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Abstrakt

Proteinové inzenyrstvi je interdisciplindarni védni obor zabyvajici se navrhem vylepSenych
proteintl. Uspé$nou metodou vyuzivanou pro ndvrh stabilngjsich a aktivnéjsich proteint
je ancestralni rekonstrukce sekvenci. Tato metoda zkouma evoluéni vztahy mezi existuji-
cimi proteiny a za pomoci fylogenetickych stromut vytvari jejich evoluéni predchudce, které
kyzené vylepsené vlastnosti ¢asto vykazuji. Proto nové a robustnéjsi metody vyuzivajici
matematické modely spoleéné s obrovskym mnozstvim sekvencnich dat by se mohly stat
mocnym nastrojem proteinového inzenyrstvi. Tato diplomové prace se zabyva pouzitim va-
riacnich autoenkodéru jako alternativniho piistupu k ndvrhu ancestralnich sekvenci oproti
konvenénim metodam vyuzivajicim fylogenetické stromy. V praci byly provedeny expe-
rimenty pro optimalizaci architektury a navrzeny statistické metody pro evaluaci kvality
modelu a generovanych sekvenci. Souc¢asné byly provedeny zkousky robustnosti celé metody
a navrhnuty a implementovany strategie pro generaci sekvence predki.

Abstract

Protein engineering is an interdisciplinary science concerned with the design of improved
proteins. A successful method used to design more stable and active proteins is ancestral
sequence reconstruction. This method explores the evolutionary relationships between exis-
ting proteins and uses phylogenetic trees to generate their evolutionary ancestors, which
often exhibit the desired improved properties. Therefore, new and more robust methods
using mathematical models together with huge amounts of sequence data could become a
powerful tool for protein engineering. This thesis explores the use of variational autoen-
coders as an alternative approach to ancestral sequence design compared to conventional
methods using phylogenetic trees. Experiments were performed to optimize the architecture
and statistical methods were proposed to evaluate the quality of the models and the sequen-
ces generated. At the same time, robustness tests of the whole method were performed and
strategies for ancestral sequence generation were proposed and implemented.
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Kapitola 1

Uvod

Veskeré znamé zivé organismy na nasi planeté jsou slozeny z proteinii. Proteiny neboli bilko-
v zivych organismech. Funkcionalita proteini je velice pestra, poc¢inaje funkci zakladni sta-
vebni jednotky v bunkéach, transportem malych molekul do oblasti jejich ptisobnosti az po
enzymy katalyzujici biologické procesy v lidském téle. Diky Siroké oblasti aplikaci ve vé-
deckém i primyslovém prostredi je studiu funkei a nadvrhu novych proteint s vylepsenymi
vlastnostmi vénovina znacnéd pozornost.

V minulych dekadéach se i pres velké usili mnoha védeckych tymu po celém svété nepoda-
filo odhalit a porozumét vsem biologickym procestim, proteinim a jejich funkcim v zivych
organismech. Proto tato oblast stile zlstava, spolené s navrhem optiméalnich protein,
nevyresenou problematikou. Neexistence systematického pristupu k navrhu a studiu velmi
komplexnich biologickych procest vedl ke vzniku védniho oboru proteinového inzenyrstvi.
Proteinové inZenyrstvi se snazi na zakladé znamych informaci o proteinové struktufe nebo
funkci vytvorit unikatni proteiny s pozadovanymi vlastnostmi. K racionalnimu navrhu no-
vych proteint vyuzivd metody pocitacového designu a metod TFizené evoluce, kdy pomoci
vhodnych mutaci proteinu na uré¢itych pozicich aminokyselinové sekvence zavadi nové, ¢i vy-
lepSuje stavajici, vlastnosti jiz existujicich proteint.

Jednou ze soucasnych a robustnich aplikaci raciondlniho navrhu proteinti je metoda
rekonstrukce ancestralnich sekvenci vyuzivana predevsim pfi tvorbé stabilnéjsi a aktivnéj-
Sich enzymu. Vétsina existujicich pristupt tvorby ancestralnich sekvenci je zalozena na
sestaveni fylogenetickych stromu, které jsou odvozeny pomoci statistickych ¢i bayesovskych
metod z mnohonasobného zarovnani relevantnich sekvenci. Avsak i v oblasti rekonstrukce
ancestralnich sekvenci se za¢ind experimentovat s pouzitim umélé inteligence a neuronovych
siti. Jednim z pfistupt je vyuzit{ varianénich autoenkodéri. Ve ¢lanku [14] bylo ukdzéno,
ze latentni prostor variac¢nich autoenkodért je schopny zachytit evoluéni schéma vstup-
nich sekvenci a je tedy moznou alternativni metodou pro néavrh ancestralnich sekvenci bez
nutnosti tvorby fylogenetického stromu.

Cilem této prace je navrhnout, implementovat, otestovat a vyhodnotit program pro
ancestralni rekonstrukei sekvenci za vyuziti varianénich autoenkodért. Déle je analyzovana
robustnost celé metody, jelikoz v dostupné literature ji doposud nebyla vénovana dostateéna
pozornost, a provedena detailni studie na rodiné proteint aShydrolaz.

Prace je rozdélena do kapitol. Kapitola 2 je vénovana tvodu do molekularni biologie
a poskytuje zakladni potrebné informace o slozeni a struktufe proteini spole¢né s vysvétle-
nim principtl proteinového inzenyrstvi. V kapitole 3 je poskytnut popis metod pro jednodu-
ché i vicenasobné zarovnani sekvenci spolecné s uvedenim nejznaméjsi metod pouzivanych



v praxi. Kapitola 4 je vénovana problematice ancestralni rekonstrukce sekvenci. Nadale je
vysvétlena problematika fylogenetickych stromti s odvozovanim ancestralnich sekvenci spo-
le¢né s vkladanim mezer. V kapitole 5 je vénovana pozornost variacnim autoenkodértm
vCetné motivace jejich pouziti v doméné ancestralni rekonstrukce. Kapitola 6 je zaméfena
na uvedeni datovych sad a kapitola 7 prezentuje metody pro evaluaci kvality modelu. Déle
jsou popsany navrzené strategie pro dolovani sekvenci z latentniho prostoru a programova
implementace Teseni. V kapitole 8 je nejdiive vénovana pozornost replikaci ptivodniho pro-
tokolu s puivodni architekturou na nasi proteinovou rodinu pfam PF00561. Nasledné je uve-
den proces optimalizace architektury neuronové sité spole¢né s vyhodnocenim experimentu
optimalizované datové sady. Kapitola 9 obsahuje shrnuti dosazenych vysledki s uvedenim
mozného budouciho vyvoje projektu.



Kapitola 2

Proteiny

Proteiny neboli bilkoviny jsou soucésti veskerych zivych organismu na nasi planeté. Jsou
zékladnimi stavebni kameny organické hmoty, hraji dilezitou roli v fadé biologickych pro-
cestl a svoji pritomnosti urcéuji funkce jednotlivych bunék. Jejich studium je dulezité pro
pochopeni fungovani zivych organismii a umoznuje jejich aplikaci v oblasti zdravotnictvi,
potravinaistvi, zemédélstvi a primyslu vyuzivajici potencial upravenych proteind.

Tato kapitola slouzi jako tivod do biologické problematiky se zamérenim na slozeni,
strukturu a syntézu proteinu. Kapitola vychézi z knihy [1]. Dale budou popsdny metody
aplikované v proteinovém inzenyrstvi.

2.1 Aminokyseliny

Aminokyselinou je v organické chemii oznacovana kazda molekula obsahujici aminovou
—N Hs a karboxylovou —C'OOH skupinu. Ve volné prirodé se vyskytuje vice jak 300 amino-
kyselin, avSak pouze 20 (navic sem lze zafadit i pyrolysin, selenocystein a N-formylmethionin)
se vyskytuje jako zakladni stavebni jednotka v proteinech a oznacuji se jako biogenni amino-
kyseliny. Oproti organickym biogenni aminokyseliny maji aminovou a karboxylovou skupinu
navazanou vzdy na centralni « uhliku, jak je ukdzano na obrazku 2.1 vlevo. Postranni fe-
tézce R urcuji chemické vlastnosti jednotlivych aminokyselin jako polaritu, afinitu k vodé,
kysely nebo zasadity charakter a dalsi. Maji také zasadni vliv na strukturni usporadani
vyslednych proteini a na jejich stabilitu [63, 5].

Aminokyseliny jsou do polypeptidového fetézce spojeny pomoci peptidické vazby, ktera
vznikd mezi aminovou skupinou prvni aminokyseliny a karboxylovou skupinou druhé pfti
soucasném odstépeni molekuly vody. Schéma peptidické vazby je zachyceno na obrazku
2.1 vpravo. Kostra vytvoreného fetézce je tedy tvorena pouze aminovymi, karboxylovymi
skupinami a alfa uhliky jednotlivych aminokyselin s postrannimi fetézci smérujicimi do
prostoru. Uhly mezi rovinami kostry Fetézce se nazgvaji torzni dhly.

R 0
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Obrazek 2.1: Schéma aminokyseliny (vlevo) a peptidické vazby (vpravo)



2.2 Struktura proteini

Proteiny jsou makromolekularni organické latky slozené z fetézce /it aminokyselin typicky
s délkou vétsi nez 50 aminokyselin. Proteiny zaujimaji v prirozeném prostiedi energeticky
nejvyhodnéjsi prostorovou konformaci presné danou sekvenci aminokyselin v peptidickém
Tetézci.

Pfi popisu struktury proteinu rozliSujeme 4 zdkladni trovné organizace struktur [69],
které jsou zachyceny na obrazku 2.2:

e Primarni struktura: je déna linedrnim poradim aminokyselin v polypeptidovém
fetézci a vSechny nasledujici trovné na ni zavisi. Kazdy protein méa tuto sekvenci
origindlni a jednoznacné ho definuje.

¢ Sekundarni struktura: urcuje lokalni prostorové usporadani polypeptidového fe-
tézce. K nejcastéjsim zastupcim prostorovym konformaci patii: a-helix a [-list.
a-helix vznika, kdyz se polypeptidovy fetézec oviji kolem sebe sama. Vznikaji tak
stabilizujici vodikové mustky mezi aminokyselinami lezicimi ve Sroubovici nad sebou.
Takto vznikld sroubovice je tvorena pravidelnymi otackami s velikosti 3,6 aminoky-
selinovych zbytki. S-list je konformace tvorena dvéma Tetézci ¢i pouze jeho Castmi
bézicimi prostorové vedle sebe. Stabilizovan je vodikovymi miistky mezi aminovou
skupinou prvniho fetézce a karboxylovou skupinou druhého a naopak.

¢ Tercialni struktura: charakterizuje prostorové usporadani polypeptidového Fetézce
proteinu. Celkova struktura je ovlivnéna intramolekuldrnimi vazebnimi interakcemi
jako jsou disulfidické mustky, iontové vazby, van der Waalsovy sily, chemickymi vlast-
nostmi postrannich retézcti sdruzujici hydrofobni aminokyseliny ve vnitfnich ¢astech
proteinu a sekvenci sekundéarnich struktur a-helixti a S-lista.

e Kvartérni struktura: je tfirozmérné usporadani proteinti skladajicich se z vice poly-
peptidovych Fetézcu (podjednotek) spojenymi nekovalentnimi vazbami, které dohro-
mady tvori jeden funkéni protein zvany oligomer nebo oligomerni protein. Vysledny
oligomer utvari prostorové usporadani podle stejnych principi, jako je zminéno v utva-
feni tercialnich struktur, vlivem Van der Waalsovych sil, disulfidickych a vodikovych
mustkd mezi proteinovymi podjednotkami.

vvvvv

vana posloupnosti aminokyselin v peptidickém fetézci. Spoleéné s chemickymi vlastnostmi
jednotlivych postrannich fetézci urcuji funkci proteinu, kdy i jedind zména v primarni
struktufe miize zcela znicit jeho funkci. Tento fakt, spolec¢né s obrovskym prohledavanym
prostorem, déla z problematiky vylepSovani vlastnosti proteini intelektualné i vypocetné na-
ro¢nou operaci. Proto je nutné pii ndvrhu novych metod vhodné integrovat a interpretovat
veskeré dostupné informace o cilové rodiné proteini, spole¢né s pouzitim vhodnych heuris-
tik pro dosazeni maximalni Gc¢innosti. S komplexitou strukturni informace roste i ndro¢nost
procesu, kterym je tato informace ziskana. Proto databaze obsahujici primarni struktury
mivajl miliény zaznami, zatimco strukturni databaze obsahuji pouze stovky tisic. Situace
je jesté horsi v pripadé anotovanych dat, kde databdze dosahuji v lepsich pripadech tisica
zaznamu. Pro mou praci jsem se zaméril na pocetné nejbohatsi primarni strukturu sekvenci
a jejich zdroje uvedu v sekci 3.1.
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Obrézek 2.2: Grafické znazornéni organizace struktury proteinu. Prevzato z [24].

2.3 Syntéza proteini

Proteiny vznikaji v zivych bunkach pfi procesu zvaném proteosyntéza. Déj proteosyntézy
mé pocatek v jadre bunky v molekule DNA, kdy za pomoci fady mensich biologickych
procesu je genetickd informace prekédovana az do peptidického retézce, ktery se nasledné
slozi do zddaného proteinu. Nejvyznamnéjsimi ¢astmi proteosyntézy jsou déje transkripce
a translace, doplnéné o nékteré dil¢i kroky, v zavislosti zda se vyskytujeme v prokaryotickém
¢i eukaryotickém organismu.

Transkripce je inicializa¢ni déj proteosyntézy, kdy dochazi k prepisu informace z DNA
do RNA a zac¢ina rozvolnénim kratkého tiseku dvojsroubovice. Tak se uvolni iisesk DNA pro
pristup transkripénich molekul. Nejvyznamnéjsi molekulou je RNA polymeraza, kterd na-
sedd na vldkno DNA v blizkosti oblasti promotoru. Promotor je isek DNA sekvence, ktery
je obvykle umistén na zacatku prepisovaného genu. Je slozen ze specifickych posloupnosti
nukleotidd, jako je naptiklad TATA box u eukaryot ¢i Pribnowova sekvence u prokaryot.
RNA polymeraza se pohybuje po vlakné DNA a krok po kroku syntetizuje komplementarni
vldkno medidtorové RNA (mRNA). Je tak provedeno na zikladé komplementarity nukleo-
vych bazi, kdy se paruje cytosin s guaninem a adenin s uracilem, ktery v RNA nahrazuje
posledni zakladni nukleovou bazi thymin. Syntéza mRNA probihd az po nalezeni termi-
nalni sekvence, kterd praci RNA polymerazy ukonci. Tato sekvence se mize vyskytovat jak
v prepisovaném tak i vytvareném fetézci [11].

Transkripce je v eukaryotnich organismech doprovazena i dalsimi procesy. To je dano
faktem, ze v eukaryotickém genu rozliSujeme tseky tzv. exonli a introni. Exony jsou seg-
menty prekladané sekvence, které nesou informaci pro stavbu proteinu, zatimco introny
zaddnou takovou informaci nenesou. Proto se vzniklé vlakno nazyva prekurzorovou medi-
atorovou RNA (pre-mRNA). Néasledné je na pre-mRNA aplikovan sestfih, ¢imz dojde
k odstranéni nekddujicich ¢asti sekvence za vzniku mRNA. Ve vétsiné pripadu sestfih ne-
musi probéhnout jen jednim zptisobem. Takto miize z jednoho genu vznikat vice proteinu
a zvysuje se bohatost eukaryotického proteomu. Vizualizace procesu sestfihu je vidét na
obrazku 2.3.

K vldknu mRNA byva v eukaryotickém systému pridavana 5’Cepicka, kterd ho chrani
pri transportu z jadra bunky a usnadnuje zahajeni translace.

