualizaci dat. Propojeni jednotlivych modult je konfigurovatelné a pro pozdéjsi
pouziti je mozné danou konfiguraci ulozit.

Simple CLI je jednoduché konzolové prostiedi pro nastroj WEKA pomoci néhoz
je mozné jednoduse vytvaret sady pifkazu (napf. vytvoreni ¢ ohodnoceni modelu).
Pomoci této konzole je mozné ovladat program WEKA bez znalosti vyssich progra-
movacich jazyku.
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Jak jiz bylo zminéno, nastroj WEKA umoznuje praci s velkym mnozstvim algoritmu pro
klasifikaci, regresi, shlukovani nebo analyzu asocia¢nich pravidel. V tabulce 5.1 jsou uvedeny
jednotlivé tiidy algoritmu, do kterych jsou konkrétni zastupci prifazeni na zakladé zpusobu
klasifikace/regrese. Podrobné vysvétleni jednotlivich metod lze nalézt na [16].

Trida algoritmu | Piiklady jednotlivych algoritmii \

Bayes AODE, BayesNet, NaiveBayes, NaiveBayesSimple
Functions SMO, LinearRegression, MultilayerPerceptron

Lazy IB1, IBK, KStar, LBR, LWL

Meta Bagging, Random SubSpace, GridSearch, Vote, Stacking
Mi MIBoost, MDD, MINND, MISVM, MIWrapper, MILR
Misc VFI, HyperPipes

Rules DecisionTable, M5Rules, ZeroR, JRip, ConjunctiveRule
Trees M5P, J48, RandomForest, REPTree, ID3, ADTree

Tabulka 5.1: Uvedeny jsou jednotlivé tiidy algoritmt, do kterych jsou konkrétni zastupci
prifazeni na zdkladé zpusobu klasifikace/regrese. Toto rozdéleni plati pro pro verzi WEKA
3.6.10. [16]

5.2.1 KStar

V této podkapitole bude podrobnéji rozebrana metoda strojového uceni KStar, ktera dosdhla
nejlepsiho vysledku na trénovacim datasetu (viz kapitola 7.2).

KStar patii do kategorie lazy learning metod. Obecné lze o skupiné téchto metod fici, ze
uchovévaji tréninkové instance (data) a nedélaji zddnou redlnou préci az do okamziku, kdy
je vznesen pozadavek (na rozdil od Eager learning). KStar je metoda vyuzivajici principu
nejblizsiho souseda se zobecnénou vzdélenostni funkei zalozenou na transformacich. [10]

Pouziti entropie jako miry vzdéalenosti ma nékolik vyhod. Mezi né patii napiiklad kon-
zistentni piistupy k symbolickym atributtm, redlnym hodnotdm atributu a chybéjicim hod-
notam.

Samotnd klasifikace je zalozena na podobnosti, kde vychazime z predpokladu, ze po-
dobné instance budou mit podobné vysledky klasifikace. Otazka ovSem lezi na definici ”po-
dobné instance”a ”podobné vysledky klasifikaci”. Odpovédi je vzdélenostni funkce, kterd
urcuje, jak si jsou navzajem dvé instance podobné, a klasifikacni funkce, kterd specifikuje
podobnost instanci oproti vysledku klasifikace novych instanci.

Entropie a mira vzdalenosti

Tento pristup vypocétu na zakladé vzdéalenosti mezi dvéma instancemi je motivovan teorii
informaci. Pfirozenou intuici lze definovat vzdalenost dvou instanci jako slozitou transfor-
maci jedné instance na druhou. Vypocet této slozitosti je mozné rozdélit do dvou zdkladnich
kroku. Prvnim krokem je vytvofeni koneé¢né mnoziny transformaci, kterd mapuje instance na
instance definované. Program déle transformuje jednu instanci (@) na jinou (b) vytvorenim
koneéné sekvence transformaci zacinajici v a a koncici v b.

V ndvaznosti na teorii slozitosti jsou programy (sekvence) tvoreny bez prefixt pfipojenim
ukonc¢ovaciho symbolu ke kazdému tetézci. Obvyklou definici slozitosti programu (defi-
novéno jako Kolmogorovova slozitost v [27]) je délka nejkratsiho fetézce reprezentujici
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dany program. Kolmogorovova vzdalenost mezi dvéma instancemi miize byt definovana
jako vzdélenost nejkratsiho fetézce spojujici tyto dvé instance. Tento piistup je zaméren na
jedinou transformaci (tu nejkratsi) z mnoziny mnoha moznych transformaci. Vysledkem je
takova vzdalenostni mira, kterd je velmi citlivd na malé zmény v prostoru instanci. KStar
se s timto problémem snazi vyporadat pomoci souctu pies vSechny mozné transformace
mezi dvéma instancemi.

Specifikace KStar

Necht I (moZno nekoneénd) mnozina instanci a T je koneénd mnozina transformaci na I.
Je definovano zobrazeni t, kde pro kazdé t € T zobrazuje instance na instance t : I — 1. T
obsahuje rozlisujiciho ¢lena o (symbol pro zastaveni), ktery dopliuje zobrazeni o zobrazeni
samo na sebe (reflexivita, tj. o(a) = a).

Necht P je mnozina vSech prefixovych kédu z T*, které jsou ukonceny o. Prvky T* (a
taktéz z P) jsou jednoznacéné definovény transformaci na I:

#a) = ta(tni(.. . t1(a)...)), kde T=t1,... ty. (5.1)

Pravdépodobnostni funkce p je definovana na T* a musi spliiovat nasledujici vlastnosti:

<1 (5.2)

> p(tu) = p(D) (5.3)

p(A) =1. (5.4)
V dusledku tohoto splinuje néasledujici:
> p(E) =1 (5.5)
tep
Pravdépodobnostni funkce P* je definovana jako pravdépodobnost v8ech cest z instance a
do instance b:
Py = Y (). (56)
teP:t(a)=b

Snadno se ukdaze, ze P* spliiuje nésledujici vlastnosti:

> P*(bla) =1 (5.7)
b

0 < P*(bla) < 1. (5.8)
Funkce KStar (K*) je definovana jako

K*(bla) = —loga P*(bla). (5.9)

K* neni striktné vzdalenostni funkce. Napiiklad pro K*(a|a) je obecné nenulovy a zaroven
tato funkce (jak je zduraznéno | notaci) je nesymetrickd. Presto ndsledujici vlastnosti jsou
prokazatelné:

K*(bla) >0 (5.10)

K*(clb) + K*(bla) > K*(cla). (5.11)
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KStar algoritmus

Pro implementaci tohoto klasifikdtoru pouzivajiciho entropickou miru vzdalenosti popsanou
vySe, je nutné vhodné zvolit parametry xg, s a zpusob pouziti hodnot vriacenych mirou
vzdélenosti.

Pro kazdou dimenzi je nutné uréit parametry xg (pro redlné atributy) a s (pro sym-
bolické atributy). Chovani vzdélenostni miry pfi zméné téchto parametru je zajimavé.
Uvazujme pravdépodobnostni funkci pro symbolické atributy pfi zménach s. Pii hodnoté s
blizici se 1, kdy instance obsahuji dva odlisné symboly, bude pravdépodobnost transformace
nizkd, zatimco instance se stejnymi symboly bude mit vysokou pravdépodobnost trans-
formace. Z tohoto divodu bude vzdalenostni funkce vykazovat chovani podobné technice
nejblizsiho souseda (nearest neighbour). Pokud se s bliz{ hodnoté 0, pravdépodobnost trans-
formace ptimo ukazuje pravdépodobnostni distribuci symbolu. Zvyhodnuje tedy symboly,
které jsou frekventovangjsi. Toto chovani je velmi podobné vychozim pravidlim pro mnoho
technik strojového uceni, které jednoduSe uréi tu nejpravdépodobnéjsi klasifikaci. S tim,
jak se méni hodnota s, dochéazi k plynulé zméné mezi témito dvéma extrémy. Vzdélenostni
mira pro realné hodnoty atributu vykazuje stejné vlastnosti. Pokud zy je malé hodnoty,
pravdépodobnost se velmi rychle snizuje se vzrustajici vzdalenosti. Tato funkce je tedy
podobnd taktéz technikdam vyuzivajicich nejblizsitho souseda. Na druhou stranu, kdyz je
o vysoké &islo, skoro vSechny instance budou mit stejnou transformaci a velmi podobnou
vahou.

V obou téchto pripadech muzeme uvazovat o poCtu téchto instanci, které jsou zahr-
nuty v rdmci pravdépodobnostniho rozdéleni pohybujiciho se od extrému 1 (distribuce jako
nejblizsi soused) k druhému extrému N, kdy maji vSechny instance stejnou vahu.

Efektivni pocet instanci mtze byt spoc¢itan pro jakoukoliv funkce P* pouzitim nasledujiciho
vyrazu:

(S P 0l))”
5, P (bla)?