Translace je poslednim déjem proteosyntézy a dochézi pii ném k prekladu genetické
informace na posloupnost aminokyselin spojenych do peptidického fetézce. Preklad probiha
na bunéénych organelach, zvanych ribozomy, za pomoci genetického kédu daného vzdy tro-
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Obrazek 2.3: Aplikace sestiihu na prekurzorovou medidatorovou RNA sekvenci obsahujici
introny (zelené ¢asti jsou soucésti exont). Prevzato z [70].

jici nukleotidi jdoucich za sebou (tzv. kodony). Geneticky kéd je zachycen na obrazku 2.4.
Kodon kéduje vzdy jednu z dvaceti aminokyselin, které jsou k ribozomu pfinaseny pomoci
transferové RNA (tRNA) obsahujici antikodon. Antikodon je sloZeny z trojce komplemen-
tarnich bazi k tém, které koduji nesenou aminokyselinu. Komplementarita bazi kodonu
a antikodonu zajisti, Ze se aminokyselina na tRNA navaze na spravné misto v peptidickém
fetézci. Trojce bazi muze tvorit az 4 x 4 x 4 = 64 unikatnich kombinaci, které ale kdéduji
pouze 20 aminokyselin. Proto jsou nékteré aminokyseliny kédovany pomoci vice kodont
(k6d je tzv. degenerovany). Tato vlastnost se odréazi i ve slozeni tRNA, kterd v antikodonu
pro aminokyseliny s vice charakteristickymi kodony obsahuje specidlni bazi inosin, schopnou
se parovat s uracilem, cytosinem i adeninem (tzv. kolisavé parovani bazi).

baze v druhé poloze

bdze v prmi poloze
azojod pax A azeq

Oo>»0cCc OPP0C O>»>0C

OO0 c

Obrazek 2.4: Tabulka pravidel pro pfepis nukleotidové sekvence do peptidického Tetézce
(geneticky kod). Aminokyseliny jsou popsané pomoci t¥ipismennych zkratek. Oznaceni stop
znaci kodon pro ukonceni translace. Prevzato z [36].



Proces prevedeni genetické informace na cilovy produkt se nazyva exprese genu. Ex-
prese vsech gent neni vzdy stejna a je zavisla na bunce, ve které k ni dochazi. Diky tomu
v organismu dochézi k diferenciaci bunék, které mohou efektivné vykonavat svoji ¢innost.

2.4 Proteinové inzenyrstvi

Proteinové inzenyrstvi je relativné mladou védni oblasti, ktera si klade za cil studium pro-
teind soucasné s navrhem jejich modifikaci s pozadovanymi a vylepsenymi vlastnostmi.
Aplikace postupti proteinového inZenyrstvi neni omezena pouze na akademické prostiedi,
ale velkd pozornost je ji vénovana i v oblasti prumyslu a aplikaci v mediciné [35, 57]. Mezi
dva hlavni pfistupy, pouzivané v proteinovém inzenyrstvi, patii racionalni navrh a metoda
F{zené evoluce.

Raciondlni ndvrh je starsi z pristupd k navrhu novych mutantt. Zakladem je vyuzi-
vani rozsahlych znalosti obsazenych v biologickych databéazich spoleéné s peclivou analy-
zou struktury za tcelem vytypovani vhodnych tprav pro dosazeni pozadovanych vlastnosti
proteinu. Typickym prikladem mize byt navrh mutace proteinu zdménou puvodni ami-
nokyseliny za jinou. Pro ziskdni vhodnych mutaci se vyuziva bioinformatickych nastroji,
které jsou s kvalitnimi vstupnimi daty esencidlni slozkou racionalni ndvrhu. Konkrétnimi
nastroji lze napriklad zlepsit termostabilitu [47] ¢i predikovat skodlivost aplikovanych mu-
taci. Bioinformatické nastroje a algoritmy jsou zaloZeny na heuristikich a mechanismech
motivovanych prirodnimi procesy. Jednim z aplikovanych mechanismi, zejména pii navrhu
stabilnéjsi proteint, je ancestralni rekonstrukce sekvenci, ktera se snazi z pribuznych sek-
venci sestavit ¢asto stabilnéjsi evoluéni predchudce (viz kapitola 4). S neustéle rostoucim
poc¢tem vysoce vykonych experimentalnich metod pribyva i pocCet dostupny dat, coz ma
za dusledek castéjsi aplikace metod strojového uceni v proteinovém inzenyrstvi. Ty jsou
v obrovském mnozstvi dat schopny rozeznavat dilezité vzory, které mohou byt pouzity pti
pripadné nasledné analyze.

Druhym piistupem je metoda rizené evoluce. Metoda je postavena na simulovani priro-
zené evoluce proteinil aplikaci ndhodnych mutaci, pii kterych dojde k vyméné jedné ami-
nokyseliny za druhou. Nahodnych zmén muze byt dosazeno napiiklad umélym zvysenim
chybovosti pti replikaci DNA. Modifikované proteiny s nejlepsimi vlastnostmi jsou vybrany
pro dalsi kolo evoluce, pricemz se tento proces opakuje, dokud neni dosazeno prijatelnych
vysledkt. Metoda rizené evoluce nepouziva bioinformatické nastroje a je nezavisla na kvalité
vstupnich dat. Je vSak velice naro¢nd na laboratorni praci a finan¢ni prostredky. Labora-
tore praktikujici metody fizené evoluce jsou ¢asto vybaveny roboty, které tento proces zcela
automatizuji.

Ve skutecném svété se kombinuji oba dva piistupy. Pomoci racionalniho navrhu se vy-
typuji pozice aminokyselin, které budou podrobeny metodé rizené evoluci. Tim se mozny
pocet modifikovanych proteint vyrazné snizi, a proto je tento pristup finanéné i ¢asové méné
naroc¢ny.



Kapitola 3

Databaze a zarovnani sekvenci

V predchozi kapitole 2 jsme se dozvédéli o slozeni a syntéze proteint. Také jsem se zminil
o pristupu pro navrh jejich vylepSenych variant zvany proteinové inzenyrstvi. V této kapi-
tole blize popisi databaze shromazdujici biologické sekvence a néastroje pro jejich nasledné
vyhledavani. Nadale zminim zdkladni ikon bioinformatiky, zarovnani sekvenci, umoznujici
identifikovat podobné regiony v DNA, RNA nebo proteinovych sekvencich, které mohou
zpusobovat funkcionalni, strukturalni ¢i evolu¢ni vztahy mezi zkoumanymi sekvencemi. Vi-
cenasobné zarovnani sekvenci je dilezité pro nasledné zkoumaéani evolué¢nich zavislosti mezi
jednotlivymi sekvencemi a bude vysvétleno na konci této kapitoly.

3.1 Databaze biologickych sekvenci

Jedna z klicovych tloh bioinformatiky je spravovani databazi biologickych dat, vytvareni
nastroju pro naslednou analyzu zdznami a integrace jiz existujicich nastroji pro komplexni
vyhodnoceni dat z vice dostupnych databézi s privétivou grafickou vizualizaci pro koncového
uzivatele.

UniProt

Databaze UniProt[12] je jednou z nejvyznamnéjsich databdzi proteinovych sekvenci. Je
volné dostupnd a sdruzuje velké mnozstvi informaci o biologickych funkcich. Uniprot nabizi
nasledné databaze: UniProtKB, UniParc a UniRef.

UniProtKB (UniProt KnowledgeBase) se sklada z dvou dil¢ich databazi, které se od sebe
lisi kvalitou, jakou byly jednotlivé zdznamy v databazich anotovany. Prvni{ z nich se nazyva
UniProtKB/Swiss-Prot. Tato databaze obsahuje neredundantni, manuélné anotované a oveé-
fené zaznamy. Data obsazend ve Swiss-Prot jsou ziskana z védecké literatury a jsou peclivé
analyzovana. Anotace zdznamu jsou pravidelné ovéfovany, aby byla zarucena koherence
s aktudlnimi védeckymi poznatky. Druhou databédzi UniProtKB je UniProtKB/TrEMBL,
kterd obsahuje vysoce kvalitné vypocetné analyzované ziaznamy rozsifené o automaticky
dodané anotace. Tato databaze byla zavedena jako odpovéd na rychle rostouci pocet bi-
ologickych sekvenci, které nebyla Swiss-Prot schopna zaclenovat mezi své zdznamy, kvuli
pozadované kvalité anotaci vyzadujici znacné pracovni usili.

UniParc je databaze neredundantnich sekvenci. Zaznamy jsou extrahovany z vice data-
bazi a identické sekvence jsou slouceny do jedné, bez ohledu na organismus jejich ptvodu.
Zaznamy neobsahuji anotace, ale odkazy na puvodni zdroje, kde je mozné tyto informace
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dohledat. Pokud se data v ptivodni databazi zméni, UniParc tyto zmény reflektuje a navic
si udrzuje historii o zménach daného zaznamu.

UniRef (UniProt Reference Clusters) je slozena ze tii databazi obsahujici mnoziny sek-
venci z UniProtKB a UniParc shlukované do jednoho zdznamu dle dané trovné identity
sekvenci. UniRef100 shlukuje identické sekvence a sekvenéni fragmenty do jednoho UniRef
zdznamu. Tyto sekvence jsou naddle shlukovdny do mnozin sdilejici 90% a 50% podobnost
v databéazich UniRef90, respektive UniRef50.

Pro vyhledavani v uniprot databazi se vyuzivi BLAST. BLAST (Basic Local Align-
ment Search Tool) je heuristicky algoritmus umoznujici porovnéni sekvenci v databazich
a navic rozpoznat obdobné sekvence majici podobnost nad predem definovanou urover.
Algoritmus byl publikovéan jiz v roce 1990 [2] a od té doby je jednim ze zékladnich néstroju
bioinformatiky.

Algoritmus rozdéli vstupni sekvenci, oproti které hleddme v mnohem vetsi datab&azi
podobné sekvence, do slov o velikosti W (pro proteiny typicky 3, DNA 11). Pro kazdé
slovo je vytvofena mnozina vsech alternativnich slov s jednou zdménou znaku ohodnocenou
podle podobnosti oproti ptivodnimu slovu napriklad pomoci matice BLOSUMG62 (viz. 3.2.1)
a pouze slova majici miru podobnosti vétsi néz urcity prah jsou ponechana v tzv. tabulce
sousednosti. V druhé ¢asti algoritmus detekuje vyskyt slov z tabulky sousednosti v porov-
navané sekvenci. V pripadé nalezeni slova je tento usek z obou stran rozsifovan a jakmile
skére presahne minimalni mez, je tato sekvence reportovana na vystupu algoritmu.

Pfam

Pfam[4] je databaze proteinovych rodin, kterd obsahuje jejich anotace a mnohondsobné
zarovnani sekvenci vygenerované pomoci statistického modelu zvaného Skryty Markoviv
model. Databaze umoznuje vyhleddvat a rozdélovat proteiny podle jejich funkénich tseki,
bézné zvanych jako domény. V soucCasné dobé Pfam databaze verze 35.0 disponuje 19632
zédznamy a umoznuje generovat vysokouroviiové shlukovani do tzv. klani. Klan je sbirka
polozek Pfam, které jsou pribuzné podobnosti sekvence, struktury nebo profilu-HMM.

Kazda rodina Pfam se sklada z peclivé sestaveného zarovnani obsahujictho malou sadu
reprezentativnich ¢lent rodiny (tzv. seed sekvence), profilovych skrytych Markovovych mo-
deli (profilovych HMM) sestavenych ze zarodeéného zarovnani a automaticky generova-
ného tuplného zarovnani. To obsahuje vSechny detekovatelné proteinové sekvence patiici
do rodiny, jak byly definovany na zakladé prohleddvani profilovych HMM v databazich
primarnich sekvenci.

Klicovym néastrojem pro tvorbu pfam rodin a zarazovani jednotlivych sekvenci k témto
rodindm je HMMER. Tento nastroj je volné dostupny a bézné vyuzivany bali¢ek pro sek-
venén{ analyzu. Je pouzivan pii identifikaci homolognich sekvenci a tvorbé vicenasobného
zarovnani. HMMER detekuje homologni sekvence porovnavanim tzv. HMM-profild oproti
jedné sekvenci ¢i celé databazi. HMM-profil je specidlni varianta statistického modelu zva-
ného Skryty Markoviv model (Hidden Markov state) navrzeny pro doménu biologickych
sekvenci.

3.2 Zarovnani sekvenci
Zarovnani Tetézci je jednou ze zdkladnich dloh bioinformatiky. Poskytuje nam informaci

o tom, jak se od sebe jednotlivé organismy lisi, zda-li se dany gen nachazi i u jinych orga-
nismu a pomahd urcit funkce jednotlivych gent. V ramci evoluéniho procesu se mohou od
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sebe odlisit dvé sekvence aminokyselin ¢i nukleotidii majici ptivod ve spoletném predkovi
nejcastéji kvili:

e« Mutaci: mutace je zdména znaku jednoho za druhy a dochazi k ni béhem evoluce
pomérné casto. Zapri¢inéna byva chybou pii duplikovani DNA, ¢ vlivem prostiedi
(zafeni atd.).

o VlozZeni/odstranéni znaku: dochdzi k nému méné ¢asto. Méni se délka Fetézce a pri
zarovnani je nutné uvazovat vlozeni mezery.

Uéelem zarovnani sekvenci je vyjadfit pomoci skérovaci metriky podobnost dvou sek-
venci a pritadit znaky prvni posloupnosti k druhé. Na zikladé charakteru fesené tlohy
a postihu za vkladani mezer rozlisuje 3 pristupy:

¢ Globalni zarovnani: je porovnani dvou sekvenci, které jsou vnimany jako celek
a kazdé vlozeni mezery je penalizovano. Lze pouzit naptiklad u porovnani dvou gent
ze stejnych organismu.

e Semi—globalni zarovnani: ignoruje penalizovani mezer na zac¢atku a na konci Te-
tézce. Vyuziva se v pripadech, kdy hleddme vyskyt kratsi sekvence v delsi a vyuziva
se naptiklad k hledani genu v celém genomu daného organismu.

e Lokalni zarovnani: slouzi k zarovnani vyrazné kratsi sekvence k dels{ a snazi se najit
vSechny vyskyty kratSiho podretézce. K penalizaci za mezery pridava i penalizaci za
zménu znaku ¢imz se lisi od predchozich dvou pristupi.

Zarovnani sekvenci je slozity, a pri vétsim poctu sekvenci, vypocetné naroény problém.
Vypocetni slozitost naivnich algoritmii dosahuje exponencialni t¥idy, coz je pro delsi sek-
vence nepiijatelné. Proto jsou jednotlivé algoritmy postaveny na heuristikdch snizujicich
vypocetni narocnost. Navic pro dosazeni co nejlepsich vysledka blizkym realnému svétu je
nutné uvazovat rozdilné pravdépodobnosti mutaci jednotlivych nukleotidua ¢i aminokyselin.
Problémy zminéné vyse se snazi fesit napriklad skérovaci matice a dynamické programovani.

3.2.1 Skoérovaci matice

V redlnych pripadech zarovnani nukleotidovych ¢i aminokyselinovych sekvenci musime
kromé vlozeni a odebrani uvazovat i se zdménou jednotlivych znaktl za jiné. Pfi naiv-
nim piistupu jsou pokuty pro vSechny zamény shodné. Tento pristup neni vhodny, jelikoz
neodrazi prostorové ani fyzikalni vztahy mezi jednotlivymi aminokyselinami ¢i nukleotidy,
pro které je pravdépodobnéjsi zdména ¢lentt uvniti skupin pyrimidini (cytosin, thymin) ¢
purint (adenin, guanin) nez nahrazeni prvku prvni skupiny prvkem z druhé. Stejnd situace
je 1 v pripadé aminokyselin, kdy je zména aminokyseliny na jinou se stejnymi fyzikalnimi
a chemickymi vlastnostmi pravdépodobnéjsi néz zaména za zcela odlisnou. Typickym pii-
kladem by mohlo byt nahrazeni hydrofobni aminokyseliny za kyselinu s ndbojem (napft.
methionin za kyselinu asparagovou), kterd ma pro celkovou povahu proteinu a jeho vlast-
nosti mnohem vetsi disledky nez zdména jedné hydrofobni aminokyseliny za druhou (napft.
methionin za valin). Podobné je to i s poc¢ty mutaci, kdy jednobodové mutace kodont jsou
pravdépodobnéjsi nez vicebodové.

Aplikaci znalosti pravdépodobnosti zmén aminokyselin mezi sebou lze sestavit takzva-
nou skorovaci matici. Ta v jednotlivych polich obsahuje ¢iselné ohodnoceni pravdépodob-
nosti pro zachovani, pripadné preménu, dané aminokyseliny na jinou. Hodnoceni zarovnani
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je vypocitano jako suma ohodnoceni vSech pozic dle skérovaci matice spoleéné s penali-
zaci za mezery, které se naddle rozlisuji podle své délky (z pohledu evoluce je mnohem
pravdépodobnéjsi vznik mensiho poc¢tu delsich mezer, nez velkého poctu kratkych mezer).

Sestaveni obecné skorovaci matice je velmi komplikované, proto se ¢asto vyuziva pristup,
kdy jsou hodnoty urcéeny experimentalné na zakladé rychlosti pfemény mezi sekvencemi,
u kterych je zndma pribuznost (sekvence jedné proteinové rodiny). Piikladem skérovacich
matic muzeme uvést PAM(Point Accepted Mutation) a BLOSUM-XX matice, kde XX znaéi
procentualni miru podobnosti sekvenci. Matice BLOSUM-62 pro sekvence s 62 procentni
podobnosti je zachycena na obrazku 3.1.

C|S|T|P|IA|GIN|IDIE|IQ|HIR[K[M|I|JLJVI|F|Y|W
c/ 9/1|1|3/0|-3|-3|-3|4[-3[-3|-3|-3|1/1|1|1]-2]|-2|-2
s|/-1,4|1|1]j1]j0)j1}]0j0j0|1|1jO0|1}2|-2]-2]|-2|-2|-3
T|1|1]4]1|1|1|0j1|0fofO|1|0|1|2|2|-2|-2|-2|-3
Pl 3|17/ 1|2|4|/1|1|1|-2|2|1|-2/3|3|-2|4|-3|4
Aloj1]1]1 o1 2412|111 1[1]-2]-2]-2]3
G|3|0j1|2|0|6|2|1|2|2[2|2|2|3 4|4|0]|-3|-3|-2
N|-3|1]0|2|2|0|6/1|0|0|1]|0D]|0]2]|3]|3|-3|-3|-2|4
D|3|loj1j1}|2|1|1/6|2|0|1]2]|1]-3|-3|4|-3|-3|-3|4
E|4|0]|]0|1]1|-2|0]|2|5|2|0|0|1|-2/-3|-3]-3|-3|]-2|3
Q|3/|0joj1|1|-2|0|j0[2[5[0|1|1|0|3|-2|-2|-3|-1]|-2
H|3|1]0|-2|2|2|1|1|[0[0[8|0|1|2|3|3|-2|-1]2]|-2
R[3|1|1]|2|1|-2|0]|-2|0[1]|]0|5[2]|-1]|-3|-2|-3]|-3|-2]|-3
K[(3|0j0|1|1|-2|0]-1]1[1]1]2[6]|-1]|-3|-2|-3]|-3|-2]|-3
M(1|1|1]|-2|1]3|-2[-3|-2[0]-2|1]|1]|8[1]2|-2]0]-1]41
l|1/-2|2|3|1|-4[-3|-3|-3|-3|-3|-3|-3|[1[4]2[1]0]-1]-3
L|1|-2|2|3|1|-4|-3|4|-3|-2|-3|-2|-2(2[2]|4[3]|0]|-1]-2
vi1|-2|2|2|0]|3|-3|-3]|-2[-2|-3|-3[-2|1[3|1|4]|-1]-1]3
Fl-2|2|2|4|2|3|-3|-3|-3|-3[-1[-3|-3[0[0jJ0[1]6[3]1
Y|[2|-2|2|3|2|3|-2[-3|-2[1]2]|-2]-2]|1][-1]|1[1]3]|7]|2
W -2|{-3|-3|4|-3|-2|4|4|-3|-2[-2]|-3|-3][1]3[-2|-3[1]2]|11

Obrazek 3.1: Priklad skérovaci matice BLOSUM-62 pro sekvence majici 62 procentni po-
dobnost. Celkové skoére je vypocteno jako suma ohodnoceni pres jednotlivé pozice zarovnani.
Prevzato z [44].

3.2.2 Dynamické programovani

V pripadé existence skérovaci matice pro zkoumané sekvence lze vyuzit hruby pristup, kdy
sestavime vSechny kombinace zarovnani, ohodnotime je a to s nejvyssim skére prohlasime
za vysledek. Bohuzel i pro relativné kratké sekvence napiiklad o délce 95 a 100 znaka je
pocet vsech moznych zarovnani roven priblizné 55 miliéntim. S delsimi sekvencemi se tento
pristup stava nepouzitelny, a proto je nutné vyuzit napaditéjsi reseni. Prikladem je aplikace
tzv. dynamického programovani, kdy je problém rozdélen na fady mensich podproblémii.
Algoritmus na zarovnani dvou sekvenci byl sestaven v roce 1970 Saulem B. Needlemanem
a Christianem D. Wunschem [48] a stal se zékladnim kamenem algoritmu v bioinformatice.

V problematice zarovnani dvou sekvenci mame v kazdém kroku t¥i moznosti. Prvni
moznosti je nevlozit mezeru do zaddného ze dvou fetézct a prvni dva znaky zarovname,
nebo vlozime mezeru do prvni ¢i druhé sekvence. Pricemz jednotlivé kroky mutzeme pro
priklad ohodnotit nasledovneé:

e 1 za shodu

¢ 0 za neshodu
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e -1 za vlozeni mezery

Tak se nam TeSeny problém rozdéli na t¥i diléi podproblémy, které v sobé zahrnuji
ohodnoceni jednoho kroku vypoctu dle jednotlivych operaci. Celkové skore je ovSem déno
tim, jak dopadne zbytek celého zarovnani, a proto krok vypoctu aplikujeme na kazdy z nové
vygenerovanych stavi. Timto zptsobem bychom pokracovali dokud nezpracujeme vSechny
znaky.

Pri dukladnéjsim studiu vznikajicich kombinaci v jednotlivych vétvich vypoctu zjistime,
ze se urcité kombinace opakuji, a proto neni nutné pocitat zarovnani ve vSech vétvich
stromu opakované. Navic bylo dokazano, ze vSsechny mozné kombinace ze stromu vypoctu
lze prevést do grafu, jehoz uzly jsou organizovany do 2D matice (obrazek 3.2 vlevo). Diky
tomu lze problém zarovnani sekvenci transformovat na problém nalezeni cesty v grafu.
Cely vypocet muzeme reprezentovat jako tabulku, kde sloupce reprezentuji jednu sekvenci
a rfadky druhou. Soucasné se prvni sloupec a fadek tabulky nastavi na hodnoty zvysujici
se penalizace za vkladani mezer do prvni respektive druhé sekvence (obrazek 3.2 vpravo).
Hodnoty vnitinich bunék tabulky jsou dany jako maximum ze t¥{i moznosti (obrézek 3.2
uprostied):

e prevzeti hodnoty ze shora s aplikaci pokuty za vlozeni mezery
e prevzeti hodnoty zleva s pri¢tenim pokuty za vlozeni mezery

o prevzeti hodnoty od levého horniho souseda s pfi¢tenim hodnoty za shodu/neshodu
znakt

V pravém dolnim rohu vypoctené tabulky se nachazi ohodnoceni optimalni varianty
zarovnani. Nyni musime ziskat tvar vysledného zarovnani, ktery ziskdme pruchodem grafu
z levého dolni rohu do pravého horniho. Rekonstrukce cesty probihd vzdy pohybem do
sousedni levé, horni ¢i diagonalni levé horni bunky, ze které byla vypoctena hodnota aktudlni
buriky (viz obréazek 3.2 vpravo). V uréitych pripadech muze existovat vice cest symbolizujici
stejné kvalitni feSeni zarovnéni.

Vyse uvedend varianta algoritmu slouzi pro provedeni globalniho zarovnani. Existuji
i upravené varianty, které slouzi k vypoctu semi—globalniho piipadné lokalniho zarovnani.
Napriklad pri vytvareni semi—globalniho zarovnani je prvni fadek a sloupec inicializovan
na nuly, diky ¢emuz ignorujeme mezery na zacatku sekvence. Navic v poslednim Fadku
nepenalizujeme vlozeni mezery.

3.3 Vicenasobné zarovnani

Bohuzel pti ziskavani znalosti o rozsahlych proteinovych rodinich za tcelem detekce rysu,
které stoji za jejimi vlastnostmi, si nevysta¢ime pouze s porovnanim dvou sekvenci. Stejné
tak tomu je u evolucni rekonstrukce sekvenci, kde zarovnani celé skupiny sekvenci je esen-
cidlni slozkou kvalitni ancestralni rekonstrukece [67].

Pri uvazovani vicenasobného zarovnani narazime, oproti porovnani dvou sekvenci, na
nékolik problémt. Prvni logickou otazkou muze byt hodnoceni kvality zarovnani. U dvou
sekvenci je situace jednoduchd, kdy zvysujeme skore za shodné znaky a v pripadé vlozeni
mezery ¢i neshody jej penalizujeme, ale se tfemi a vice sekvencemi se situace komplikuje.
Prvnim nabizenym feSenim je zavedeni podminky, kdy zvysujeme skére jen v pripadé rov-
nosti vSech znakd na dané pozici v kazdé sekvenci. Tento piistup funguje dobte jen pfi
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Obrazek 3.2: Dynamické programovani aplikované na problematiku zarovnani sekvenci kon-
krétné na sekvence ACAGTAG a ACTCG. Vlevo: ukédzka prevodu stromu vypoctu na graf
s uzly organizovanymi do 2D matice. Uprostied: grafické zndzornéni vypoctu vnitinich bu-
nék tabulky. Vpravo: vysledné optimalni zarovnani odpovida cesté v grafu z pravého dolniho
do levého horniho rohu. Pfevzato z [44].

zarovnavani velmi podobnych sekvenci. Lepsi moznosti se jevi metoda sumy para posta-
vena na myslence, kdy vétsi skore zarovnani znaci vysokou podobnost mezi jednotlivymi
dvojicemi sekvenci. Pro kazdy sloupec zarovnani je vypocteno skére vSech dvojic znaku
a vysledek sloupce je dan souctem dil¢ich ohodnoceni. Problémem je nutnost porovnat
vysoky pocet pari znaki.

Jednou z moznosti, jak vytvorit vicendsobné zarovnani, je vyuziti obecnéjsi aplikace dy-
namického programovani pro vice sekvenci. V pripadé vyskytu n sekvenci budeme uvazovat
n-rozmérnou matici grafu. Tento pristup je mozny pouze pro maly pocet relativné kratkych
sekvenci, jelikoz Casova slozitost algoritmu roste exponencidlné s poctem sekvenci.

Pro efektivni feseni bylo nutné vymyslet odlisny ptistup, kterymi jsou progresivni me-
tody.

3.3.1 Progresivni metody

Progresivni metody vychazeji z myslenky, kdy zarovnanim dvou fetézct z mnoziny k sek-
venci vytvorime mnozinu k-1 sekvenci a tak postupujeme, dokud nejsou zarovnany vSechny
fetézce. S redukci poctu sekvenci se postupem vypoctu dostaneme k problému, jak zarovnat
sekvenci k zarovnani nebo zarovnani k zarovnani a jak jej ohodnotit.

Hodnoceni vicenasobného zarovnani lze reprezentovat za pomoci tzv. profilu. Profil je
matice, kterd zna¢i procentudlni zastoupeni znaku ve sloupcich (obrazek 3.3). Profily dvou
zarovnani mizeme pouzit i pro ohodnoceni jejich vzajemného zarovnani. To je vypocteno
vzdy ve dvojicich odpovidajicich sloupcii jednotlivych profili, jako suma kfizové vynasobe-
nych procentualnich hodnot zastoupeni znaka v profilech s hodnotou skérovaci matice pro
tuto dvojici, pripadné s penalizaci za vloZeni mezery.

P1i postupném pridavani sekvenci do zarovnani upravujeme vzdy jen vkladané sekvence
nikoliv jiz vytvorené zarovnani. Proto mezivysledek, ktery je jednou vloZen, nelze v nasledu-
jicich krocich vypoctu jiz upravovat. To znamenad, ze poradi vybéru dvojic vyrazné ovliviiuje
kvalitu vysledného zarovnani. Kvalitni vysledky dostaneme vzdy, kdyz budeme zarovnéavat
nejvice si podobné dvojice sekvenci. To lze provést diky pomocnému stromu tzv. Guided
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Obrazek 3.3: Ve spodnim obdélniku je profil zarovnanych sekvenci vyjadiujici procentualni
zastoupeni znaku ve sloupcich. Pfevzato z [43].

tree zalozeného na matici vzdalenosti. Tvorba Guided tree podle metody UPGMA je blize
popsana v sekci 4.2.1.

Zakladnim problém progresivnich metod je jejich vypocetni nidrocnost a dlouhd doba
béhu. Nejnarocnéjsi ¢asti algoritmu je porovnani vSech dvojic sekvenci a tvorba matice
vzdalenosti. Pokud vyzadujeme presné zarovnani kazdé dvojice sekvenci, pouzijeme metodu
dynamického programovani. P¥i 100 sekvencich délky N Feseni vede na 4950 (100 x 99 / 2)
porovnani sekvenci s N? polozek v matici pro jednu dvojici. Casto se vsak spokojime s hod-
notami pouze ukazujicimi miru podobnosti sekvenci. Proto lze vyuzit i méné vypocetné
narocné metody pocitani k-tic, kdy pro kazdou sekvenci sestavime vektor znacici pocet
vyskytt podretézcti v nich obsazenych. Podretézce jsou tvoreny vsemi moznymi kombi-
nacemi k-tic dané abecedy. Mira podobnosti je pak uréena euklidovskou vzdalenosti mezi
dvéma vektory Cetnosti podretézct. Pricemz plati, ze dvé sekvence jsou si podobnéjsi, kdyz
je vzdalenost nizsi.

Dalsim problémem progresivnich metod je nemoznost ménit jiz utvorené zarovnani,
protoze ani nejlepsi mozny vybér poradi sekvenci nemusi vést k optimalnimu reseni.

3.3.2 TIterativni metody

Fakt, Ze i nejlepsi mozné poradi postupného vybéru sekvenci nemusi vést optimalnimu fe-
Seni, vyzaduje pristup, ktery umozni vytvorené zarovnani néjakym zpisobem nadéle upra-
vovat. Proto vznikly tzv. iterativni metody a jeden z moznych postupi vypoctu lze popsat
nasledovné:

¢ Na vstupu je zadan pomocny strom a vysledek vicenidsobného zarovnani.

e Pomocny strom se rozstfihne na dvé ¢asti a z kazdé se sestavi vicenasobné zarovnani.
Jako navod pro sestaveni se pouziji vzniklé podstromy.

e 7 obou zarovnani sestavime vysledné zarovnani a ohodnotime jeho skére.

o Pokud skére nové sestaveného zarovnani je lepsi nez stavajici, nahrad jej a pokracuj
ve vypoctu dokud je dosahovano lepsich vysledkt nebo nejsou prozkoumdény vsechny
moznosti rozdéleni stromu. Strom je postupné systematicky délen od korene k jed-
notlivym listim stromu.
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3.4 Zastupci progresivni a iterativnich metod

CLUSTAL

Techniky popsané v sekci progresivnich metod jsou zdkladem jednoho z nejrozsitrenéjsich
algoritmii CLUSTAL [26]. Dnes je jiz CLUSTAL celd rodin algoritmu pro zarovnani sek-
venci, kterd pod sebou sdruzuje fadu variaci zlepsujici presnost a vykon. Zakladni postup
spole¢ny pro vsechny varianty je dan nasledovneé:

¢ Porovnani vsech dvojic sekvenci mezi sebou a sestaveni tabulky podobnosti
¢ Sestaveni pomocného stromu
e Postupné zarovnani dvojic sekvenci podle pomocného stromu

CLUSTAL pouziva pfi sestavovani tabulky podobnosti princip BLAST /FASTA. Strom
je postupné sestavovan dvojicemi s nejvétsi mirou podobnosti stejné, jak je tomu u metody
UPGMA (sekce 4.2.1). Pti vypoctu se bere v tivahu procentudlni zastoupeni znaku (profil)
a jako skorovaci matice se pouzivaji pouze vybrané verze BLOSUM a PAM.