IN

ng < N. (5.12)

N v tomto piipadé znaci celkovy pocet trénovacich instanci a ng pocet instanci v nejmensi
vzdalenosti od a. Algoritmus KStar uréi hodnotu pro xg (nebo pro s) vybérem éisla mezi
hodnotami ng a N, které musi zohledriovat vyraz vyse. Z tohoto vyplyva, ze pokud bude
vybrana hodnota ng bude uplatnén algoritmus nejbliz§tho souseda, pokud bude vybrana
hodnota N, instance budou mit stejné vahy. Pro lepsi pfehlednost je specifikovan novy
parametr b (blending parametr), ktery muze dosahovat hodnot v rozsahu b = 0% (pro no)
az b =100% pro N se stiednimi hodnotami linedrné interpolovanymi.

Vysledky KStar

K ziskani prehledu o tom, jak dobre algoritmus KStar funguje v praxi, byla provedena
klasifikace na nékolika datasetech. Tyto datasety byly pofizeny z UCI Machine Learning
Database Repository.

Jednotlivé datasety byly rozdéleny nasledovné: 2/3 pro trénovani modelu a zbyla 1/3
pro testovani. Toto rozdéleni dat bylo provedeno celkem 25krat pro kazdy dataset. Cel-
kové byly ohodnoceny vSechny datasety pro vSech 25 rtuznych rozdéleni a jejich vysledky
byly zprumérovany. Vysledky téchto béhu jsou ukazany v tabulce 5.2, kde jsou zvyraznény
nejvyssi dosazené presnosti predikce pro kazdy dataset. U metody C4.5 bylo pouzito profezani
stromu (P-Tree) a rozhodovacich pravidel (Rules).
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C4.5 C4.5 KStar | KStar

Dataset | b Tyee) (Rules) TOM RIBL (1 90) | (b=best)
BC 70,7 68,8 543 675 661 686 70,8
CH 99,2 99,2 203 649 806 932 93.3
GL 66,0 64.8 500 521 678 72,4 73.9
G2 72.9 74,2 644 690 764 82,3 82,7
HD 75,7 77.6 642 738 755 750 82,2
HE 68,7 79.5 66,6 784 80,8 804 83,8
HO 76,1 81,7 625 81,7 774 762 79,2
oy 91,3 99,2 982 978 977 985 98,6
R 94,3 94.3 89.8 923 953 949 95,3
LA 72,2 81,2 653 764 842 90,9 92,0
7% 748 75,8 662 727 800 82,2 82,6
SE 75,4 97,8 958 951 938 952 95.7
SO 5 5 96,3 792 998 998 99,8
VO 91,9 94,8 876 954 919 930 93,2
Vi 83,4 89.8 774 87,3 873 90,5 90,5

Tabulka 5.2: Presnost klasifikace pro ruzné datasety. [13]

Jak je vidét, algoritmus KStar funguje velmi dobfe na Siroké skale vSech modelu. Témér ve
vSech pripadech je lepsi nez ostatni algoritmy (konkrétné v Sesti piipadech z patnécti).
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Kapitola 6

Implementace

Praktickou ¢ast této diplomové prace je mozné rozdélit do posloupnosti nékolika hlavnich
kroku. Jelikoz se jednd o pfistup vyuzivajici strojového uéeni, bylo nutné nejdiive vytvorit
trénovaci dataset. Pro tyto ucely lze pouzit volné dostupnou databédzi ProTherm obsahujici
experimentélné ziskand termodynamickd data proteinu a jejich mutaci (popis databdze lze
nalézt v kapitole 3.1.1). Tato databédze byla kvuli predpoklddanému ¢astému dotazovani
nad obsazenymi daty prevedena do MySQL databdze. Samotnému kroku prevedeni sa-
moziejmé predchéazela analyza dat a ndvrh vhodnych rela¢nich tabulek. Vypracovany byly
také postupy opravujici chybné, ¢i jinak poskozené ziaznamy z této databdze.

Druhym krokem byl vybér vhodnych predikénich nastroji, mezi kterymi se v pozdéjsi
fazi predikce hodnoty stability hledal konsenzus (konsenzudlni funkce). Po urceni téchto
nastroju bylo nutné vytvorit vlastni platformu automatizovanych skriptua, které systema-
tickym dotazovanim ziskavaly ohodnocené mutace, vysledky pro jednotlivé nastroje byly
ukladdny do prislusnych rela¢nich tabulek databaze MySQL.

Po ziskani vsech relevantnich dat bylo nutné aplikovat metody strojového uéeni. Aby
bylo dosazeno co nejlepsiho vysledku, testovano bylo celkem 28 modeli podporujicich re-
gresi. V tomto piipadé bylo vyuzito nastroje WEKA, jehoz popis lze nalézt v kapitole 5.2.

Zaroven po ziskani dat z jednotlivych modelt a jejich vysledkt byla snaha o zlepseni
dosazené presnosti predikce. Zkouman byl taktéz vliv pretrénovani pro jednotlivé metody
strojového uceni na pouzitém trénovacim datasetu. Vice se o téchto vysledcich lze docist
v kapitole 7.

Pro veskeré vytvorené skripty byl pouzit skriptovaci jazyk Perl, ktery je plné pienositelny a
je ho mozné pouzit jak na platformé Microsoft Windows, tak napiiklad na platformé Unix.

6.1 Pouzité datové sady

V této podkapitole budou popsany jednotlivé datové sady. Jelikoz kvalita trénovaciho da-
tasetu je jeden z klicovych parametru ovliviiujici kvalitu ¢i pfesnosti predikované hodnoty,
byl na vybér jednotlivych mutaci kladen velky diraz. Zaroven byl vytvofen také testovaci
dataset, ktery mél i pies pouzitou 10-fold kiizovou validaci ukazat, s jakou pfesnosti je scho-
pen dany model predikovat hodnoty na nezavislém datasetu (tj. dataset obsahujici mutace,
které nebyly pouzity pii trénovani modelu). Taktéz je z vysledku dosazenych na testovacim

datasetu mozno posoudit, jakou roli zde hraje preuceni.
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6.1.1 Trénovaci dataset

Jak jiz bylo zminéno, pro trénovaci dataset byly zvoleny zdznamy pochdzejici z databaze
ProTherm, kde jednotlivé databazové polozky byly pro jednodussi dotazovani prevedeny
do databaze MySQL. Celkové sice databdze ProTherm obsahovala 22 491 zdznami, pro
zpracovani vsak bylo vybrano pouze 11 910 zdznamu vyhovujicich stanovenym kritériim
(omezujici byl napiiklad pozadavek na existenci proteinové struktury v nékteré verejné
piistupné databdzi). Zéroven doslo k rozpoznani jednobodovych a vicebodovych mutaci
a tyto mutace lze v databdzi rozlisit skrze specifickou hodnotu odpovidajicitho atributu.
Pii pievodu dat do relaéni databdze byl kladen duraz na korektnost atributu vztahujicich
se k mutacim a jejich pfislusnym pozicim. Opravnymi algoritmy bylo timto ziskdno 986
zdznamu, které by jinak skonéily netspésnou predikei stability (doslo napiiklad k prepoc¢tu
pozice mutace).

ProTherm

22 491 zaznamu
T

Podminény vybér
11910 zaznamu
1

Jednobodové mutace Vicebodove
9 516 zaznaml mutace

Podminky pro vytvoreni
Podminky pro wytvofeni inky pro v I

C testovaciho datasetu
trénovaciho datasetu

! bodové |q bodové | q 4-bodové I! bodové ! bodové ! bodové |
1596 mutaci F F
452 mutaci 114 mutaci q ST mutaci I! 12 muta ! 9 mutaci ! 3 mutace |

Obréazek 6.1: Posloupnost tikont vedouci k vytvoreni trénovaciho datasetu. U podminéného
vybéru byla nutnd podminka existence proteinové struktury. U podminky vedouci k vy-
tvofeni trénovaciho datasetu bylo nutné mit specifikované AAG. Pokud byly experimentdlni
podminky u jednotlivych zdznamu stejné, doslo k zprumeérovani AAG hodnot, jinak byl
vybran zaznam s pH nejblize fyziologické hodnoté 7 a zaroven teplota byla mensi nebo
rovna hodnoté 50° C.

Pro vytvoreni trénovaciho datasetu byly brany v potaz pouze jednobodové mutace,
touto selekci tak byl dany prostor snizen na 9 662 zdznamu. Na tyto zdznamy byly apli-
kovany néasledujici podminky vybéru. Zaznamy nesmély obsahovat nevyplnénou AAG. Po-
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kud existuje mutace s vice nez jednim zdznamem a jsou-li experimentalni podminky stejné,
byl vlozen do datasetu pouze jeden zdznam se zprumeérovanou hodnotou AAG. Pokud jsou
experimentdlni podminky odligné, byl vlozen do datasetu pouze zaznam, ktery mél atribut
pH nejblizsi fyziologické hodnoté 7 a zaroven byl atribut ¢ znacici teplotu mensi nebo roven
hodnoté 50° C.