Vylepsend verze CLUSTALW [64] pouziva pro sestaveni tabulky podobnosti princip
dynamického programovani a metodu Neighbour-Joining (sekce 4.2.1). Pfi vypoctu ohod-
noceni zarovnani je navic kazda sekvence vdhovana podle své vyznamnosti s vylepsenou
penalizaci za vlozeni mezery. Skorovaci matice BLOSUM-XX jsou vybirany dynamicky
podle podobnosti sekvenci.

Nejnovéjsi verzi je CLUSTALSQ [59], ktery pro tvorbu pomocného stromu pouziva
metodu mBed [6] s ¢asovou slozitosti O(NlogN) oproti O(N?) u CLUSTALW pii zachovani
stejné presnosti. Sekvence jsou reprezentovany vektory, které znaci vzdalenost od referencni
sekvence, proto mohou byt extrémné rychle shlukovany pomoci standardnich metod jako
K-means ¢i UPGMA. Samotné zarovnani je provedeno za pomoci skrytych markovovych
modela [60].

MUSCLE

MUSCLE (multiple sequence comparison by log-expectation) je zéstupce iterativnich me-
tod. Prvné byl publikovany Robertem C. Edgarem v roce 2004 [16] a od té doby se stal
oblibenym néstrojem pro tvorbu vicendsobného zarovnani. Princip jeho fungovani lze roz-
délit na tii ¢asti:

e Vypocet predbézného zarovnani: vicendsobné zarovnani je zkonstruovano na za-
kladé matice podobnosti vytvorené pocitanim k-tic a pomocného stromu metodou
UPGMA.

« Prepocet zarovnané sekvence: ze zarovnani z prvniho kroku se vypocte nova ma-
tice vzdalenosti skrze presnéjsi Kimurovu vzdalenost. Poté se sestavi druhy pomocny
strom a vytvori se nové zarovnani.

e Aplikace itera¢ni metody: na strom a zarovnani z predchoziho kroku.

Grafické znazornéni algoritmu MUSCLE lze vidét na obrazku 3.4.
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Obrazek 3.4: Grafické znazornéni vypoctu metody MUSCLE. Prevzato z [43].
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Kapitola 4

Ancestralni rekonstrukce
proteinovych sekvenci

V predchozi kapitole 3 byly uvedeny metody zarovnani sekvenci nezbytné pro porovnani
biologickych sekvenci spole¢né s metodou vicendsobného zarovnani sekvenci, které nabizi
nastroj na extrakci vzoru z velkych proteinovych rodin a je kritickym vstupem pro ancest-
ralni rekonstrukci sekvenci. V této kapitole bude uvedena motivace a metoda ancestralni
rekonstrukce sekvenci s konkrétnimi pozitivnimi ptiklady aplikace. Nadédle budou popsany
dulezité kroky pro ancestralni rekonstrukci sekvenci, kterymi je tvorba kofenovych fyloge-
netickych stromu a odvozeni sekvence predki.

4.1 Metoda ancestralni rekonstrukce sekvenci

V soucasné dobé jsou znamy velké proteinové rodiny slozené z jedinct majici velikou odlis-
nost v aminokyselinové sekvenci. Analyza vicenasobného zarovnani takovychto rodin umoz-
nuje identifikaci konzervovanych klicovych aminokyselin, napiiklad zbytkt aktivnich mist,
které jsou charakteristické pro celou rodinu proteint. Takova analyza vSak ziidka odhali
soubor rezidui, které jsou zodpovédné za funkéni rozmanitost pozorovanou u velkych pro-
teinovych rodin. Divodem je skutecnost, ze béhem evoluce, trvajici mnoho miliént let, se
v zkoumanych sekvencich nahromadilo velké mnozstvi neutralnich i epistatickych mutaci.
Zejména neutralni mutace vytvari sekvencni sum, ktery znemoznuje identifikaci klicovych
mutaci pro diverzifikaci v rdmci proteinové rodiny. Proto neni vzdy mozné studovat vliv
historickych mutaci na vznik novych funkei pouze na zdkladé existujicich sekvenci [46].

Z evoluéniho hlediska jsou soucasné sekvence listy fylogenetického stromu (viz sekce 4.2)
a predstavuji variace zkoumané v jeden Casovy okamzik. Pristup porovnani soucasnych
sekvenci lze proto nazvat ,horizontalnim ptistupem®. Tzv. ,vertikalni pristup® bere na-
vic v tvahu evolucni historii proteint a je schopny detekovat zdsadni, ale i jemné rozdily
v aminokyselinach [46].

S myslenkou ancestralni rekonstrukce aminokyselinovych sekvenci, zaloZzenou na srov-
nani existujicich sekvenci, ptisel v roce 1963 E. Zuckerkandl a L. Pauling [51]. Ancestralni
rekonstrukce sekvenci je tedy pravdépodobnostni metoda, ktera se snazi zkoumat hluboké
evolu¢ni vztahy mezi homolognimi sekvencemi za tc¢elem znovu sestaveni proteini nacha-
zejicich se na konkrétni evolucni trajektorii [28]. V soucasnosti se metodika rekonstrukce
ancestralni sekvenci pouziva i v proteinovém inzenyrstvi. Tato vykona a robustni strate-
gie je vyuzivana predevsim pro konstrukei vysoce aktivnich a stabilnich katalyzatora [50].
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Pristup navic umoznuje v urcitych pripadech navrhnout mutace, které dokazi zménit speci-
ficitu proteinu, ¢ehoz je velmi obtizné dosdhnout pii pouziti pouze raciondlniho navrhu [3].
Pti ndvrhu evoluénich predkt metoda vychazi nejen z vicendsobného zarovnani relevant-
nich homolognich sekvenci, ale také z fylogenetického stromu (viz sekce 4.2). V soucasnosti
jsou zndmy dva hlavni algoritmické pFistupy, pristup maximalni vérohodnosti (maximal
likelihood) [71] a Bayesovi inference [30].

Jednou z tspésnych aplikaci metody ancestrdlni rekonstrukce lze jmenovat studium
genu RNézy, kdy se podarilo rekonstruovat spole¢ného predchidce tohoto genu z prasete,
velblouda, jelena, ovce a vola. Rekonstruovany predek zil pred 40 miliény let a aktivita
rekonstruované RNézy byla pétindsobné vyssi nez u soucasnych jedinca [32].

4.2 Fylogenetické stromy

Fylogenetické stromy jsou vétvici se diagramy ukazujici evolu¢ni vztahy mezi riznymi bio-
logickymi organismy na zdkladé podobnosti a rozdili v jejich fyzikalnich nebo genetickych
vlastnostech. Pomoci fylogenetickych stromii lze zkoumat konzervované a evolucéné spe-
cifické oblasti proteinu. Nahled do evoluéni dynamiky také umoznuje predikovat pozice
vhodné pro mutace ¢i interakce mezi proteiny. Evoluéni podobnost je i nedilnou soucasti
predikce struktury proteinu na zékladé Sablony [18].

Samotny fylogeneticky strom se sklada z nékolika dil¢ich ¢asti:

e Listové uzly jsou vstupni sekvence do analyzy. Obvykle se jedna o zarovnané sek-
vence zkoumanych proteint ¢i gent.

e Vnitini uzly reprezentuji spolecného predka sekvenci, které se nachiazeji ve stromé
pod nim. Tyto sekvence nemusely nikdy redlné existovat, jednd se pouze o nejprav-
dépodobnéjsi podobu dle pouzité metodologie.

e Koren je spolecny predek vsech sekvenci. Fylogeneticky strom nemusi mit vzdy ko-
fen (tzv. nekorenovy strom). Nekofenovy strom lze prevést na kofenovy pomoci vlo-
zeni sekvence, kterd je evoluéné velmi vzdalend vSem sekvencim v listovych uzlech
(tzv.outgroup rooting).

e Hrany ukazuji vztahy mezi predkem a potomkem. Délka hrany signalizuje tzv. evo-
luéni vzdalenost, ktera vyjadiuje poc¢et mutaci a nebo ¢as uplynuly od oddéleni od
spolecného predka.

Pro konstrukci fylogenetickych stromil je nezbytné mit vybranou vhodnou skupinu
vstupnich sekvenci. Stromy jsou konstruovany na zakladé zmén mezi vstupnimi sekven-
cemi za vyuziti nékolika pristupt zalozenych na edita¢ni vzdalenosti, pravdépodobnosti ¢i
na znacich. V nasledujicich sekcich uvedu nékteré pristupy blize s prikladem konkrétnich
metod.

4.2.1 Metody zalozené na vzdalenosti

Metody zalozené na vzdalenosti zaklddaji tvorbu evolu¢nich stromii na skutecnosti, ze délka
hran stromu reflektuje evoluéni vzdalenost sekvenci (oznacovanou D;;) danou poc¢tem sub-
stituci znakl v jednotlivych sekvencich nebo ¢asem vyvoje od jednoho organismu k dru-
hému. Proto nés pii konstrukci stromi zajiméa, aby délka jakékoliv cesty mezi dvéma uzly
na cesté 7 a j odpovidala po¢tu mutaci mezi organismy. Stromova vzdalenost mezi dvéma
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uzly 7 a j se oznacuje jako d;;(7T'). Jak ale sestrojit takovy evolucni strom, aby odpovidal
editac¢ni vzdalenosti?

K sestaveni takového stromu nam mohou pomoci tzv. aditivni matice. Aditivni na-
zyvame matici, pro kterou lze sestrojit evolucni strom respektujici editac¢ni vzdalenosti
d;ij(T) = D;j. Pokud matice neni aditivni, hleddme takovy strom, ktery nejlépe aproximuje
hodnoty D v matici vzdalenosti napt. pomoci minimalizace chyby ¢tverce.

Reseni s dostupnou aditivni matici lze nalézt pomoci sekvence nasledujicich kroki:

e Nalezeni sousednich uzla I, J se spole¢nym predkem K
¢ QOdstranéni sekvence I, J z matice vzdalenosti s vlozenim K
e Vypocteni novych vzdalenosti vSech zbylych sekvenci od K

Problém vy¥se zminéného algoritmu spo¢iva ve vhodném vybéru sousednich uzli. Reseni
muze skytat napiiklad metoda Neighbour-Joining nebo UPGMA.

Neighbour-Joining

Metoda Neighbour-Joining [56] fesi problematiku vybéru sousednich uzli A a B vybérem
dvou nejblizsich uzla, které jsou soucasné co nejvice vzdalené od ostatnich. Postup vypoctu
algoritmu lze rozdélit na 5 kroki:

e Vypoc¢ti matici vSech vzdalenosti mezi uzly a vytvori se strom hvézdicového tvaru se
spoleénym stiedem a uzly odpovidajici vstupnim sekvencim.

o Nalezni uzly A a B, které odpovidaji minimu z funkce min|[D(a,b)—u(a)—u(b)] a spoj
je do jednoho uzlu U. Vzdalenost uzlu D(a,b) 1ze ziskat ptimo z matice vzdalenosti.
Hodnota u(a) odpovidd vzdalenosti uzlu A od vSech ostatnich je vypoctena za pomoci
vztahu: .

kde I je mnozina vSech uzli o mocnosti N.

e K nové vzniklym hrandm mezi uzlem U a dvéma ptvodnimi A, B prirad délku dle
vztaht L(a,u) = (D(a,b) + u(a) —u(b))/2 a L(b,u) = (D(a,b) + u(b) — u(a))/2.

o Vypocti vzdalenost vzniklého uzlu U od vSech ostatnich uzli vztahem D(u,i) =
(D(a,i) + D(b,i) — D(a,b))/2.

e Opakuj od druhého bodu dokud neziistane jediny uzel.

Metoda Neighbour-Joining generuje obecné nekorenové stromy a dosahuje relativné dob-
rych vysledkt i pro neaditivni matice.

UPGMA

Unweighted Pair Group Method with Arithmetic mean (ddle UPGMA) je jednoduchéd me-
toda tvorby stromu, kterd pri konstrukci predpoklada konstantni béh biologickych hodin
ve vSech vétvich stromu. Proces vypoctu lze rozdélit na sekvenci nasledujicich kroku:

e Kazdou sekvenci v matici vzdalenosti nahrad shluky o jedné poloZce.
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e Vyber z matice vzdalenosti dvojici shluktit A a B majici mezi sebou nejmensi vzdale-
nost.

e Dvojici A, B spoj do jednoho shluku a pfepocitej vzdalenosti nového shluku od vsech
ostatnich dle vztahu daup,c = (|A| x dac + |B| x dp,c)/(|A| + |B|)

e Spojeni shlukt zakresli do struktury stromu

e Pokracuj od bodu 2 dokud nejsou spojeny vSechny dvojce

4.2.2 Metody zalozené na vérohodnosti

Metody zalozené na vérohodnosti (tzv. maximum likelihood) jsou obecnym feSenim po-
uzivanym v Tadé oblasti. Myslenka tohoto pristupu je zalozena na maximalizaci pravdé-
podobnosti, ze znama vstupni data byla vygenerovana zkoumanym modelem. V pripadé
tvorby fylogenetického stromu je modelem kofenovy strom s parametry reprezentujici jeho
strukturu a délky jednotlivych vétvi. Pozorovanymi daty jsou pak vicendsobné zarovnani
sekvenci. Problém tvorby stromu lze rozdélit na t¥i podproblémy tzv. malicky, maly a velky
likelihood problém.

Malicky likelihood problém

Malicky likelihood problém mé za kol vypocitat celkové skére vérohodnosti stromu spo-
le¢né s ohodnocenim vnitinich uzli. Na vstupu vyzaduje vicendsobné zarovnani vstupnich
sekvenci soucasné se stromem, ktery ma ohodnocené listové uzly a jsou pro néj znamy délky
hran.

Reseni mali¢kého likelihood problému poskytuje Felsensteivniiv algoritmus [17] zaloZeny
na principu dynamického programovani. Pro kazdy sloupec vicendsobného zarovnani je
vyclenén jeden listovy uzel. VSechny uzly poté obsahuji vektor o velikosti zkoumané abecedy
(pro abecedu nukleotidu je délka vektoru rovna 4), jehoz polozky reprezentuji hodnotu
vérohodnosti pro jednotlivé znaky. Chod algoritmu lze rozdélit na dvé hlavni ¢asti.

V prvnim kroku se jednd o pruchod stromem od listt ke kofeni a dochazi k vyhodnoceni
hodnoty vérohodnosti pro jednotlivé znaky ve vsech uzlech dle nasledujicich pravidel:

e Listové uzly: ve vektoru listovych uzli je hodnota polozky nastavena na jednicku
v pripadé, ze znak odpovida znaku tohoto policka, jinak se vlozi nula.

e Vnitini uzly: hodnota vérohodnosti k-té polozky z vektoru vnit¥niho uzlu si je
vypoctena na zakladé vatahu L, (k) = [3_, Pe,si(ti)Ls, (i)] x [Zsj Py, s5(t;)Ls; (7))
kde P, s; znac¢i pravdépodobnost prechodu mezi k-tou polozkou vektoru uzlu s a i-
tym znakem potomka. Ly, (i) symbolizuje aktudlni hodnotu vérohodnosti i-tého znaku
potomka. Indexy ¢ a j slouzi pro odliseni pravého a levého potomka.

+ Kofenovy uzel: ohodnoceni celého stromu je ddno vztahem L =3 s, Ls, (0), kde
T, znaci pravdépodobnost poc¢ateéniho znaku na dané v sekvenci. L, (0) reprezentuje
hodnotu vérohodnosti jednotlivych znaki ve vektoru korene, ktera je vypoctena stejné
jako v predchozim bodé.

V druhém kroku dochazi k prichodu od korene k listiim se soucasnym ohodnocenim
vnitinich uzld. Pro kazdy vnitini uzel s staci pouze dosadit do vzorce pro vypocet L, (k)
a vybrat maximum.
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Maly likelihood problém

Vstupem malého likelihood problému je vicendsobné zarovnani sekvenci a tvar stromu
s ohodnocenim listovych uzld. Algoritmus vypocitava ohodnoceni vnitinich uzla a délky
hran stromu, které odpovidaji nejvérohodnéjsimu usporadani stromu.

V [17] byl spole¢né s algoritmem pro feSeni malického likelihood problému odvozen
itera¢ni vzorec, ktery je schopny pro konkretni hranu stromu upravovat jeji délku tak, aby
dochéazelo pouze ke zvysovani vérohodnosti stromu. Algoritmus se sklada ze tii zakladnich
casti:

e Vyber pocatecéni délky hran tq...t,.

e Pro jednotlivé hrany t...t, aplikuj vypocet dle itera¢niho vzorce na upravu délek
hran, dokud dochézi k zvysSovani hodnoty vérohodnosti stromu.

e Opakuj krok 2, dokud jsou nalézany nové délky hran zvysujici vérohodnost celého
stromu.

Velky likelihood problém

Jedna se o nejvyssi vrstvu maximum likelihood algoritmt zastfesujici cely vypocet evo-
luéniho stromu. Na zakladé vstupniho vicenasobného zarovnani je vytvoren tvar stromu
s ohodnocenim listovych a vnitinich uzli spoleéné s délkami hran ¢y. . .t,, které odpovidaji
maximélni hodnoté vérohodnosti pro dany strom.

Tvar stromu je nalezen pomoci mnohonasobné aplikace vkladani novych vétvi do struk-
tury stromu, kdy pro strom majici n-1 listi je pocet moznosti vlozeni nové vétve roven
2n-5. Po kazdém ptidani nové vétve je proveden prepocet délek hran (viz, maly likelihood
problém), pficemz po urcitém poétu vlozeni novych vétvi dojde k prostithani a reorganizaci
stromu, aby bylo mozné opustit oblast pripadného lokalnfho minima.

4.3 Prevod na korenovy fylogeneticky strom

Pri ancestralni rekonstrukei sekvenci a ve fylogenetice vychazime z klicového predpokladu
existence bézného spolecného predchidce vsech homolognich sekvenci ve fylogenetickém
stromu. V piipadé predchozich metod pouze algoritmus UPGMA vytvari stromy s kore-
nem. V ostatnich pripadech spoleény predchidce pro vsechny sekvence chybi, a proto je
pred pouzitim daného stromu pro ancestralni rekonstrukeci vyzadovano jej prevést na strom
s korenem. Reseni nabizi hned nékolik pifstuptt majici své specifické pozadavky a nedo-
statky. V nasledujicich odstavcich si zbézné priblizime nékolik z nich.

Jednou z metod pouzivanych pro vytvoreni korenu do stromu bez kofene je pristup
Outgroup rooting [42]. Metoda je zalozena na znalosti studovaného systému, kterd je
pouzita ke spravnému umisténi kofenu stromu. To se provadi rué¢nim vybérem tzv. outgroup
— sekvence nebo mala skupiny sekvenci, o kterych je znamo, ze jsou vice vzdéalené piibuzné
nez vSechny ostatni sekvence ve fylogenetickém stromu. Kofen stromu je poté umistén mezi
tuto outgroup a zbytek sekvenci stromu.

Oproti predchozimu pristupu metoda Midpoint rooting nevyzaduje zadné expertni
znalosti studovaného systému. V pripadé tohoto algoritmu je kofen umistén do prostiedniho
bodu stromu. Prostiedni bod je vypocitan jako stied nejdelsi vzdalenosti ze vSech paru
termindlnich uzld. Metoda je zejména vhodnd pro stromy majici konstantni evoluci, ale
v pripadé nevyvazenych stromt nevykazuje metoda dobré vysledky.
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Poslednim zminénym zastupcem metod pro vytvareni fylogenetického stromu s kofenem
je metoda Minimal ancestor deviation [65]. Metoda se snazi vyhodnotit kritérium od-
chylky kofene pro vSechny mozné pozice kofene a vSechny pary terminalnich uzli v daném
stromu bez korene. Jako pozice kofene je brana kazda vétev stromu. Obecné Fe¢eno algo-
ritmus se snazi umistit kofen do pozice, kde je nejmensi odchylka mezi korenem a stiedem
dané vétve pro vSechny vétve studovaného stromu.

4.4 Rekonstrukce ancestralnich sekvenci

Predikce sekvenci ancestralnich proteinii z vicendsobnych sekvenc¢nich zarovnani je uzi-
teCna pro mnoho bioinformatickych analyz. Predpovidani sekvenci predki neni jednoduchy
ukol a spoléhd se na presné zarovnani a fylogeneticky strom s dobfe umisténym kofenem.
Sekvence predku jsou, v pripadé pouziti metody maximalni vérohodnosti, jiz produktem
metody na odvozeni tvaru stromu, kde rekonstrukce predkua je soucasti tzv. malického li-
kelihood problému (viz 4.2.2). Dalsim piistupem lze jmenovat Bayesovu inferenci, ktera
je, obdobné jako pristup maximalni vérohodnosti, pravdépodobnostni metoda kombinujici
apriorni pravdépodobnost stromu spoleéné s vérohodnosti dat pro vytvoreni aposteriorni
pravdépodobnostni distribuce daného stromu.

Soucasnym velkym problémem je rekonstrukce ancestralnich mezer, které mohou pred-
stavovat uddlosti inzerce/delece béhem evoluce. Mezery nemohou byt vyhodnocovany stej-
nym pristupem jako jednotlivé znaky aminokyselinovych residui. Tento problém jesté nebyl
vylesen robustnim pristupem a vétsinou vyzaduje znacné usili pri manualni oprave.

Vétsina soucasnych algoritmi je zalozeno na pristupu uvedeném v [19], kdy na zacatku
algoritmus prifadi vektory délky podle sekvenci ve vstupnim zarovnani do vsech terminalo-
vych a vnitinich uzli. Pole ve vektoru koncovych uzli jsou pak vyplnéna hodnotami 0 nebo
1, coz znamena mezeru v dané poloze zarovnani sekvence pro odpovidajici termindlovy uzel.
Algoritmus se poté presouva z terminalnich uzli do kofene a pole ve vektorech vnitinich
uzli ziskaji své hodnoty dle nasledujicich pravidel:

e Pokud hodnoty pole pravého a levého potomka jsou 0, vysledek je 0.

e Pokud hodnoty pole pravého a levého potomka jsou 1, vysledek je 1.

e Pokud hodnoty pole levého potomka je 0 a hodnota v pravém je 1, vysledek je X.

¢ Pokud hodnoty pouze jednoho z potomkii je X, vysledek je hodnota druhého potomka.

e Pokud hodnoty pole levého potomka a pravého je X, vysledek je X.

Po aplikaci téchto pravidel se algoritmus nachézi v korenovém uzlu. Hodnoty v jeho
poli jsou aktualizovany podle stejnych pravidel uvedenych vyse. Pole obsahujici X jsou
porovnany s jejich aposteriornimi pravdépodobnostmi. Pokud je jeji hodnota vysSsi nez
ur¢ity zvoleny prah, pak je toto pole nastaveno na hodnotu 0, v opa¢ném pripadé je pole
oznaceno jako mezera. Ve zpétném pruchodu algoritmu od kofene k listovym uzlim jsou
odstranény vsechny nejasnosti v mezerach nahrazenim za hodnotu z rodic¢ovského uzlu
nachézejici se na stejné pozici v zarovnani.

Rekonstrukce predki je i motivaci mé prace. V nadchézejicich kapitolach popisi moji
metodu inference ancestralni sekvenci za pomoci varia¢nich autoenkodérti, ktera by mohla
prinést alternativu k predeslym a vypocetné naroénym metodam. Jak si ukdzeme v dalsich
kapitolach, vyhodou mnou zkoumaného pristupu je i generace ancestralnich mezer bez
nutnosti jakéhokoliv explicitniho algoritmu pro jejich vypocet.
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Kapitola 5

Variac¢ni autoenkodéry

V predeslych kapitolach byly predstaveny zdkladni bioinformatické nastroje pro porovna-
vani proteinu, charakterizace vyznamnych mist v proteinovych rodinach a pro studium evo-
luéniho vyvoje proteini od spoleéného predka za pomoci fylogenetickych stromi. Nadéle
byla uvedena metoda ancestralni rekonstrukce sekvenci pro ndvrh proteini se zvySenou sta-
bilitou a aktivitou. V této kapitole budou uvedeny variacni autoenkodéry metoda strojového
uceni bez ucitele. Nadale budou predstaveny vlastnosti generovaného latentniho prostoru
pro data biologickych sekvenci a motivace pro pouziti variacnich autoenkodérta pravé pro
ancestralni rekonstrukei sekvenci, kterd by mohla prinést alternativu k predeslym vypocetné
naronym metodam.

5.1 Koncepty strojového uceni

S neustale rostoucim poctem verejné dostupnych dat vznika pozadavek na jejich uc¢inné
zpracovavani a extrahovani uzite¢nych informaci obsazenych v téchto rozli¢nych typech za-
znamu. Jednim z efektivnich néstroju pro systematické zpracovani velkého mnozstvi dat jsou
i metody nabizené oblasti zvanou umeéla inteligence. Zejména podmnozina umélé inteligence
tzv. strojové uceni zaujala v soucasnosti, diky zvySovani vypocetniho vykonu dostupnych
stroji, pozornost velkého mnozstvi vyzkumnych skupin i soukromych podnik.

5.1.1 Uceni s ucitelem

Ucen{ s ucitelem je kol uéici funkci, kterd mapuje vstup na vystup na zakladé trénovacich
dat ve formé parovych hodnot vstup—vystup. Pristup uceni s ucditelem analyzuje trénovaci
data a vyvozuje funkci, kterd muze byt nasledné pouzita pro nové vzorky. Pred trénova-
cim procesem je potreba shromazdit vstupni data, ke kterym je nutno prifadit odpovida-
jici znacky. Tvorba takové oznackované datové sady je Casové a Casto i financéné naro¢na
¢innost. Zastupci algoritmu této kategorie jsou napriklad rozhodovaci stromy, algoritmus
k-nejblizsich sousedi nebo support vector machines.

5.1.2 Uceni bez uditele

Uceni bez ucitele je typ algoritmu, ktery se uci vzory z neoznacenych dat. Je zaloZen na
myslence, kdy je prostfednictvim napodobovani stroj nucen vytvorit kompaktni vnitfni re-
prezentaci zdrojovych dat. Na rozdil od pristupu uceni s ucitelem, kdy k vstupnim datim
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jsou znamy i prislusné vysledky pro danou tlohu, vykazuji metody bez ucitele samoorga-
nizaci, kterd zachycuje vzory jako hustotu pravdépodobnosti.

V biologii slibuje o¢ekavany narust sekvenovani bezprecedentni idaje o rozmanitosti pri-
rodnich sekvenci. Navic v kombinaci s kapacitou modelti, strojové uceni bez ucitele umozni
vyznamny pokrok v oblasti uCeni reprezentaci a statistického generovani v ramci biolo-
gickych sekvenci. Uceni prirozeného rozlozeni evoluc¢ni variability proteinovych sekvenci je
logickym krokem k prediktivnimu a generativnimu modelovani pro biologii [55], které je
vyuzito i v mé praci, jak si predstavime v dalSich sekcich.

5.1.3 Diskriminativni a generativni modely

V oblasti strojového uceni rozliSujeme modely do dvou kategorii na zékladé mechanismu,
kterym modeluji danou tlohu. Prvni{ skupinou jsou diskriminativni modely, které se uci
pravdépodobnost p (y|z), aby mohly predpovidat znacky y vzhledem ke vstuptum z. Typic-
kym ptikladem diskrimitativnich modelt jsou klasifikdtory. Na rozdil od diskrimina¢nich
modeli, generativni modely se uci generovat priklady, které nejsou v trénovaci mno-
zin a to tak, Ze se ud¢i rozlozeni p (x) trénovacich dat. Generativni modely lze také vyuzit
pro diskrimitativni dkoly, kdyz se nauéi slozenou distribuci p (x,y) a poté pouziji definici
p(ylz) =p(x,y) /p(x). Mezi zastupce generativnich modelu patii sité typu GAN (Genera-
tive Adversial Networks) a pravé i varia¢ni autoenkodéry, které budou detailné vysvétleny
v sekci 5.2.

5.1.4 Redukce dimensionality

Ve strojovém uceni je redukce dimensionality procesem snizovani poctu rysi, které popisuji
ur¢itd data. Tato redukce se provadi bud vybérem (zachovévaji se pouze nékteré existujici
rysy), nebo extrakei (na zdkladé starych rysu se vytvori snizeny pocet novych rysi) a muze
byt uziteénd v mnoha situacich, které vyzaduji nizkou dimenzi dat (vizualizace dat, ukladani
dat, nérocné vypocty). Prestoze existuje mnoho ruznych metod redukce dimensionality,
muzeme stanovit globalni rdmec, kterému odpovida vétsina z téchto metod.

Nejprve nazvéme kodérem proces, ktery vytvari reprezentaci ,novych rysu“ z reprezen-
tace ,starych rysu“ (vybérem nebo extrakei), a dekodérem proces opacny. Redukei dimensi-
onality pak lze interpretovat jako kompresi dat, kdy kodér data komprimuje z puvodniho
prostoru do zakédovaného prostoru, nazyvaného také latentni prostor, zatimco dekodér je
dekomprimuje. V zavislosti na poc¢atecnim rozlozeni dat, dimenzi latentniho prostoru a de-
finici kodéru muze byt tato komprese samoziejmeé ztratova, coz znamend, ze ¢ast informaci
se béhem procesu kédovani ztrati a pti dekddovani je nelze obnovit.

Hlavnim ucelem metody redukce dimensionality je najit nejlepsi par kodér/dekodér
z dané rodiny. Jinymi slovy, pro danou mnozinu moznych kodéra a dekodérti hledame dvo-
jici, ktera pri kédovani zachovava maximum informace a pti dekédovani ma tedy minimalni
chybu rekonstrukce. Oznac¢ime-li E a D rodiny kodéri a dekodérti, které uvazujeme, pak
1ze problém redukce dimensionality zapsat takto

(e*,d*) = argmax € (z,d (e (x))) (5.1)
(e,d)€EXD
kde
€(x,d(e(x))) (5.2)
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znadi rekonstrukéni chybu mezi vstupnimi daty a jejich variantami, které vznikly po zaké-
dovani a dekédovani pomoci dané dvojce enkodér/dekodér.

Principal component analysis

Jeden z nejznaméjsich zastupcti metod redukce dimensionality je metoda zvana principal
component analysis (dale PCA). Myslenkou metody PCA je vystavét Ny, novych neza-
vislych ryst, které jsou linearni kombinaci Ng;,, ptvodnich ryst. Projekce téchto dat na
podprostor definovany novymi rysy je co nejblize puvodnim datim ve smyslu euklidovské
vzdalenosti. Jinymi slovy PCA se snazi najit linedrni podprostor ptivodniho prostou (dany
ortogondlnimi bazemi novych rysi), tak aby chyba vzniklad aproximaci dat jejich projekei
na tento podprostor byla co nejmensi.

Kdyz se vratime k ptvodni myslence redukce dimensionality, pak hledame takovy enko-
dér, ktery je definovany Ny,¢ X Ngim matici s ortonormalnimi vektory v fadcich zajistujici
nezavislost. Stejné tak i dekodér je opét matice s rozmeéry Ny, X Njg: s ortonormélnimi
radky. V pripadé PCA lze matici sestavit z Ny, jednotkovych vlastnich vektora odpovi-
dajicich Ny, nejvétsich vlastnich hodnot kovarianéni matice vstupnich ryst. Navic poté je
dekodér definovan jako transponovana matice enkodéru.