Po splnéni podminek vybéru dataset obsahoval 1596 zaznamu, z toho u 179 piipadua
doslo ke zprumérovani hodnoty AAG a v dusledku rozdilnych experimentédlnich podminek
bylo eliminovéano 75 zaznamu. Vysledny dataset byl vygenerovan ve formatu ARFF, ktery je
nativni pro platformu WEKA a byl pouzit k testovani metod strojového uéeni. Na obrazku
6.1 je ptehledné znazornén vyvoj navrhu trénovaciho datasetu.

Obrazek 6.2 zobrazuje graf distribuce predikovanych a experimentdlné namérenych AAG
hodnot, které jsou vyjadieny normaéalni distribuéni kfivkou. Z tohoto grafu lze vycist, ze
v pouzitém datasetu vétsina aminokyselinovych mutaci zpusobuje destabilizaci proteinu,
extrémni stavy stabilizace/destabilizace se vyskytuji velmi ziidka.

LY, VTV N Y ¥ .\

R N
V J?thmmh -

1 ] 1 3 4 5 6
ddG (kcal/mol)
—ddG —PoPMuSIC ——mCSM ——iPTREE-STAB ——I-mutant3.0(seq) ——I|-mutant3.0 (struct) CUPSAT SDM AUTO-MUTE

Obrazek 6.2: Distribuce predikovanych a experimentalné zjisténych AAG hodnot. Mezi
testované néstroje patii: AUTO-MUTE, SDM, CUPSAT, I-Mutant3.0 (strukturni verze),
I-Mutant3.0 (sekvencni verze), iPTREE-STAB, mCSM a PoPMuSiC.

Na obrazku 6.3 je zndzornéno sledované a o¢ekdvané zastoupeni aminokyselin v trénovacim
datasetu. Ocekdvané zastoupeni aminokyselin je odvozeno z frekvence jejich vyskytu v da-
tabdzi OWL [7] vytvorené slouc¢enim databédzi Uniprot/SwissProt, PIR, GenBank a NRL-3D
(s odstranénim redundance mezi zdznamy).

V levé ¢asti (obrazek 6.3A) je mozné pozorovat procentudlni zastoupeni pro mutace
puvodni, v pravé ¢ésti (obrazek 6.3B) pak pro mutace mutantniho typu. Procentudlni
zastoupeni alaninu pro mutantni typ dosahuje hodnoty 25 %. Takto vysokd hodnota je
zpusobena pouzitim experimentalni metody alanin scanning. Kvuli zachovani métitka a
s tim spojenou moznost lepsiho vizudlniho porovnani s grafem ptivodnich mutaci, nebyl
v tomto grafu zobrazen vrchol distribuce pro aminokyselinu alanin, jelikoz by vzhledem
ke stejné velikosti grafi muselo dojit pravé ke zméné méritka, coz by znemoznilo snadné
porovnani téchto grafu.

Obrazek 6.4 znazorniuje jednotlivé aminokyseliny a jejich ndchylnost k destabilizaci
vyjadfenou v procentech. Jednotlivé radky a sloupce jsou popsany pomoci jednopismennych
zkratek aminokyselin (viz tabulka 2.1). Rédky v tomto pifpadé popisuji ptivodni amino-
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Obrazek 6.3: Sledované a otekavané zastoupeni aminokyselin v trénovacim datasetu. Graf
(A) vyjadiuje zastoupeni aminokyselin pro aminokyseliny puvodni, graf (B) pro aminoky-
seliny mutantniho typu.

kyselinu, sloupce pak mutantni typ aminokyseliny. Pruseciky fadku a sloupcu vyjadiuji
pomérné zastoupeni mutaci, které vedou k destabilizaci proteinu. Pro trénovaci dataset
napiiklad plati, ze obsahuje zhruba 67 % destabilizujicich mutaci pro mutaci vedoucf z ala-
ninu na cystein. Jiz z obrazku 6.2 je zfejmé, ze vétSina mutaci je destabilizujicich, tudiz
bude tabulka obsahovat vétsinu ¢isel blizicich se k hodnoté 1.

6.1.2 Testovaci dataset

Hlavni podminkou pro vytvofeni objektivniho testovaciho datasetu je jeho nezavislost na
trénovacich datech. V tomto pripadé by bylo mozné tato nezavisld data ziskat naptriklad
z jinych termodynamickych databazi nebo dolovanim potiebnych dat z vydanych patentu
zameéfenych na satura¢ni mutagenezi enzymu pouzivanych s pramyslovym pouzitim. Ovsem
mnohem zajimavéjSim a ojedinélym pristupem by bylo pouzit zbyvajicich vicebodovych
mutaci z databdze ProTherm a pfistupovat k nim jako k posloupnosti na sebe nava-
zujicich jednobodovych mutaci. Pfed samotnym testovanim tohoto nového piistupu se na-
skytla otdzka, zda tento postup bude korelovat ke spravnym vysledkum. Intuitivné lze totiz
predpokladat, ze vliv jednotlivych mutaci na vyslednou stabilitu proteinu nebude aditivni,
tj. ze vicebodovou mutaci je nutné popsat slozitéji nez jako soucet efektu jednobodovych
mutaci [11, 15]. Jelikoz vSak jiné modely nejsou dostateéné prozkoumény, byl nakonec pouzit
pravé aditivni piistup. Na druhou stranu vsem predikénim nastrojum byl pfedlozen stejny
dataset, predikéni nastroje tedy mély stejné podminky pro predikci a nebyly mezi sebou ni-
jak zvyhodnény. Jak se ukdzalo béhem experimentu (viz kapitola 7.2.2), korelaéni koeficienty
jednotlivych néstroju byly v tomto piipadé podobné hodnotdm dosazenym na trénovacim
datasetu. Timto je tedy mozné ukézat, ze ackoliv tento piistup neni tiplné piesny, pro ucel
zjisténi presnosti predikénich nastroju na nezdvislych datech je pouzitelny.
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Obrazek 6.4: Vyjadieno pomérné zastoupeni mutaci trénovaciho datasetu vedouci k destabi-
lizaci. Jednotlivé fadky a sloupce jsou popsany pomoci jednopismennych zkratek aminoky-
selin. Rédky popisuji pavodni aminokyselinu, sloupce pak aminokyselinu mutantniho typu.
Pruseéiky jednotlivych fadka a sloupcu vyjadiuji v jakém pomeéru jsou obsazeny destabi-
lizujici mutace v trénovacim datasetu. Barevnym odstinem je vyjadfen dany pomeér, kde
bilou jsou oznaceny stabilizujici mutace, naopak nejtmavsim odstinem modré jsou oznaceny
mutace, které jsou vSechny destabilizujici. Pro Sedou barvu plat{, ze mutace dané kombinace
neni v datasetu obsazena.

6.2 Vybrané predikéni nastroje

Celkové bylo vybrano 8 predikénich nastroju (AUTO-MUTE, SDM, CUPSAT, I-Mutant3.0
strukturni verze, I-Mutant3.0 sekvenéni verze, iPTREE-STAB, mCSM a PoPMuSiC). Vlast-
nosti jednotlivych ndstroju jsou prehledné popsany v kapitole 4, kde je popsan i duvod
vybéru téchto nastroji. Ve zminéné kapitole taktéz nechybi srovnani vybranych i zde neu-
vedenych nastroju nezavislymi studiemi.

Vsechny pouzité predikéni nastroje pouzivaji webové rozhrani, proto bylo mozné vyvi-
nout modulérni vypocetni platformu ve skriptovacim jazyce Perl zajistujici vechny potfebné
operace.

V tabulce 6.1 jsou pro jednotlivé predikéni nastroje vypsany URL adresy jejich webovych
rozhrani. Béhem psani této prace bylo autory nastroje PoPMuSiC kompletné zménéno
webové rozhrani, z tohoto duvodu je v tabulce 6.1 uveden odkaz na starou verzi tohoto
nastroje. Zaroven s touto zménou doslo i ke zménéné domény, v soucasnosti lze néastroj
PoPMuSiC nalézt na adrese http://dezyme.com/.
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Nastroje | URL pro rozhrani

AUTO-MUTE | http://proteins.gmu.edu/automute/

SDM http://mordred.bioc.cam.ac.uk /sdm/sdm.php

CUPSAT http://cupsat.tu-bs.de/

I-Mutant3.0 http://gpcr2.biocomp.unibo.it/cgi/predictors/I-Mutant3.0/I-Mutant3.0.cgi
iPTREE-STAB | http://210.60.98.19/IPTREEr/iptree.htm

mCSM http://bleoberis.bioc.cam.ac.uk/mesm

PoPMuSiC http://babylone.ulb.ac.be/old_popmusic

Tabulka 6.1: Piehled nastrojiu a URL pro pfistup k jejich rozhranim. Pfi psani této kapitoly
doslo ke zméné rozhrani u nastroje PoPMuSiC. Nové lze tento predikéni nastroj nalézt na
adrese http://dezyme.com/.
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Kapitola 7

Experimenty a vysledky

Tato kapitola se vénuje podrobnym vysledkum vybranych predikénich nastroju na trénovacim
i testovacim datasetu. Co se tyce vysledki strojového uceni, je zde rozebrano 7 nejlepsich
reprezentanti z jednotlivych t¥id strojového uceni (viz 5.1) z celkového poctu 28 algoritmu
podporujicich regresi. Zkouman byl téz vliv pfeuceni na piesnost predikovaného vysledku.

7.1 Vysledky vybranych predikénich nastroji na trénovacim
datasetu

Tabulka 7.1 obsahuje korelaéni koeficienty a poéty mutaci pro vybrané predikéni nastroje.
Pocéty predikovanych stabilizujicich mutaci jsou v tomto ohledu nizsi nez pocty destabili-
zujicich mutaci. Takovyto vyrazny rozdil mezi poéty stabilizujicich a destabilizujicich mu-
taci je mozné predpovidat jiz z distribuce predikovanych AAG hodnot z obrazku 6.2. Ve
skutecnosti trénovaci dataset obsahoval 419 stabilizujicich mutaci a 1177 destabilizujicich.
Zajimava je taktéz otazka, kolik mutaci je kazdy z uvedenych néastroju schopen predikovat.

AUTO- I-Mutant3.0 I-Mutant3.0 iPTREE- ;

MUTE SDM CUPSAT (strukturni) (sekvenéni) — STAB mCSM  PoPMuSiC
Stab. mutace 218 627 690 273 277 378 159 235
Destab. mutace 1173 928 817 1157 1310 1216 1190 1341
Celkem 1393 1556 1510 1435 1594 1594 1349 1581
Korelaéni koef. 0,583 0,362 0,177 0,529 0,464 0,504 0,488 0,462

Tabulka 7.1:  Korela¢ni koeficienty pro predikéni néstroje testované na trénovacim data-
setu obsahujicim celkem 1596 mutaci.

Vytvoreny dataset obsahoval celkem 1596 mutaci, nejobecnéjsi schopnost predikce prokazal
nastroj iPTREE-STAB a I-Mutant3.0 v sekvenéni verzi, které byly schopni vypocitat 1594
mutaci. Z tohoto pohledu byl nejhorsi nastroj mCSM, ktery bych schopen predikovat 1349
mutaci.

Vzajemné porovnani dosazenych vysledku je lépe viditelné z obrazku 7.1. Na obrazku
7.1A jsou vyneseny jednotlivé korela¢ni koeficienty pro vybrané ndastroje. V tomto grafu
byly korela¢ni koeficienty vypocitany separované podle sekundérni struktury proteinové
molekuly. Modrou ¢arou jsou oznaceny struktury a-helix, cervené jsou S-sheet a zelené jsou
struktury oznacené jako loops (otocky a smycky). Z téchto graficky prezentovanych vysledku
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vyplyva, ze vyrazné nejhorsich vysledki pii predikci AAG hodnot a-helixu dosahuje néstroj
CUPSAT. Nastroj SDM vykazoval zhorSenou predikéni schopnost u struktur a-helix a loops.
U zbyvajicich nastroju se nevyskytly vyraznéjsi odchylky. Na obrazku 7.1B byly korela¢ni
koeficienty vypocitany zvlast pro intervaly AAG € [-1,1] a |[AAG| > 1. K povsimnut{
stoji také fakt, ze vysledky tohoto grafu koresponduji s teoretickymi tivahami popsanymi
v kapitole 4.9.2, kde se predpoklada, ze v tomto intervalu bude dochézet ke zhorsené predikci
uz vzhledem k faktu, Ze i mensi chyba u mutace s experimentalné ovéfenym vlivem blizkym
nule muze zpusobit prevraceni klasifikace mutace ze stabilizujici na destabilizujici ¢i naopak.

A AUTO-MUTE AUTO-MUTE B
0.8 1 ——helix 0.8 i
. ——ddG €[-1,1
POPMUSIC 05 SDM —s—sheet POPMuSIC 0s SDM - [-1,1]
—=—|ddG| >1
loops
mCSM - ' CUPSAT mCSM ' CUPSAT
w I-Mutant3.0 P -Mutant3.0
i i I - iPTREE-STAB i
iPTREE-STAB (struct) (struct)
I-Mutant3.0 (seq) I-Mutant3.0
(seq)

Obrézek 7.1: Graf (A) vyjadiuje dosazené korelaéni koeficienty vybranych ndstroju pro
jednotlivé typy sekundarni struktury proteinu. Modfe jsou oznaceny korela¢ni koeficienty
pro sekundarni strukturu a-helix, ¢ervené pro [-sheet a zelené jsou oznaceny loops. Graf
(B) zndzornuje korelac¢ni koeficienty vypocitané zvlast pro interval AAG € [—1,1] (modré
barva) a |[AAG| > 1 (Gervend barva).

Rozdil v kvalité piesnosti predikce AAG hodnot v intervalu [AAG| > 1 a [—1, 1] je lépe
vidét na obrazku 7.2.

Zajimava je i statistika zobrazend na obrazku 7.3. Tento obrazek vyjadiuje pocet mutaci
pro kazdou z variant mutaci pivodniho typu a mutantniho typu aminokyseliny. Nejvyssi
pocet zdznamu (celkem 59 piipadi) dosahuje mutace z valinu na alanin. Naopak pouze 18
vyskytu je pro tryptofan (W) na pozici puvodni aminokyseliny (v tabulce je toto zndzornéno
souc¢tem hodnot Fadku pro tryptofan). Taktéz pro pozici na mutantnim typu dosahuje tryp-
tofan pouze 23 vyskytu, coz je i v tomto piipadé nejméné. Fakt, ze mutace z/na tryptofan
se v datasetu vyskytuje nejméné, je dusledkem slozitosti a rozmeérnosti této aminokyseliny.

7.2 Vysledky metod strojového uceni na trénovacim data-
setu

Pro ohodnoceni trénovaciho datasetu bylo napoc¢itano celkem 28 metod strojového uceni
podporujicich regresi. Pro tento tikol bylo pouzito platformy WEKA uréenou pro analyzu
znalost{ (viz kapitola 5.2). V tabulce 7.2 je zobrazeno 7 modelu s nejvyssimi korela¢nimi
koeficienty. Je mozné zde najit zdstupce riznych t¥{d algoritmii strojového uéeni, uved me
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Obrézek 7.2: Vypocet korelaéniho koeficientu dle typu sekundarni struktury (a-helix,
B-sheet, loops) a dle hodnoty zmény stability.

napiiklad lazy learning (KStar), Support Vector Machine (LibSVM Linear kernel), rozho-
dovaci stromy (M5P) nebo klasifikaci zalozenou na pravidlech (M5Rules).

Gaussian LibSVM Bagging Random

Majority KStar Mb5Rules  M5P

Processes Linear kernel (REPtree)  SubSpace
Stab. mutace 312 368 346 416 358 360 301 211
Destab. mutace 1283 1203 1250 1179 1238 1236 1295 1385
Korelaéni koef. 0,475 0,642 0,579 0,713 0,656 0,678 0,678 0,663
Tabulka 7.2:  Korela¢ni koeficienty pro vybrané metody strojového uceni.

Zékladni otdzka, kterou je nutné si polozit, zni, zda jsou viibec metody strojového uc¢eni
vhodné pro tento typ ulohy. Jako zékladni méfitko pro vyhodnoceni takové tvahy muze
poslouzit jednoduchy konsenzudlni piistup zaloZeny na vypoctu aritmetického praméru vy-
branych néstroju (v tabulce 7.2 oznaceno jako Majority). Z uvedené tabulky je ziejmé,
7ze Majority dosahuje korela¢niho vysledku 0,475, kdezto nejhorsi vysledek pro vybrané
algoritmy strojového uceni je 0,579 pro SVM model (implementace LibSVM s linedrnim
kernelem). Pokud vysledky Majority porovndme se zprumérovanymi korela¢nimi koefici-
enty jednotlivych predikénich néstroju ziskanymi z tabulky 7.1 (po zprumérovéani 0,446),
dojdeme k zdvéru, ze prosté prumérovani v tomto piipadé zlepSuje predikéni schopnosti
pouze zanedbatelné. Mimo jiné stejny zavér je publikovan v ¢éldnku [39]. Z tohoto faktu
tedy vyplyva, ze metody strojového uéeni jsou pro tento typ tloh velmi vhodné.