Autoenkodér

Dalsim zastupcem metod pro redukci dimensionality jsou autoenkodéry, které predstavuji
jedno ze zakladnich paradigmat pro strojové uceni bez ucitele. Autoenkodéry byly poprvé
predstaveny v 80. letech 20. stoleti Hintonem [27], aby vyTesily problém zpétné propagace
bez cilovych znacek, na které méla byt sif naucena. Jako cilové znacky byla pouzita data
samotna.

Obecna myslenka autoenkodéri je pomérné jednoduchd a spociva v nastaveni kodéru
a dekodéru jako neuronovych siti a v nauceni nejlepsitho schématu kédovani a dekédovani
pomoci itera¢niho optimaliza¢niho procesu. V kazdé iteraci tedy propagujeme pres archi-
tekturu autoenkodéru (kodér a nésledné dekodér) data, porovname zakdédovany-dekdédovany
vystup s poc¢ateénimi hodnotami a zpétné sitime chybu pres architekturu, abychom aktua-
lizovali vahy siti.

Celkova architektura autoenkodéru je tvorena enkodérem a dekodérem, které jsou pro-
pojeny uzkym hrdlem, jak je zachyceno na obrazku 5.1. Tim je zajiSténo, Ze pouze hlavni
strukturni vzory dat mohou projit skrz hrdlo a nésledné byt na vystupu rekonstruovany.
FEnkodér a dekodér jsou definovany pomoci vlastnich architektur realizovanych, v pripadé
strojového uceni, pomoci neuronovych siti. Hledani enkodéru a dekodéru, které minimalizuji
chybu pri rekonstrukci je provedeno pomoci metody gradientniho sestupu pres parametry
téchto siti.

Koédovaci a dekdédovaci matice ziskané pomoci PCA prirozené definuji jedno z feseni,
ke kterému bychom se radi dostali pomoci gradientniho sestupu, ale neni jediné. Lze totiz
zvolit nékolik bézi, které popisuji stejny optimélni podprostor, a tak mutze nékolik dvojic
kodér /dekodér poskytnout optimalni chybu rekonstrukce. Navic u linearnich autoenkodér,
na rozdil od PCA, nemusi byt nové rysy na sobé nezavislé, protoze v neuronovych sitich
neexistuji zadna omezeni ortogonality.

S dostateéné velkym mnozstvim parametri siti bychom byli schopni provést kompresi
dat za nulové ztraty informace. Avsak pfi navrhu architektury musime myslet na to, ze cena
za nulovou chybovost pii rekonstrukci ze zakédované latentni reprezentace jde v ruku v ruce
se ztratou pravidelnosti v latentnim prostoru. Dale také plati, ze pti redukci dimensiona-

27



neuronova
sit’
enkodéru
nJI9poyap
NS
eAOUOJN3U

7

Obréazek 5.1: Schéma autoenkodéru

lity si nepfejeme pouze zakédovat data, ale chceme je zakdédovat pii zachovani hlavni ¢asti
strukturnich informaci v nich obsazenych. Proto dimensionalita latentniho prostoru, spo-
lecné se strukturou jednotlivych ¢asti autoenkodéru, musi byt peclivé prizptsobena k dané
problémové doméné.

5.2 Variac¢ni autoenkodéry

V predchozich sekcich jsme diskutovali zdkladni metody pro redukci dimensionality. Tyto
metody jsou vhodné pro kompresi dat do méné dimenzionalniho prostoru, ktery muze slouzit
nasledné jako vstup pro dalsi, napriklad klasifikacni, tlohy. AvsSak klasicky autoenkodér
neni vhodny jako generativni model. Mohlo by se zdat, ze pri predpokladu dostatec¢né
pravidelnosti latentniho prostoru, jsme schopni nahodné vybrat jakykoliv zakédovany bod,
nasledné jej dekdédovat a obdrzeli bychom smysluplny vystup podobny trénovacim datim.
Bohuzel zarudit pravidelnost latentniho prostoru je obtizny kol kvili distribuci vstupnich
dat, dimensionalité latentniho prostoru a zvolené architektufe pouzitého enkodéru. Jednou
z moznosti, jak docilit pravidelnosti latentniho prostoru, je pridani regularizacniho prvku
do trénovaci funkce, protoze autoenkodér je trénovan vyhradné na kédovani a dekédovani
vstupnich dat s co nejmensimi ztratami bez ohledu na to, jak je latentni prostor usporadan.
Praveé teseni problému regularizace latentniho prostoru nabizeji varia¢ni autoenkodéry.

5.2.1 Variacéni inference

Variaéni autoenkodéry (dale jen VAEs) a proces generace novych dat z latentniho prostoru
je postaven na matematickém pravdépodobnostnim ramci Bayesovské inference, kterd ke
svému FeSeni vyuziva piistup zvany variacni inference [37].

Predpoklddejme, ze X oznacuje proménnou, kterd reprezentuje nase data, a predpo-
kldddme, ze X je generovana z latentni proménné Z (zakédované reprezentace), kterd
neni piimo pozorovéna. Latentni model definuje slozenou pravdépodobnost X a Z jako
p(X,Z) = po(Z)pe (X|Z), kde 0 reprezentuje parametry slozené distribuce. Proces gene-
race z p (X, Z) se tak skladd ze dvou kroku:

1. Hodnota Z je generovéna z urcité apriorni distribuce pravdépodobnosti pg (7).
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2. Hodnota z je generovana z néjaké podminéné pravdépodobnostni distribuce dané
po (X|2).

Podminéné pravdépodobnost pg (X|Z) muze byt vidéna jako dekodér, ktery dekéduje hod-
notu Z na X. Vzhledem k pozorovanym datiim pro proménnou X uceni se parametra 6,
které popisuji generativni proces pomoci pristupu maximalni vérohodnosti, je naro¢ny tkol.
Jednim z duvodu obtiznosti je to, ze marginalni pravdépodobnost pozorované proménné X
dana vzorcem

p(X) = / po (X, Z)dZ (5.3)

neni analyticky Fesitelna a je drahd na vypocet, kdyz podminéna pravdépodobnost pg (X|Z)
je komplexni. Dalsim dtvodem obtiZnosti je pripad, kdy podminénd pravdépodobnost
py (X|Z) je komplexni, naptiklad je parametrizovana pomoci umélé neuronové sité a aposte-
riorni distribuce pg (Z]X) se stava analyticky nefesitelna [37]. Navic muze byt velmi obtizné
ziskavat nezavislé vzorky z pp (Z|X), coz déld maximaliza¢ni algoritmy [15] nevhodné pro
FeSeni maximalizace margindlni pravdépodobnosti pg (X). Jedna z efektivnich moznosti pro
uceni parametru 6 je pouziti aproximacni metody znamé jako variacni interference [7][34].

Pfi variaénim odvozovéni se k vyfeSeni potiZze s aposteriornim rozdélenim pyg (Z|X)
pouziva rodina aproximativnich rozdéleni, g4 (Z|X), parametrizovanych pomoci ¢, ktera
je zavedena k aproximaci aposteriorniho rozdéleni py (Z|X). Namisto optimalizace mezni
pravdépodobnosti pozorovaného rozdéleni py (Z) optimalizuje variaéni odvozovéani alterna-
tivni cilovou funkei, kterd se nazyva evidence lower bound objective function (ddle ELBO)
[37][7][38]. Pro jakoukoliv volbu inferen¢niho modelu g4 (Z|X), véetné volby variacnich pa-
rametra ¢, plati:

=Eg,(2lz) |log

= Eqy(2l2) [log

= Eqy(2l2) [log

) e

Lg,0(X) Dk

kde druhé ¢ast v posledni rovnici v 5.4 oznacuje Kullback-Leiblerovu divergenci (KL di-
vergence) mezi aproximacnim rozlozenim g4 (Z|X) a apriornim rozlozenim pg (Z|X) a jeji
hodnota je nezaporna

D1 (g5 (Z]1X)[lpo (2]1X)) 2 0 (5.5)

a nulova pouze tehdy, kdyz g4 (2|z) se rovna pravé aposteriorni pravdépodobnosti.
Prvni ¢ast v posledni rovnici v 5.4 je ELBO

Lo (X) =Eqg,(21z) logpo (X, Z) —log g (2] X)) (5.6)

Vzhledem k nezapornosti KL divergence je ELBO nizsi nez mezni logaritmicka pravdépo-
dobnost dat.
Lo (X) =logpy (X) — D1 (44 (Z1X) |Ipe (Z] X))

< logpp (X) &1)
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Z rovnice 5.7 je ziejmé, ze maximalizace ELBO Ly g (X) v zévislosti na parametrech ¢
a ¢, bude soucasné optimalizovat dvé véci, které nas zajimaji:

1. Bude pfiblizné maximalizovat mezni pravdépodobnost py (X). To znamend, Ze nas
generativni model bude lepsi.

2. Minimalizuje aproximaci KL divergenci g4 (Z]X) od skutecné aposteriorni pravdépo-
dobnosti py (Z|X), takze g4 (Z|X) bude lepsi.

5.2.2 Trik reparametrizace

V predeslé sekci byl uveden pravdépodobnostni ramec, ktery tvori matematicky zdklad
varia¢nich autoenkodéri. Varia¢ni inference umoznuje odvodit vztahy, které je mozné efek-
tivné realizovat ve vypocetnim prostredi. Podstatou je stanovit parametrizovanou rodinu
rozdéleni a hledat nejlepsi aproximaci naseho cilového rozdéleni py (Z]X) mezi touto rodi-
nou. Nejlepsi prvek v rodiné je takovy, ktery minimalizuje danou chybu méfen{ aproximace
v podobé KL divergence a je nalezen gradientnim sestupem nad parametry, které popi-
suji tuto rodinu rozdéleni. Piikladem takové parametrizovatelné rodiny rozdéleni, ktera je
i bézné pouzivana v ramci variacnich autoenkodért, je Gaussovo rozdéleni s parametry
stfedni hodnoty a kovariance.

V nasem pripadé je zvoleno apriorni rozdéleni ve formé m-dimenzionalnitho Gaussova
rozdéleni s diagonalni matici kovariance s predpokladem nezévislosti proménnych. Za téchto
podminek jsou oba parametry, stfedni hodnoty a kovariance, vektory se stejnou mocnosti
v pripadé kovariance obsahujici pouze diagonalni prvky. Takto zvolené predpoklady mohou
mit za nasledek zmenseni presnosti aproximace puvodni distribuce.

Jednotlivé parametry by mohly byt aproximovany pomoci samostatnych neuronovych
siti, ale v praxi jsou vahy pro stfedni hodnotu i kovarianci sdileny, jak lze vidét na ob-
razku 5.2. Celkova architektura variacniho autoenkodéru je obdobné jako u autoenkodéru
slozena z enkodéru a dekodéru. Proces vzorkovani, ktery byl popsan v predchozi sekci, se
sklada ze dvou diléich krokt, pricemz v prvnim kroku dochazi k nahodné generaci latentni
proménné. Nyni vSsak musime db&at na to, jakym zpisobem vzorkujeme data, kterd jsou
vracena enkodérem béhem trénovani. Vzorkovaci proces musi byt vystavén takovym zpu-
sobem, aby umoznoval zpétné propagovani chyby skrz cely model a pravé nahodny proces
vzorkovani z distribuce p (Z) tento postup komplikuje.

Reseni nabizi tzv. trik reparametrizace, ktery umoziiuje vyuziti gradientnfho sestupu,
i prestoze uprostied nasi architektury dochazi k ndhodnému procesu. Trik je zalozen na
skutecnosti, ze kdyz ndhodné vzorkovani pochazi z Gaussovi distribuce se stfedni hodnotou
h(e(X)) a hodnotou kovariance g(e(X)), poté lze tento proces vyjadrit jako

z=g(e(X))N(0,1) + h(e(X)) (5.8)

Graficky je trik reparametrizace zachycen na obrazku 5.2. Diky umisténi ndhodného procesu
mimo parametry modelu, lze propagovat diferenciaci parametrii dle chyby i do sité enkodéru
a G¢inné tak trénovat varia¢ni autoenkodéry [38].

5.3 Aplikace variac¢nich autoenkodért

Varia¢ni autoenkodéry zaujali pozornost v oblasti strojového uceni diky jejich ptivétivym
vlastnostem, zejména interpretaci rozlozeni latentniho prostoru a dobrého trénovani, které je
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Obrazek 5.2: Schéma varia¢niho autoenkodéru a procesu vzorkovani dat z latentniho pro-
storu za pomoci triku reparametrizace. Vzorkovaci proces je drzen mimo datovy proud
v modelu. Diky tomu je umoznéno vyuziti pristupu uceni neuronovych siti pomoci zpétné
propagace chyby.

jednodussi nez v pripadé siti typu GAN [68]. Latentni modely uc¢ené za pomoci varia¢nich
autoenkodéri byly Siroce pouzity v mnoha problémech strojového uceni a dosdhly velmi
dobrych vysledki v oblasti zpracovani obrazu a Feci [9][53].

5.3.1 Variaéni autoenkodéry pro evoluci proteini

Diky pokroku v oblasti stochastické variac¢ni inference, kterymi jsou i varia¢ni autoenkodéry,
mohou byt spojité latentni modely trénovany na velkém mnozstvi datovych sekvenci. To
umoznuje pouzit jako trénovaci sady velké proteinové rodiny a zkoumat vztahy mezi jednot-
livymi proteinovymi sekvencemi podle umisténi jejich zakédované reprezentace v latentnim
prostoru.

Ve ¢lanku [14], ktery byl hlavnim inicidtorem mé prace, autori objevili, ze latentni pro-
stor generovan varia¢nimi autoenkodéry, zachycuje evolu¢éni vztahy mezi proteiny. Autofi
trénovali modely latentniho prostoru pomoci VAEs na mnohonasobném zarovnani sekvenci
ze tii proteinovych rodin: doména fibronektinu typu III (Pfam pristupové id: PF00041,
cytochromu P450 (k6d PF00067) a genu stafylokokové nukledzy (PF00565). Pocet unikat-
nich sekvenci pouzitych pro trénovani modeli latentniho prostoru byl 46 498, 31 062 a 7448.
Pro ucely vizualizace byl pouzit dvourozmérny latentni prostor, jak lze vidét na obrazku
5.3. Jak je z obrazku patrné, latentni prostor ma tvar hvézdy, jejiz ramena sméfuji z centra
do okrajovych oblasti latentniho prostoru vzdy podél specifického sméru pro kazdou vétev
evoluce. Autori dale ovérili, Ze tento tvar je opravdu dan vyskytem evolucnich souvislosti
v proteinovych sekvenci, protoze natrénovali shodny model na 10 000 ndhodné vygenerova-
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nych sekvenci, z distribuce LG evoluéniho modelu [41], a oproti modeltim natrénovanym na
prirodnich proteinovych rodinach jsou sekvence ndhodné zakédovany do latentniho prostoru
a vzor hvézdy jiz nebyl vice pozorovan. V obrazku 5.3 lze vidét i riizné barevné reprezen-
tace zakdédovanych sekvenci. Barvy jsou odvozeny na zakladé vyskytu proteinové sekvence
ve fylogenetickém stromu v urcity cas evoluce a body jedné barvy odpovidaji proteinim
vyskytujicim se ve stejné pod vétvi za timto ¢asovym fezem v odpovidajici hloubce stromu.
Vyobrazené reprezentace odkazuje na schopnost VAEs sdruzovat do shluki sekvence podle
vyskytu ve fylogenetickém stromu. Navic tato schopnost se nesnizuje ani pri detailnéjsim
pohledu na vyvoj ve vybrané podvétvi fylogenetického stromu, jak je ukazano na obrazku
5.3 v pravé casti.
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Obrazek 5.3: Latentni prostor zachycuje evoluéni vztahy v proteinovych rodinach. Barevné
shodné body odpovidaji sekvencim patficim do stejné podvétve fylogenetického stromu.
Rez stromu je proveden v ur¢ité hloubce odpovidajici zkoumanému ¢asu evoluce. Vpravo:
variaéni autoenkodér je schopny zachytit evolu¢ni vztahy i na detailnéjsim podprostoru
fylogenetického stromu. Pfevzato z [14].