7.2.1 Porovnani vysledki predikénich nastroja a pristupi strojového uceni

Nejlepsiho vysledku z mnoziny 8 existujicich predikénich nastroju dosahl nastroj AUTO-
MUTE. Jeho korela¢ni koeficient se pohyboval na hodnoté 0,583 pro trénovaci dataset.
Druhy nejlepsi nastroj byl I-Mutant3.0 ve strukturni verzi, ktery zaostal oproti AUTO-
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Obréazek 7.3: Vyjadieni poc¢tu mutaci pro kazdou z variant mutaci puvodniho typu a mu-
tantnfho typu aminokyseliny. Rddky zde oznacuji mutace pivodn{ aminokyseliny, sloupce
oznacuji mutace mutantni aminokyseliny. Barevnym odstinem je vyjadien pocet mutaci, kde
bilou je oznacen nulovy vyskyt, naopak nejtmavsim odstinem modré je oznaéeno nejvyssi
¢islo vyskytujici se v tabulce.

MUTE o hodnotu 0,054. Nejhorsim ndstrojem v této skupiné predikénich ndstroju byl
CUPSAT dosahujici hodnoty korelaé¢niho koeficientu 0,177.

7 metod strojového uceni se nejlépe umistil KStar s korelaénim koeficientem 0,713. Na
druhém misté se umistily metody M5P a Bagging, které obé zaostaly o shodnou hodnotu
0,035.

Dosazené zlepseni je prehledné viditelné v tabulce 7.3, kde KStar dosahuje korela¢niho
koeficientu 0,713, kdezto AUTO-MUTE 0,583. Celkové zlepSeni na trénovacim datasetu je
0,130.

AUTO-MUTE | KStar

Korelaéni koeficent 0,583 0,713

Tabulka 7.3: Porovnani nejlepsich vysledki pro predikéni nédstroje a metody strojového
uceni.

Na zdkladé nejlepsiho vykonu na vytvoreném trénovacim datasetu byl KStar zvolen
jako nejvhodnéjsi klasifikator pro tento typ tlohy. Pravé z tohoto duvodu byl pouzit i pro
evaluaci testovaciho datasetu.

Ovsem i pres fakt, ze byla pro metody strojového uéeni pouzita 10-fold kiizova validace,
nelze tyto vysledky oznacit za relevantni, a to jiz z toho duvodu, Ze dany model byl testovdn
na datech, kterd byla pouzita pro natrénovani tohoto modelu. Z tohoto divodu bylo nutné
vytvorit nezavisly testovaci dataset a nechat model ohodnotit i tyto nezavisla data.
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7.2.2 Nezavisly dataset vicebodovych mutaci

Jak jiz bylo popsano v kapitole 6.1.2, pro tvorbu nezavislého datasetu bylo pouzito vicebodovych
mutaci, ke kterym se pristupovalo jako k posloupnosti mutaci jednobodovych. V tabulce
7.4 jsou znéazornény pocty zdznamu k-bodovych mutaci testovaciho datasetu.

K-bodové mutace ‘ Pocet zaznamu ‘

2 452
114
57
12
9

3

|| O | W

Tabulka 7.4: Pocty zdznamu pro k-bodové mutace testovaciho datasetu.

Na obrazku 7.4 je vyjadiena hodnota predikovand vuéi experimentalni hodnoté AAG
2-bodovych mutaci pro metodu KStar (obrdzek 7.4A) a predikéni ndstroj I-Mutant3.0 ve
strukturni verzi (obrézek 7.4B). Korela¢ni koeficient a rovnice regresni piimky je zobrazena
v levém rohu. U KStar je patrné, Ze regresni piimka je blize pfedpisu y = = (na obrizku
znaceno prerusovanou ¢arou), coz odpovida piesnéjsi predikci. Podobny je obrazek 7.5, kde
oproti obrazku 7.4 byla pouzita metoda binning, kde doslo k rozdéleni spojitého prostoru
na 12 intervali a hodnoty z jednotlivych intervalu byly zprumérovany.

Vysledky testt na nezavislych datech jsou ukazany v tabulce 7.5. Pro celkové srovnani
vlivu k-bodovych mutaci bylo pouzito vazeného pruméru, a to z toho diuvodu, ze 5-bodové,
6-bodové a 7-bodové mutace obsahuji velmi malo zdznamu a dochézelo by tak k velkému
zkresleni, jelikoz se vysledky pro tyto zdznamy pohybuji spise v krajnich hodnotach intervalu
-1 az 1.

S TO e oo iy Ly DR woon roase
2 0,301 0,394 0,103 0,378 0,306 0,364 0,068 0,412 0,669
3 0,343 0,330 0,092 0,646 0,620 0,060 0,353 0,390 0,855
4 0,519 0,569 0,619 0,779 0,816 0,272 0,514 0,637 0,715
5 0,319 -0,718 0,254 0,249 0,419 0,630 0,022 0,149 0,287
6 0,798 0,321 0,421 0,573 0,612 0,954 0,584 0,910 0,896
7 0,992 -0,987 0,987 1 1 1 0,987 0,987 0,971
ij;’g 0,338 0,370 0,148 0,464 0,416 0,318 0,168 0,433 0,703
Tabulka 7.5: Korelaéni koeficienty pro jednotlivé néstroje nezavislého datasetu

vicebodovych mutaci.

Ve vysledku tedy metoda strojového uceni dosdhla korela¢niho koeficientu 0,703. Z exis-
tujicich predikénich néstroju nejlépe dopadl I-Mutant3.0 ve strukturni verzi s korela¢nim
koeficientem 0,464. Celkové zlepSeni na nezavislém datasetu vicebodovych mutaci je 0,239.
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Obrazek 7.4: Vyjadreni predikované hodnoty vuéi experimentdlni hodnoté AAG 2-
bodovych mutaci pro metodu KStar (A) a nastroje I-Mutant3.0 ve strukturni verzi (B).
Korela¢ni koeficient (r) a rovnice regresni piimky (y) jsou zobrazeny v levém hornim rohu.

7.2.3 Vybér rysu

Vybér rysii! (feature selection) je technika, kterd obecné umoziuje zlepsit ispésnost modelt.
Vychézi z toho, ze z daného vektoru rysu vybere pouze rysy, které kladné ovliviiuji vysledek.
V kontextu problému konsenzudlni predikce stability to znamend, ze mohou existovat takové
predikéni nastroje, které néjakym zpusobem negativné ovliviiuji schopnost spravné predikce
stability proteinu. Pokud bychom takové nastroje z vektoru vytadili, mohli bychom dostat
presnéjsi vysledky (vyssi korela¢ni koeficient).

K urceni relevantnich rysu bylo pouzito vyhleddvacich metod (Search methods) integro-
vanych do nastroje WEKA. Tyto vyhleddavaci metody obecné prohleddvaji prostor rysu a
hledaji v ném vhodnou podmnozinu. Vybrané metody jsou uvedeny nize.

e BestFirst pouziva algoritmus greedy hill climbing s principem backtracking, kde je
mozné urcit kolik po sobé jdoucich uzlt, jenz nevedou ke zlepseni, musi byt prochazeno
nez dojde v algoritmu k navraceni. Muze byt pouzito dopfedné vyhleddvéani (vychézi
se z prazdné mnoziny rysu), zpétné (vychazi se z tplné mnoziny rysu) nebo vy-
hleddvani muze zacit z libovolného bodu mnoziny rysu. [10]

o (GreedyStepwise stejné jako BestFirst umoziuje dopredné i zpétné vyhledavani. Na-
rozdil od néj nepouziva backtracking, ale ukoncuje prohleddavani jakmile je pfidanim
¢l odebréanim nejlepsiho zbyvajictho rysu snizeno ohodnoceni dle dané metriky. [10]

e RandomSearch hledd ndhodnym zpusobem nejlepsi mnozinu rysu. [16]

INékdy je mozné se setkat i s oznacenim vybér atributii.
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Obrazek 7.5: Vyuzitim metody binning byla vyjadiena predikovana hodnota vuaéci experi-
mentalni hodnoté AAG 2-bodovych mutaci pro metodu KStar (A) a néstroje I-Mutant3.0
ve strukturni verzi (B). Korelaén{ koeficient (r) a rovnice regresni piimky (y) jsou zobrazeny
v levém hornim rohu.

Phvodni vektor rysu je zobrazen na obrdzku 7.6. Tento vektor obsahuje vSech 8 predikénich
nastroju, teplotu, pH a ddG (experimentdlné zjisténd hodnota AAG).

AUTO- SDM  CUPSAT I-Mutant3.0 I-Mutant3.0 iPTREE-

temp  ph MUTE (strukturn{)  (sekvenénf) STAB

mCSM  PoPMuSiC  ddG

Tabulka 7.6:  Puvodni vektor rysu.

Prvni zredukovany vektor byl uréen metodou BestFirst a je zobrazen v tabulce 7.7, obsahuje
celkem 5 rysi. Urcujici rysy jsou ph, ddG a néstroje AUTO-MUTE, SDM a I-Mutant3.0
ve strukturni verzi. Pokud pouzijeme tento vektor rysu k vytvoreni nového modelu pomoci
strojového uceni, dochazime k zavérim, ze tento nové vytvoreny vektor nezlepsi korela¢ni
koeficient. Metoda KStar v tomto pfipadé dosahla vysledku 0,648, coz je oproti puvodni
hodnoté 0,713 zhorSeni. Ze vSech testovanych metod byla v tomto piipadé nejlepsi metoda
Bagging s hodnotou 0,668. I zde ovsem doslo ke zhorSeni korela¢niho koeficientu, nebot na
puvodnim vektoru dosahovala metoda Bagging hodnoty 0,678.

AUTO- SDM I-Mutant3.0

ph MUTE (strukturnf)

ddG

Tabulka 7.7:  Vytvofeny vektor obsahujici 5 rysu. Vybrany byly metodou BestFirst.

53



Druhd moznost redukce, zobrazend na obrazku 7.8, zohlednila vice rysu. K atributum
ph a ddG se zaradily nastroje AUTO-MUTE, I-Mutant3.0 ve strukturni verzi, iPTREE-
STAB a PoPMuSiC. Ani v tomto pripadé nedoslo ke zlepseni schopnosti predikce. KStar
dosahl hodnoty korela¢niho koeficientu 0,657 a zaroven to byla i nejlepsi metoda dosahujici
nejvyssiho korelaéniho koeficientu.

AUTO- CUPSAT I-Mutant3.0 iPTREE-

ph VIUTE (strukturni)  STAB

PoPMuSiC  ddG

Tabulka 7.8:  Vytvofeny vektor obsahujici 7 rysu. Vybrany byly metodou GreedyStepwise.

Treti vektor rysu, zobrazeny na obrazku 7.9, obsahuje nejvétsi mnozstvi polozek. Jsou
to rysy ph, ddG a nastroje AUTO-MUTE, CUPSAT, I-Mutant3.0 ve strukturni verzi,
iPTREE-STAB, mCSM a PoPMuSiC. Posledni moznost taktéz nevedla ke zlepSeni. KStar
dosahl vysledku 0,655. Jako v druhém ptipadé byla metoda KStar nejispésnéjsi z celkového
poctu 28 metod strojového uceni, ovSem i zde bez vyrazného zlepSeni.

AUTO- CUPSAT I-Mutant3.0 iPTREE-

MUTE (strukturnf) STAB mCSM  PoPMuSiC  ddG

ph

Tabulka 7.9:  Vytvoreny vektor obsahujici 8 rysu. Vybrany byly metodou RandomSearch.

Zaveérem lze tedy Tici, ze i pfes snahu zlepsit korela¢ni koeficient pomoci techniky vybéru
rysu, nevedl tento experiment ke zlepSeni predikéni schopnosti. Tato technika je tedy pro
tento konkrétni typ tlohy nevhodna.
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Kapitola 8
Zaveér

Cilem této prace bylo vytvofit nastroj kombinujici vystupy vybranych néstroju urcenych
pro ohodnoceni vlivu aminokyselinovych mutaci na stabilitu proteinu.

Prvnim krokem byl vybér z existujicich predikénich néastroji. Zde byl kladen nejvétsi
diraz na rtznorodost technik, jelikoz vhodny vybér predikénich néstroju rozsSifuje uni-
verzalnost vytvoreného meta-nastroje. Pro vybrané néstroje byly poté vytvoreny sady au-
tomatizovanych skripti pro #izeni davkovych vypoctu predikei stabilit.

Dalsim krokem bylo vybudovani trénovaciho datasetu jednobodovych aminokyselinovych
mutaci na zdkladé databaze ProTherm. Pro objektivni zhodnoceni dosazenych vysledku
bylo posléze nutné vybudovat nezavisly testovaci dataset, ktery neobsahoval data z data-
setu trénovaciho. Tento nezavisly dataset byl vytvofen zcela inovativnim zpusobem, a to
z vicebodovych mutaci obsazenych v databazi ProTherm, kde se k jednotlivym vicebodovym
mutacim pristupovalo jako k posloupnosti mutaci jednobodovych.

Aby bylo dosazeno co nejvétsi presnosti predikce zmény stability proteinu, bylo po-
moci nastroje WEKA ohodnoceno 28 riznych metod strojového uéeni podporujicich re-
gresi. Nejlepsi metoda KStar dosahovala na testovacim datasetu korelacniho koeficientu
0,713, kdezto korela¢ni koeficient nejlepsiho integrovaného néastroje byl 0,583. Podobného
vysledku dosdhla metoda KStar i na nezavislém datasetu vicebodovych mutaci, kde ko-
relacni koeficient dosahl hodnoty 0,703. Nejlepsi integrovany nastroj, I-Mutant3.0 ve struk-
turni verzi, dosdhl na tomto datasetu vysledku 0,464. KStar tedy zpfesnil predikéni schop-
nost, ve smyslu korela¢niho koeficientu, na trénovacim datasetu o 0,130, respektive o 0,239
na datasetu testovacim.

Dalsi vyhoda implementovaného konsenzuélniho piistupu je v tom, ze vytvoreny meta-
nastroj zvladne predikovat hodnotu vzdy, kdyz alespon jeden z existujicich nastroju dokaze
zadanou mutaci vyhodnotit.

Pro dalsi zpFesnéni byla pouzita technika vybéru rysu (konkrétné GreedyStepwise, Ran-
domSearch a BestFirst), tento postup ovsem nevedl ke zpiesnéni predikovaného vysledku.

Jako navrh pro dalsi zlepSeni predikéni schopnosti by bylo vhodné vytvofit novy ¢&i
upravit stavajici trénovaci dataset tak, aby neobsahoval prekryvy s trénovacimi datasety
integrovanych néstrojiu. Takovy dataset by eliminoval vliv pfeuceni na drovni samotnych
nastroju. Taktéz by bylo mozné rozsifit mnozinu ndstroju o nové reprezentanty (napt.
Rosetta, SCide, CC/PBSA apod.) vyuzivajici jinych piistupu predikce zmény stability pro-
teinu.
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Priloha A

Databazové schéma pro databazi
Stability

Tato databaze byla vytvorena pro tucely diplomové price, jejim cilem je vytvofeni meta-
klasifikdtoru pro predikci vlivu aminokyselinovych mutaci na stabilitu proteini. Databaze
obsahuje data pro trénovani meta-klasifikdtoru, zaroven i data pro jeho testovani.

Zaznamy dolované z databaze ProTherm obsahuji experimentdlné zjisténa data k amino-
kyselinovym mutacim. Hlavni tabulka protherm je doplnéna tabulkou protherm_mutation
samotnych mutaci s Gzce souvisejicimi informacemi. Tyto zdznamy slouzi pro vytvofreni
trénovaciho datasetu jednobodovych mutaci.

Zaznamy vicebodovych mutaci jsou rozliSitelné pomoci hodnoty atributu mutation_type.
Tato ¢ast dat vicebodovych mutaci slouzi pro vytvoieni testovaciho datasetu.

Databéze taktéz obsahuje nutné tabulky pro vysledky integrovanych predikénich nédstroju,
kterymi jsou AUTO-MUTE, SDM, CUPSAT, I-Mutant3.0 ve strukturni i sekvenéni verzi,
iPTREE-STAB, mCSM a PoPMusSiC.