Obrazek 5.3 ukézal, ze VAEs jsou schopné zachytit evolucni souvislosti mezi proteiny.
Ze studia latentni reprezentace proteinii bylo nadéle zjisténo, ze body kofenovych uzla fy-
logenetickych stromi maji tendenci byt umistény kolem stfedu latentniho prostoru. Toto
zjisténi vedlo k hypotéze existence ancestralnich vztahii v latentni reprezentaci proteino-
vych rodin. Proto autori rekonstruovali ancestralni sekvence navrzené na zakladé fylogene-
tickych stromt a namapovali je do latentniho prostoru (viz obrazek 5.4). Body v trajektorii
odpovidaji ancestralnim sekvencim od jednoho listového uzlu az ke korenu fylogenetického
stromu (obrazek 5.4a). Jak ukazuje obrazek 5.4b body v latentnim prostoru reprezentujici
predchiudce dané listové sekvence vytvari stabilni trajektorie smérujici do stredu.

V ¢lanku [14] byla ukdzdna schopnost varia¢nich autoenkodérti mapovat vytvorené an-
cestralni sekvence do latentniho prostoru s predvidatelnymi trajektoriemi. Nebyla vsak vé-
novana pozornost generativnimu procesu novych sekvenci, diky kterému by varia¢ni autoen-
kodéry mohly tvorit alternativni metodu pro ndvrh ancestralnich sekvenci. To je pfedmétem
mé prace a tato problematika bude fesena v nasledujicich kapitolach.

5.4 Limitace soucasného reseni

V predchozi sekci bylo predstaveno pouziti varia¢nich autoenkodérti v biologii. Konkrétné
mapovani evolu¢nich zavislosti do latentniho prostoru modelu. Tyto mapovaci schopnosti
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Obrazek 5.4: Latentni prostor zachycuje ancestralni vztahy mezi sekvencemi. a Do latent-
niho prostoru byly namapovany sekvence reprezentujici evolucni predchudce trénovacich
sekvenci z fylogenetického stromu od listového uzlu po koren. b Vysledek namapovani an-
cestralnich sekvenci vytvari stabilni trajektorie sméfujici do centra latentniho prostoru.
Prevzato z [14].

zaujaly moji pozornost a rozhodl jsem se zkoumat moznosti generovani ancestralnich sek-
venci pomoci pravé variac¢nich autoenkodéri. Referenéni [14] a dalsi studie vSak ukézaly
své limity nejvice tykajici se oblasti generovani novych kandidatnich sekvenci. Sekvence
generované modelem v [14] byly velmi vzdalené od referenéni (maximélné 60% podobnost),
coz pro pripad optimalizace jednoho konkrétniho proteinu nebyl vhodny vychozi bod. Navic
v literatufe nebyla popsana zadnéd pokrocilejsi strategie pro exploraci latentniho prostoru
spole¢né s chybéjici analyzou robustnosti danych modelu viéi ndhodnému nastaveni poca-
teCnich vah neuronové sité. Také jsme byli zaujati aplikaci na mensim mnozstvi sekvenci
sdilejici specificka katalyticka residua oproti tém v celé pfam rodiné.

Optimalizace modelu a celého pracovniho procesu spolecné s fesenim predchozich ne-
dostatkt byla predmétem mé prace. Cilem bylo, aby navrzené sekvence co s nejvétsi prav-
dépodobnosti tspésné potvrdili vylepsené vlastnosti v naslednych laboratornich testech.
Navic jsem se zaméril na vylepseni bazového ramce VAEs pro zajisténi vétsi kontroly nad
generovanymi vzorky a jejich vlastnostmi. Jednim ze zastupct modeli snazicich se zvy-
Sovat kontrolu nad vlastnostmi vygenerovanych vzorkt jsou i tzv. podminéné variacni
autoenkodéry [61] (zndme jako conditional autoencoders, ddle CVAE).

Generativni proces VAEs se sklada z kroka generace ndhodné proménné z apriorni dis-
tribuce p (z) a nasledné generace dat x z generativni distribuce p,, (x|z), kde parametry jsou
odvozeny na zakladé stochastického gradientniho varia¢niho rdmce s vyuzitim objektivni
funkce ELBO (rovnice 5.4).

Réamec VAE lze jednodusSe upravit tak, aby modelovala rozdéleni dat podminénych
pomocnymi proménnymi ¢, podminénim siti enkodéru a dekodéru témito proménnymi.
Potom objektivni funkce je nasledujici:

Lo (X) = Egy(zfac) log po (x]2, ¢) = D (log g (2], ¢) [|p (2]¢))] (5.9)

Podminénim na dalsi proménné c lze do modelu a jeho generativnich schopnosti vnést
dalsi informaci o pravé zpracovavanych datovych vstupech. Tento pristup byl vyuzit i pfi
generaci proteinovych sekvenci [23]. Jednim z ¢asto objevujicich se problému u navrzenych
proteint je jejich nizka rozpustnost, kterd brani nésledné charakteristice v laboratori, jak
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bylo ukézano i v pfipadé nasich kandidatu (viz kapitola 8). Proto muzeme ke vstupnim
sekvencim do modelu pridat i hodnoty rozpustnosti, af uz predikované, nebo experimen-
talné ovérené, a naucit nas model reflektovat tyto souvislosti. Hodnoty rozpustnosti mohou
byt rozdéleny napriklad do 3 kategorii: LOW, MEDIUM a HIGH dle zvolenych procentu-
alnich prahi rozpustnosti. Nastavenim piiznaku HIGH pri generovani sekvenci pak nutime
dekodér do sekvence zakomponovat znaky vyskytujici se v dobfe rozpustnych proteinech
a zvysit tak pravdépodobnost uspéchu néslednych laboratornich testi. Navrzené sekvence
vSak mohou byt v nékterych pripadech poruseny a znic¢ena jejich specifickd aktivita.
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Kapitola 6

Data

V této casti bude blize popsdna rodina haloalkan dehalogendz jakozto cilova proteinova
rodina mych experimentti. Dale budou uvedeny datové sady, s které byly pouzity pri experi-
mentech. Jednotlivé datové sady, jak jsou uvedeny, byly v prubéhu projektu optimalizovany
pro dosazeni navrhu biologicky relevantnéjsich sekvenci.

6.1 Rodina proteint haloalkan dehalogenaz

Haloalkan dehalogenazy jsou mikrobidlni enzymy, které katalyzuji preménu halogenovanych
uhlovodiku na odpovidajici alkohol, halogenovy aniont a proton [31]. Pfeména je provedena
za pomoci hydrolytického stépeni vazby mezi halogenem a uhlikem za soucasného vzniku
nové vazby C-OH [39)].

Strukturné haloalkan dehalogendzy patii do nadrodiny proteini «/f-hydroldz. I ptes
fakt, ze Cleni této nadrodiny vychazeji ze stejného predchidce, tak se jednotlivé proteiny
nevyznacuji vysokou sekvenéni podobnosti. Jsou si podobni predevsim v prostorovém uspo-
radani, které je tvoreno z dvou domén. Prvni je generacné konzervovana hlavni doména
a/ f~hydrolaz z vétsi ¢asti sloZzena z osmi paralelné vedenych [-listt lemovanych nékolika
a—helixy. Druhd doména, téz nazyvana vickovd doména, byva proménna z hlediska po-
¢tu a usporadani sekundarnich prvku. Je tvorena vyhradné a—helixy spojenymi smyckami
a vyrazné se svym slozenim a usporadanim podili na substratové specifité enzymu s aktiv-
nim mistem umisténym mezi vickovou a hlavni doménou [39]. Zastupce rodiny haloalkan
dehalogenaz muzete vidét na obrazku 6.1.

Diky dobre prostudovanému katalytickému dé&ji, schopnosti rozkladat uhlovodiky obsa-
hujici halogeny a katalyzovat chemické reakce bez pritomnosti kofaktort, jsou haloalkan
dehalogendazy atraktivnim cilem pro akademickych vyzkumné tymy i pramyslové aplikace.
Schopnost odbouravat fadu toxickych latek nebezpeénych pro zivotni prostiedi nabizi velky
potencial v oblasti jeho dekontaminace, napiiklad od bojového plynu jako je yperit, ¢i biore-
mediace. Dalsim pramyslovou oblasti aplikace se nabizi biokatalyza, predpriprava substrata
pro dalsi prumyslové vyuziti ¢i detekce halogenovanych slouéenin v zivotnim prostiedi [40].

6.2 Datové sady

Vstupem do VAEs, jak bude v nasledujicich sekcich ukazano, je vicendsobné zarovnani sek-
venci a jeho kvalita spolecné s relevantnosti sekvenci v nich obsazenych, je dulezitda pro
generativni schopnost modelu vii¢i nasemu pozadavku rekonstrukce ancestralnich sekvenci.
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Obrézek 6.1: Zastupce rodiny haloalkan dehalogenéz protein 1bn6 [49]. Hlavni doména je
zvyraznéna ruzove, vickova zluté. Modré kulicky znaci katalytické residua proteinu.

Proto byly vybrany takové zdroje dat disponujici zarovnanimi sekvenci. Pro studovani vlast-
nosti variac¢nich autoenkodért, a jejich schopnosti rekonstrukce ancestralnich sekvenci, jsme
vybrali celkem 3 datové sady, které obsahuji zastupce proteinti rodiny haloalkan dehaloge-
naz. Prvni z nich byla obecné sada proteini cilené Pfam rodiny, zatimco zbylé dvé sady byly
vystavény na zakladé sofistikovanéjsich néstroji pro ziskani opravdu relevantnich proteina
pro nasi cilovou doménu.

Datova sada Pfam

Vlastnosti latentniho prostoru varia¢nich autoenkodéru byly zkoumény na celistvych da-
tovych rodinach [14][13] ziskanych z databaze Pfam [4]. Proto jsme se na zacatku prace
s VAEs zaméfili na otestovani jeho mapovacich vlastnosti pro nasi rodinu proteinti haloal-
kan dehalogenéz, které jsou ¢leny Pfam rodiny s oznacenim PF00561.

Proteiny této rodiny maji spolecnou alfa/beta hydroldzovou strukturu pro rfadu hyd-
rolytickych enzymt s velmi rozdilnym fylogenetickym pivodem a katalytickou funkci. Ja-
drem kazdého enzymu je alfa/beta list, ktery obsahuje 8 vladken spojenych Sroubovicemi.
Predpoklada se, ze enzymy se oddélily od spoleé¢ného predka, pricemz se zachovalo uspo-
radani katalytickych residui. VSechny maji katalytickou triddu, jejiz prvky jsou neseny na
smyckach, které jsou nejlépe konzervovanymi strukturnimi prvky rodiny. Tato katalyticka
doména se vyskytuje u velmi Sirokého spektra enzymt a dohromady se sklada ze 104788
sekvenci nalezenych pomoci HMM profilu poskytovanych ve formatu stockholm. Rodina
byla vystavéna na profilu zarovnani 48 seed sekvenci.

6.2.1 Prizptsobené datové sady z nastroje EnzymeMiner

Mym tkolem bylo navrhnou ancestralni sekvence pro cilovy protein haloalkan dehalogenazy
z genu DhaA. Proto jsem potireboval z velmi siroké Pfam rodiny vyclenit pouze ty sek-
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vence, které jsou svoji funkcionalitou, vlastnostmi a strukturou podobné k mému cilovému
proteinu. Dolovani relevantnich sekvenci z proteinovych databazi je Siroka problematika,
kterd je predmétem aktivniho vyzkumu. K jejimu feSeni, pomdhaji Siroké védecké komu-
nité, verejné dostupné vyhleddvaci néstroje dostupné ve formé webovych rozhrani. Jednim
z takovychto nastroju je i EnzymeMiner [29].

EnzymeMiner je volné dostupny vyhledavaci nastroj pro vyhleddavani sekvenci upted-
nostnujici takové kandidaty, u nichz je pravdépodobnéjsi, ze si zachovaji katalytickou ak-
tivitu a jsou heterologné exprimovatelné v rozpustné formé v Escherichia coli. Néastroj po-
skytuje Tadu vystupnich souborti, s nejriznéjsimi statistickymi a biologickymi daty, véetné
souboru s vicenasobnym zarovnanim nalezenych sekvenci. Vyhledavani EnzymeMineru se
sklada ze t¥i ¢asti:

1. vyhledani homolognich sekvenci

2. filtrovani sekvenci obsahujici esencidlni residua

3. sbér anotaci sekvenci

Jako vstup nastroj vyzaduje zadat query sekvenci a Sablonu s esencidlnimi residui. Query
sekvence slouzi jako zdklad pro pocateéni homologické vyhledavani. Sablony esencidlnich
zbytki, definované jako dvojice proteinové sekvence a sady esencidlnich zbytkt v této sek-
venci, umoznuji serveru uprednostnit shody, které s vétsi pravdépodobnosti zachycuji funkci
enzymu. Esencidlnimi zbytky mohou byt katalytické residua a residua vazajici ligandy nebo
kofaktory, které jsou nezbytné pro spravnou katalytickou funkeci.

V prvni fazi je mozné poskytnout i vice sekvenci pro homologni vyhledavani a tak rozsitit
vyslednou mnozinu. Spolec¢né s pridanim dalsich sekvenci je zapotiebi v nich identifikovat
i esencialni residua. V druhém kroku jsou pro jednotlivé query sekvence, a sekvence jim ho-
mologni, vystavény mnohonasobné zarovnani sekvenci, kde dochazi ke kontrole esencidlnich
residui. Ve tretim kroku dochdazi k vytvareni anotaci z ruznych datovych zdroju.

Datova sada HLDs

Datova sada HDLs byla vytvorena na zdkladé pozadavku vytvoreni vicendsobného zarov-
nani blizkého k zkoumanym proteint halonalkan dehalogendz, zejméné genu DhaA. Pro-
teinové sekvence byly vybrany za vyuziti nastroje EnzymeMiner. Jako vstup byla vybrana
sekvence 3.8.1.5 — Haloalkane dehalogenase, pro kterou bylo pouzito vsech 33 navrzenych
query sekvenci spolecné s esencialnimi residui za icelem pokud mozno co nejvétsiho zvétseni
vysledné datové sady.

I se zachovanim vSech navrzenych query sekvenci nebyla mocnost vysledného zarovnani
oproti datové sadé Pfam prilis velkd (kolem 8895 zaznamu). Proto bylo experimentovéno
s nastaveni vyhledavajicich parametri. VSechny volby pokrocilého nastaveni byly pone-
chany v puvodnim nastaveni kromé nastaveni parametru mazimdlniho poctu nalezengch
sekvenci pomoci PSI-BLAST. jeho hodnota byla zvysena z puvodnich maximalné 10000
analyzovanych zaznamu na 50000. Tim bylo néstroji EnzymeMiner umoznéno analyzovat
vice nalezenych sekvenci, coz mélo za nasledek vyssi pocet vyslednych sekvenci na vystupu.
Vysledna datova sada byla slozena z 22567 sekvenci.

Datova sada HLD I-1I1

Datova sada his—projekt byla vytvorena na zakladé vysledki experimentii s predchozi sadou
HLDs, kterd projevila tendenci ke generovani nerozpustnych proteini (viz sekce vysledku
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8.2), a prace v tymu Loschmidtovych laboratori [66]. Prace byla zaméfena na integraci
bioinformatiky a mikrofluidiky pfi vysoce vykonné tézbé novych haloalkan dehalogenaz.
Vicendsobné zarovnani sekvenci EnzymeMineru v [66] bylo na zékladé sekvenéni podobnosti
a kompozici katalytickych pentad shlukovano do ¢tyt podrodin HLD-I, HLD-II, HLD-III,
a HLD-IV.