ﬂ@'s:s: y.protherm_related_entries ﬂ@' ==ty protherm_mutation
#id :int{i1) 2 uid = int{11)
& # id_similar : int{11) €# id : int(11)

El mutstion_wild 1 varchar{32)

& mutstion_mut : varchar{32)

# mutation_pos : int{11)

#(11)

@ sec_str_ @ enumi Helid, Coil, Turn’, Shest’)
v r( 128} H =5z : flost

warchar{ 125}

# mutstion_pos_alt :

12 p'rl_'

1El swissprot_id

warchar{32)

El =_c_number : varchs ri: 128)

E) swissprot_id_: : warchar{128}
& s=quence_pdb : test

# mutation_typs : int{11)
Hi:flost

# ph: flost

LR

Obrazek A.1: Diagram schématu databdze a vztahu mezi tabulkami.
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protherm _related_entries
(obsahuje cizi klice pro zdznamy (experimenty) vztahujici se ke konkrétnimu proteinu)

uid

int(11)

unikétni identifikdtor odkazu

id_similar

int(11)

identifikator protherm zdznamu

Tabulka A.1: Tabulka protherm_related_entries.

protherm_mutation
(obsahuje informace o mutacich pro jednotlivé zdznamy z protherm databéze)

uid int(11) unikatni identifikdtor mutace

id int(11) identifikdtor protherm zdznamu

name varchar(52) | odkaz na identifikdtor ¢asti patentu z tabulky pa-
tent

mutation_wild varchar(32) | jednopismennd zkratka puvodniho rezidua

mutation_mut varchar(32) | jednopismennd zkratka nového rezidua

mutation_pos int(11) celociselnd pozice mutace

mutation_pos_alt | enum sekundédrni struktura mutace (helix, strand, turn,
coil)

asa float accessible surface area

Tabulka A.2: Tabulka protherm_mutation.
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protherm

(obsahuje experimentdlné zjisténd termodynamickd data k proteintum a k jejich mutacim)

id int(11) unikatni identifikdtor jednotlivych zaznamu
protein varchar(128) | ndzev proteinu

source varchar(128) | puvod proteinu

lenght int(11) celkovy pocet rezidui v proteinu

mol-weight float molekulovd hmotnost

pir_id varchar(32 PIR identifikator

swissprot_id

varchar(32

Swissprot identifikator

e_c_number

varchar(128)

enzyme commision number

(32)
(32)
(128
varchar(32)
(32)
(32)
(128

pmd_no Protein Mutant Database accession number
pdb_wild varchar(32 PDB identifikator pro proteiny pfed mutaci
pdb_mutant varchar(32 PDB identifikator pro mutované proteiny
mutated_chain varchar(128) | fetézec obsahujici mutaci

no_molecule int(11) pocet molekul (1 = monomer, 2 = dimer, ...)
sequence_swissprot | text sekvence aminokyselin z databaze Swissprot
swissprot_id_alias | varchar(128) | Swissprot alias identifikdtor

sequence_pdb text sekvence aminokyselin z databiaze PDB
mutation_type int(11) celkovy pocet mutaci

t float teplota pouzitd pii experimentu

ph float hodnota pH

buffer_name

varchar(128

nézev pouzitého bufferu

buffer_conc

varchar(128

koncentrace bufferu

ion_name_1

varchar(128

nézev pridaného iontu

ion_conc_1

varchar(128

koncentrace piridaného iontu

ion_name_2

varchar(128

nézev pridaného iontu

ion_conc_2

koncentrace piridaného iontu

ion_name_3

varchar(128

nézev pridaného iontu

ion_conc_3

varchar(128

koncentrace piridaného iontu

protein_conc

varchar(128

koncentrace proteinu pii experimentu

(128)
(128)
(128)
(128)
(128)
varchar(128)
(128)
(128)
(128)
(128)

measure varchar(128) | typ méfeni (fluorescenéni spektroskopie, diferenéni
skenovani kalorimetr, .. .)

method varchar(128) | metody denaturace (Thermal, Urea, ...)

dg-h2o varchar(128) | Gibbsova volnd energie bez odecteni vlivu denatu-
rantu (plati pro metody pouzivajici méfeni denatu-
ranty)

ddg-h2o varchar(128) | ména Gibbsovy volné energie bez odecteni vlivu
denaturantu (plati pro metody pouzivajici pro
méfeni denaturanty)

dg float zména, Gibbsovy volné energie

ddg float rozdil zmén Gibbsovy volné energie

tmv float thermostatic mixing valve

dtm float Tm(mutant) — Tm(wild) [°C]

dhvh float van’t Hoffova entalpickd zména

dhcal float kalorimetrickd zména entalpie

m float zavislost dG na molarni koncentraci denaturantu
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cm float koncentrace denaturatu

dep varchar(128) | zména tepelné kapacity denaturace

state varchar(128) | pocet prechodovych stavu

reversibility varchar(128) | reversibilni denaturace (yes, no, unknown)
activity specifickd aktivita pro kazdou mutaci

activity_km

varchar(128

Machaelis-Mentenova konstanta [mM]

activity_kcat

varchar(128

Machaelis-Mentenova konstanta [1/s]

activity _kd

(128)
(128)
(128)
varchar(128)
(128)
(128)
(128)

varchar(128

disocia¢ni konstanta

key_words text klicova slova

reference text odkaz na ¢lanky v NCBI databazi

author varchar(128) | jména autoru

remarks text komentate

related_entries text seznam odkazi na jiné zdznamy vztahujici se
k aktualnimu proteinu

db_version datetime datum vlozeni zaznamu

Tabulka A.3: Tabulka databdze protherm.

protherm_automute
(obsahuje informace o mutacich pro predikéni néstroj AUTO-MUTE)

uid int(11) unikatni identifikdtor mutace

effect enum('INCREASING’,| celkovy efekt na stabilitu proteinu
'DECREASING’,
'NEUTRAL’)

ddg float predikovana hodnota AAG

pdb_id varchar(4) ¢tyipismennd PDB identifikace proteinu

chain varchar(1) jednopismennd zkratka proteinového fetézce

t float teplota

ph float ph

vol float prumérné mnozstvi simplextu (pro vertex)

st float stFedni mira simplexu (tetrahedrality)

loc enum(’S’, 'U’, 'B’) umisténi (surface, undersurface, burried)

num float pocet hranovych kontaktt s povrchovymi pozicemi

ss enum('H’,’S’,"T”,’C’) | sekunddrni struktura (helix, strand, coil, turn)

Tabulka A.4: Tabulka protherm_automute pro predikéni nastroj AUTO-MUTE.
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protherm_sdm

(obsahuje informace o mutacich pro predikéni néstroj SDM)

uid int(11) unikatni identi-
fikator mutace

effect enum('INCREASING’,| celkovy efekt na sta-

'DECREASING’, bilitu proteinu
'NEUTRAL’)

ddg float predikovand hodnota
AAG

wt_secondary_structure varchar(30) sekunddrni struktura
(wild-type)

wt_solvent_accessibility percent float pristupnost roz-
poustedla (%)

wt_solvent_accessibility _desc varchar(15) popis piistupnosti

wt_sidechain_hydrogen_bond varchar(15) postranni vodikova
vazba

mutant_secondary_structure varchar(30) sekunddrni struktura
(mutant-type)

mutant_solvent_accessibility __percent | float pristupnost roz-
poustedla (%)

mutant_solvent_accessibility_desc varchar(15) popis piistupnosti

mutant_sidechain_hydrogen_bond varchar(15) postranni vodikova
vazba

desc varchar(128) popis vlivu mutace

Tabulka A.5: Tabulka protherm_sdm pro predikéni nastroj SDM.

protherm_cupsat

(obsahuje informace o mutacich pro predikéni ndstroj CUPSAT)

uid int(11) unikatni identifikdtor mutace
effect enum('INCREASING’,| celkovy efekt na stabilitu pro-
'DECREASING’, teinu
'NEUTRAL’)
ddg float predikovana hodnota AAG
wt_ss_element varchar(30) typ sekundarni struktury
wt_solvent_accessibility | float pristupnost rozpoustédla (%)
wt_torsion_angle_phi float torzni uhly ¢
wt_torsion_angle_psi float torzni uhly 1
torsion varchar(15) torzni thel (favourable/unfa-
vourable)

Tabulka A.6: Tabulka protherm_cupsat pro predikéni nastroj CUPSAT.

64



http://mutant.sidechain_hydrogen.bond

protherm_imutant3_struct
(obsahuje informace o mutacich pro predikéni néstroj I-Mutant3.0 (strukturni))
uid | int(11) unikatni identifikdtor mutace
effect | enum("'INCREASING’,| celkovy efekt na stabilitu proteinu
'"DECREASING’,
'NEUTRAL’)
ddg float predikovand hodnota AAG
ph float pH
t float teplota
rsa float relative solvent accessible area
ri float index spolehlivost

Tabulka A.7: Tabulka protherm_imutant3_struct pro predikéni nastroj I-Mutant3.0 (struk-

turni).

protherm_imutant3_seq
(obsahuje informace o mutacich pro predikéni ndstroj I-Mutant3.0 (sekvencni))
uid | int(11) unikatni identifikdtor mutace
effect | enum('INCREASING’,| celkovy efekt na stabilitu proteinu
'DECREASING’,
'NEUTRAL’)
ddg float predikovana hodnota AAG
ph float pH
t float teplota
rsa float relative solvent accessible area
ri float index spolehlivost

Tabulka A.8: Tabulka protherm_imutant3_seq pro predikéni néstroj I-Mutant3.0 (sek-

vencéni).

protherm_iptree

(obsahuje informace o mutacich pro predikéni néstroj iPTREE-STAB)

uid | int(11) unikatni identifikdtor mutace

effect | enum('INCREASING’,| celkovy efekt na stabilitu proteinu
'DECREASING’,
'NEUTRAL’)

ddg float predikovana hodnota AAG

ph float pH

t float teplota

Tabulka A.9: Tabulka protherm_iptree pro predikéni néstroj iPTREE-STAB.
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protherm_mcsm

(obsahuje informace o mutacich pro predikéni néstroj mCSM)

uid | int(11) unikatni identifikdtor mutace

effect | enum('INCREASING’,| celkovy efekt na stabilitu proteinu
'DECREASING’,
'NEUTRAL’)

ddg float predikovana hodnota AAG

rsa float relative solvent accessible area

Tabulka A.10: Tabulka protherm_mcsm pro predikéni nastroj mCSM.

protherm_popmusic
(obsahuje informace o mutacich pro predikéni néstroj PoPMuSiC)

uid int(11) unikatni identifikdtor mutace
effect enum('INCREASING’,| celkovy efekt na stabilitu proteinu
'DECREASING’,
'NEUTRAL’)
ddg float predikovand hodnota AAG
reliability | float spolehlivost predikce

Tabulka A.11: Tabulka protherm_popmusic pro predikéni nastroj PoPMuSiC.
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Priloha B

Tabulky a grafy s vysledky testu

AUTOMUTE e SDM 4 CUPSAT e

4 v=0,1826x+1,172
¥=0,1196x- 1,1759 ¥=0,197x-0,1197 r=0,10!

r=03 / r=0394

*© I-Mutant3.0 (struct) * I-‘Mutant3.0 (seq) | iPTREE-STAB
¥=0,1215x-0,824 ¥=0,0892x-0,9738 = 0,3149x - 0,6605
r=0,378 / r=0,306 r=0.364

Predikovana ddG (kcal/mol)

10

mCSM
¥=0,0181x-1,5419 ¥=0,1106x-1,3035
r=0,068 K4 r=041z

PoPMuSiC e KStar

y=0,7001x-0,3732

0 o

-5 -5

10 . . . 0 b . . . -10
10 = 0 5 10 10 5 o 5 10 10 = 0o H 10

Experimentalni ddG (kcal/mol)

Obrazek B.1: Porovnani néstroju pro predikci zmény stability na testovacim datasetu.
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Obrazek B.2: Porovnani ruznych néastroju pro predikci zmény stability na testovacim data-
setu pouzitim metody binning.
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I-Mutant3.0
AUTO-MUTE SDM CUPSAT
(struct)
Pocet stab. mutaci 218 827 G590 273
Pocet destab. mutaci 1173 528 817 1157
Celkem 1393 1 556 1510 1 435
Korelaéni koef. 0,55341 0,36157 0,17653 0,52861
|-Mutant3.0 iPTREE- .
mCSM PoPMuSiC
(seq) STAB
Pocet stab. mutaci 277 37 159 235
Pocet destab. mutaci 1310 1216 1190 1341
Celkem 1 504 1 504 1349 1 581
Korelaéni koef. 0,46392 0,50396 045773 0,46169

dataset.

’

3

enovacl

Obrazek B.3: Vysledky vybranych néstroju pro tr
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Functions
Metoda G ianProcesse LeastMed Sq LinearRegression MultilayerPerceptron RBFNetwork
Pocet stab. mutaci 368 390 373 322 373
Pocet destab. mutaci 1228 1203 1223 1274 1223
Korelaéni koef. 0.6423 0.575 0.6147 0.5161 0.6147
SVM
Metoda 5MOreg LibSVM Linear| LibSVM Polynomial LibSVM Radial LibSVM Sigmoid
Pocet stab. mutaci 350 346 610 319 151
Pocet destab. mutaci 1245 1250 986 1266 1445
Korelaéni koef. 0.5792 0.5793 0.0215 0.5767 -0.0949
Meta
Metoda AdditiveRegression Bagging CVParameter Selection MultiScheme RandomSubSpace gii;z‘:’z::g: StackingC Vote
Poéet stab. mutaci 411 301 0 0 211 183 0 0
Pocet destab. mutaci 1185 1295 1596 1596 1385 1413 1596| 1596
Korelacni koef. 0.5095 0.6782 -0.0607 -0.0607 0.6629 0.6035| -0.0607|-0.0607

énovaci dataset.

tr

¢eni pro

Obrazek B.4: Vysledky metod strojového u
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Majority Lazy learning
Metoda unweighted j:iiiii';cl';‘:] KStar LWL
Podet stab. mutaci 312 370 41§ 2
Poctet destab. mutaci 1283 1226 1179 15584
Korelaéni koef. 047513 0.6211 0.7131 0.4457

Rules Trees

Metoda ConjunctiveRule | DecisionTable M5Rules ZeroR Decision Stump M5P REP Tree
Pocet stab. mutaci 0 405 358 0]0.399% 360 360
Pocet destab. mutaci 1556 1185 1238 1 556 1 596 1236 1236
Korelaéni koef. 04185 0.5815 0.6563 -0.0607 0.3999 0.6782 0.524

énovaci dataset.

7

tr

¢eni pro

Obrazek B.5: Vysledky metod strojového u
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K.bodové mutace AUTO-MUTE SDM CUPSAT I-Mutant3.0 (struct)
DDG RMSE DDG RMSE DDG RMSE DDG RMSE
2 0,30093 4,31765) 0,39369)  4.3418) 010268 9.12301 0.37776 4.22133
3 0,34349 583642 032984 520142) 0,09221] 13.1269 0.64614 498514
4 0.5193 9.01559| 0.,56902 6.0338| 0.61886) 7.02083 0.77928 7.59021
5 0.318M 544538 071806 561833| -0.25352| 6.96611 0,24875 514274
G 0.79763 335535 032146 4.45538) 042105 3.79215 0.57322 227705
7 0,99203 1,47392) -0,98691] 341909 0.98691| 2 93568 0.99987 1,44809
K.bodové mutace I-Mutant3.0 (seq) iPTREE-STAB mCSM PoPMuSiC
DDG RMSE DDG RMSE DDG RMSE DDG RMSE
2 0,30606 431611 03635 478196 00682 456901 0.41205 414855
3 0.62009 5.16904| 0.08015| 6.14896) 0,35268| 6.07223 0.3898 577303
4 0,81629 747399 027164 9.27612) 0,51396] 9.70439 0,63724 8,73313
4 0.41918 457053 062963 3,93166| 0,02169] 6.99005 0.1494 5.85045
G 0.61227 2.51264| 0,95358) 3.02379) 0,58406| 4.87492 0.91001 2.6054
7 0,99999 210753 1| 2,78908[ 0.98691) 522282 0.98691 3.0062

Obrazek B.6: Vysledky vybranych nastroju pro testovaci dataset vicebodovych mutaci.
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K.bodové mutace Kstar GaussianProcesses M5Rules MapP

DDG RMSE DDG RMSE DDG RMSE DDG RMSE
2 0,66924 3,74449)] 040012 4.3419| 0,37644| 4 56737 0,36585 4.60822
3 0,85489 3.64879) 0,45136) 5.52847| 0,43804) 5,60778 0.452 547146
4 0,71459 6,25778) 0,66016) 7.76031| 0,65383) 7,77934 0,64997 7.86047
5 0,28748 544136 0,628 4.5748| 0,33411] 6,92716 0.27581 6.80472
6 0,89592 1,34376| 093927 3,72822| 0,85422| 3,9451 0,87167 4.01728
7 0,97069 0,51007) 0,99974| 314907 0,99881| 327461 0,99914 3,38127)
K.bodové mutace Bagging RandomSubSpace SVM linear

DDG RMSE DDG RMSE DDG RMSE
2 0,48123 3.98324| 040905 412084| 0,38093] 442973
3 0,58403 5.10447 0,6341] 5,30558| 02531 58052
4 0,69665 7.74223)  0,74555| 7,95237| 0.48182| 8.66449
5 0.4108 5.77866) 033314 6,18253| 0,54452| 454618
6 0,88759 3,35032] 0,85612 37771 0,95413) 2,78342
7 0,99887 2.71005] 0,99855 2,3071] 0,99966]) 2,04087

Obrazek B.7: Vysledky metod strojového uéeni pro testovaci dataset vicebodovych mutaci.
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Priloha C

Obsah CD

/doc

/feature_selection

/grafy
/run

/skripty /machine_learning

/skripty /protherm
/skripty /stability

/test
/weka/testing_dataset
/weka/training_dataset
/zdroj

diplomova prace ve formatu pdf a IMTEX

vysledné korelacni koeficienty pro metodu vybéru rysu
tabulky a grafy pouzité v této praci

priklady spousStécich skriptu pouzitych pfi vypoctech na
MetaCentru

skript pro vytvofeni/ohodnoceni vSech pouzitych modelu
strojového uceni

skripty pro prevod databaze ProTherm do rela¢nich tabulek
skript pro ziskani vysledkti ohodnocenych mutaci vybranych
nastroju

skripty potfebné pro vytvoreni uvedenych tabulek a graft
vysledky pro testovaci dataset vicebodovych mutaci
vysledky a vytvorené modely pro trénovaci dataset

schéma SQL databéze véetné vsech dat
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