Pro cely zvysSeni rozpustnosti proteinti jsme po konzultaci vysledkt z ostatnich ex-
perimentu a diskuzi v tymy vyloucili z vyhledavani query sekvence, které byly zastupci
podrodin HLD-IIT a HLD-IV vykazujici nizsi rozpustnost. Proto bylo provedeno vyhledani
nastrojem EnzymeMiner za pomoci pouze dvou sekvenci DhlA a LinB v vstupni mu cus-
tom sequences. Jako dalsi znamé sekvence byly pouzity sekvence zndmych a experimentalné
ovérenych zastupct haloalkan dehalogenéz. Celkové bylo takto nalezeno 4053 sekvenci.
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Kapitola 7

Implementace

V této ¢asti bude blize popsany metody pouzité pii evaluaci model a strategie vybéru kan-
didati z latentniho prostoru pro pripadné laboratorni experimenty. Popisi také implemen-
taci experimentt, véetné struktury programu a postupu vyhodnoceni kandidatt. Konkrétni
vysledky pro jednotlivé metody jsou uvedeny v kapitole 8.

7.1 Predzpracovani a reprezentace vstupnich dat

7.1.1 Predzpracovani dat

Schopnost varia¢nich autoenkodért zachycovat evoluéni souvislosti je podminéna poskyto-
vanim vstupnich sekvenci ve formé vicendsobného zarovnani. V hrubé formé takové zarov-
nani obsahuje tisice sekvenci se sitkou daleko presahujici skuteénou délku nasi sekvence.
V pripadé datovych sad uvedenych v sekci 6.2 bylo béznou praxi, kdy zarovnani pro sek-
vence délky kolem 300 aminokyselin mélo délku i 2000 znakt! Tento fakt je dan tim, ze
sekvence pri zarovnani mohou byt doplnény o mezery, které symbolizuji napiiklad dele-
ci/inzerci daného znaku béhem evoluce.

V pripadé, kdy budeme sekvence a aminokyseliny v nich obsazené reprezentovat jako
¢isla, lze vstupni zarovnani vnimat jako velmi fidkou matici. Pro zvyseni efektivnosti modelu
se Casto uvadi predzpracovani vstupnich dat. Tento krok je velmi zadany i v pripadé vstupu
ve formé vicenasobného zarovnani sekvenci, kdy velka ¢ast modelu by byla vyplytvana na
uceni se nepodstatnych informaci ve vstupni matici.

Predzpracovani v mé implementaci probihd vié¢i jedné sekvenci tzv. query sekvenci.
Ta se miuze shodovat s query sekvenci pouzitou pri hledani ndstrojem EnzymeMiner, ale
i nemusi. Vybér query sekvence v predzpracovani je velmi podstatna udalost pro vysledny
vzhled a vlastnosti latentniho prostoru. Sekvenci je vhodné volit tu, kterda je predmétem
naseho zdjmu. Kroky filtrace zarovnani totiz podporuji pozice v ni obsazené a vysledky
maji mirné zkresleni vi¢i této sekvenci. Pfedzpracovani probiha v po sobé jdoucich krocich
zachycenych na obrazku 7.1. Zprvu jsou nacCtena data ze zvoleného datového zdroje, kterym
miize byt datdbaze Pfam ¢i zarovnani z nastroje EnzymeMiner. Sitka zarovnani je vyrazné
redukovina v druhém kroku predzpracovani, kdy jsou pozice obsahujici v query sekvenci
mezery vynaty z matice. Vyjimkou jsou ty sloupce, které, i pres existenci mezery v query
sekvenci na této pozici, jsou okupovany aminokyselinovymi symboly pro vice nez 80 % sek-
venci v zarovnani a jsou tak vyhodnoceny jako informacéné a evolucéné zajimavé (obrazek
7.1-2). Opétovné redukei sitky zarovnani dochézi, za cilem zvyseni variability ve vstupni da-
tové sadé a efektivnosti modelu, odstraniovanim sloupct obsahujici mezery na vice nez 20 %
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radcich. Timto dochézi k odstranovani residui i z query proteinu, jehoz varianty se snazime
rekonstruovat z latentniho prostoru a takovy zasah do struktury by mohl znamenat znac¢né
poskozeni struktury a funkcénosti proteinu. Proto jsou tyto sloupce odstranény, ale jejich
pozice a obsah uchovan pro nasledné pridani do sekvence prezentované na vystupu procesu
generovani ancestralnich sekvenci ve zpravé pro uzivatele. Ctvrty krok odstratiuje sekvence
bohats{ na mezery nez zvoleny prah. Prah byl zvolen opét na hodnotu 20 %. Poslednim
krokem predzpracovani je, v piipadé volby, shlukova filtrace sekvenci na zikladé identity
a vahovani sekvenci (7.1-5). Pfi shlukovani sekvenci jsou vytvoreny shluky se sekvencemi,
které sdili 90% identitu. Z kazdého shluku je vybrédna pouze jedna sekvence pro trénovani,
pricemz je zajiSténo, ze zvolena query sekvence se mezi nimi vyskytuje.

Aby se snizila redundance a zduraznila rozmanitost datové sady jsou sekvence v za-
rovnani jesté vahované. Vazeni sekvenci muze také snizit zkresleni v distribuci sekvenci
druhu pritomnych v zarovnani, protoze u genomu nékterych druht je vétsi pravdépodob-
nost, ze budou sekvenovany vice nez jiné. Mnou pouzitd metoda vdhovani [25] je zaloZena
na prifazovani vah dle pozic a je dana nésledovné. Pokud oznacCime Sitku zarovnani L
a pocet rddku jako N, pak znak s} reprezentuje typ aminokyseliny n-té sekvence na j-té
pozici. V této metodé je vaha sekvence dana jako suma vsech dil¢ich vah pro jednotlivé
pozice v sekvenci. Abychom mohli urc¢it vahu sekvence, nejprve musime vypocitat matici

{wgl n=1...N,j=1. ..L}, kde wj je piispévek k véze n-té sekvence od j-t¢ pozice

a celkova vaha je vypocitan nasledovné:

1 1
w, = —

— A

kde C; je pocet unikdtnich aminokyselin v daném sloupci a C’;L je mnozstvi sekvenci v za-

rovnani, které maji na j-té pozici stejnou aminokyselinu jako n-t4 sekvence. Vaha sek-
. o : . L nxre P [

vence je nakonec vypoctena jako suma vSech vah =1 Wy Vsechny vahy jsou normovany

wh = w" / Zle wj tak, aby suma vSech vah byla rovna jedné.

7.1.2 Reprezentace vstupnich dat

Mnoho modelt pro strojové uceni vyzaduje na vstupu ¢iselnou reprezentaci vstupnich dat.
V nasem pripadé je na vstupu vzdy jedna aminokyselinova sekvence z vicendsobného za-
rovnani, kterd na jednotlivych pozicich reprezentuje aminokyseliny jako abecedni symboly.
V souvislosti s varia¢nimi autoenkodéry lze vnimat uceni se rekonstruovat sekvence z nizko-
dimenzionalni reprezentace zpét na ptvodni sekvenci jako klasifika¢ni problém s kategoric-
kymi daty, kde se pro kazdy symbol snazime predikovat jeho typ/kategorii. Proto by ami-
nokyseliny mohly byt reprezentovany jako ¢iselné hodnoty, avSsak pouziti tohoto kédovani
a umoznéni modelu predpokladat prirozené usporadani mezi kategoriemi muze vést ke Spat-
nému vykonu nebo neocekivanym vysledkim (predpovédi na puli cesty mezi kategoriemi).
Pouzivanym fesenim je tzv. one-hot kédovani.

One-hot kédovani proteinové sekvence S = (s1, s2, 83, ..., 8L, ) ze zarovnani s L pozicemi
je reprezentovano jako bindrni 21 x L matice X, pro kterou X;; = 1 pokud plat{ s; = i jinak
Xi; = 0. s; odpovidd aminokyseliné na j-té pozici v proteinu a jednotlivé typy aminokyselin
jsou oznaceny ¢isly od 0 do 20, kde 0 reprezentuje mezeru v zarovnani a ¢isla od 1 do 20
odpovidaji 20 esencidlnim aminokyselinovym typtm.
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které maji pocet mezer vetSi nez A A
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5 Shlukovani sekvenci podle identity \\
-AAA -AAA Vysledné zarovnani
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AAAA )
MSA -AAA MSA SAAAWg
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AAAA - A AA Ws1 = WA2+WaA3+WA4
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& Wa1 Wa2 Wa3 Wpay *Wag4 //

Obrézek 7.1: Schéma predzpracovani vstupniho vicendsobného zarovnani. 1) Data jsou na-
¢tena z Pfam databdze nebo dodaného .fasta souboru, 2) mezery v query sekvenci a pri-
slusné pozice v zarovnani jsou odstranény, nebo ponechdny v pripadé kdy vice jak 80 %
sekvenci méa na této pozici néjakou aminokyselinu, 3) odstranéni téch sloupci zarovnani,
kde vice jak 20 % sekvenci ma mezeru (pozice odstranéné z query jsou uchovany pro po-
tieby rekonstrukce) 4) sekvence s poc¢tem mezer vétsi nez stanoveny prah jsou odstranény,
5) shlukovani sekvenci podle 90% podobnosti a ndhodné vybrani jedné sekvence ze shluku,
vahovani sekvenci podle unikatnosti residui v nich obsazenych. Vysledek je zarovnani s re-
dukovanym pocCtem mezer a s pozicemi s vysokou informac¢ni hodnotou.

7.2 Evaluace kvality modela

Vyhodnoceni kvality vystupu generativniho modelu je netrividlni iikol. U modelt, které
generuji text napodobujici lidskou tvorbu, je zlatym standardem to, zda lidsky ¢tenar do-
kaze rozlisit, zda byl text napsan algoritmem, nebo ¢lovékem. Mezi dalsi, 1épe skalovatelné
metriky patii statistickd analyza modelem vyprodukovany vzorku a méfeni perplexity ge-
nerovanych sekvenci vypoc¢tené modelem s rtiznou architekturou. Pro proteinové sekvence
uvazujeme za zlaty standard to, zda lze vygenerovany protein vytvorit a v biologickém
systému je schopny se sbalit do funkéni konformace. To je vsak Casové a finan¢né naro¢né
a pro praktické aplikace nepouzitelné. Proto lze na vyhodnocovani kvality modelu pohlizet
jako na hodnoceni , generativni kapacity“. Tento termin znamend schopnost modelu gene-
rovat nové sekvence tazené z naucené distribuce p(S), které jsou statisticky nerozlisitelné od
téch z cilové proteinové rodiny. U takového statistického rozlozeni se nesnazime o absolutni
shodu, ale pouze do miry do jaké cilové statistické rozdéleni popisuje ¢ast sekvencéniho pro-

41



storu, které ma urcité pozadované vlastnosti in vivo. Hranici statistické shody tedy musime
volit v zavislosti na cilovych vlastnostech generovanych proteinu [33].

7.2.1 Statistiky sekvence

V mém projektu jsem si kladl za cil generovat mutanty sdilejici puvodni proteinovou funkci
zadané query sekvence a pritom zvysovat jejich stabilitu. Proto jednou z dulezitych vlast-
nosti modelu, kterou jsem se rozhodl sledovat, byla jeho schopnost rekonstruovat presné
bodové zakdédovani query sekvence zpét do ptivodni reprezentace. V experimentech jsem
uprednostnioval modely majici absolutni identitu. Sekvenéni podobnost jsem se rozhodl meé-
it i pro ostatnich sekvence v trénovaci datové sadé. S obecné vyssi identitou rekonstrukce
pro sekvence bylo oc¢ekdavano, ze vygenerované kandidatni feseni bude s vétsi pravdépodob-
nosti biologicky relevantni. Také jednou z pozorovanych hodnot je marginalni pravdépo-
dobnost pg(X), kterou nads model vidi vygenerovanou sekvenci. Pro danou sekvenci X je
margindlni pravdépodobnost pg(X) urCena jako integral [ pg(X,Z)dZ, ktery muze byt
vypocitan pomoci Monte Carlo aproximace vzorkovani dulezitosti:

_ _ Py (X, Z)

pe(X)—/pe(XaZ)dZ—/Q¢(Z|X) mdz -
B po(X.2)] _ 1<~ |pe(X,2) '
a Z~qEZIX) [% (ZIX)] N N; 9 (Z'1X)

kde Z° znaéi nezdvislé vzorky z distribuce q4(Z|X) a N odpovidd poétu vzorki. V p¥{padé
této prace byla pouzita hodnota N = 5 x 103. Vzorkovani dilezitosti bylo pouzito pro
rychlou evaluaci generalizace modelu na valida¢ni datové sadé.

Dalsi sledovanou statistikou je prameérna rekonstrukéni shoda. Ta je urcena vzor-
kovanim, obdobné jako v predchozim pripadé, z distribuce dané stredni hodnotou a variaci
naucenou béhem trénovaci faze. Nasledné vzorky z dané distribuce dekédujeme a vypoci-
tame primérnou sekvenéni podobnost mezi rekonstruovanymi vzorky a ptivodni sekvenci.
Pro hlubsi pochopeni vlastnosti modelu pro ruzné skupiny sekvenci jsem pred procesem
trénovani a evaluace kvality rozdélil data do naslednych stejné velkych disjunktnich mno-
Zin:

o Trénovaci kontrola: je slozena ze sekvenci vyskytujicich se v trénovaci sadé. Primérna
rekonstrukéni shoda by pro tuto skupinu méla byt relativné vysoka a slouzi pro refe-
renci vaci ostatnim mnozinam.

o Positivni kontrola: skupina sekvenci, ktera byla ndhodné odebrana z trénovaci sady
a odpovida jejich 5 procentum. Tyto sekvence jsou puvodni a jejich statisticka distri-
buce rekonstrukéni shoda by méla stinovat trénovaci mnozinu.

e Negativni kontrola: sekvence, které byly ndhodné vygenerovany podle profilu celé
predzpracované datové sady vicendsobného zarovnani. Slouzi k determinaci hodnoty
statistické energie pro sekvence vygenerované nadhodnym procesem. Distribuce hodnot
negativni kontroly by méla byt zfetelné separovana a mensi nez ostatni distribuce.
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7.2.2 Statistika prvniho a druhého radu

Vytvarenim statistik prvniho a druhého fadu se snazime odhadnout kvalitu generovanych
vzorkd vuci ptivodni datové sadé na zakladé frekvencni analyzy aminokyselinovych skupin
v danych pozicich sekvenéniho zarovnani.

Statistika prvniho fadu je porovnéani ¢etnosti vyskytu kazdé aminokyseliny na kazdé
pozici mezi dvéma soubory dat. V prikladé, kdy na urcité pozici generovaného a vstupniho
zarovnani ziskdme hodnoty relativnich ¢etnosti znaku (0,5,0,5), by indikovalo, Ze pro danou
pozici existuje aminokyselina, kterd se vyskytuje v 50 % pripadll generovanych vzorku
a 50 % referen¢nich sekvenci.

Statistiky druhého fadu jsou podobné, ale zahrnuji dvé pozice misto jedné. Hodnota
Cetnosti v bodé (0,5,0,3) by poté znadila, ze 30 % generovanych sekvenci obsahuje v daném
paru sloupca X, Y soucasny vyskyt urc¢itého paru aminokyselin A1 na pozici X a A2 na
pozici Y, zatimco ve vstupni datové sadé se dany usporadany par aminokyselin vyskytuje
v totoznych sloupcich v 50 % pripadu.

Pro ziskani vétsiho vhledu do distribuce znaka v generované datové sadé je jesté pocitano
parové kovarianéni skore daného nasledujicim vzorcem:

Cily = [y — fuf} (7.3)

kde fgﬁ a fi, fﬁb jsou statistiky druhého respektive prvniho fadu pro sloupce 7, j zarovnani.
Kazdy kovarianc¢ni ¢len méri rozdil mezi spolecnou frekvenci pro dvojice aminokyselin a sou-
¢inem frekvencf rezidui na jednotlivych mistech, tj. ocekdvané pocty pii hypotéze statistické
nezavislosti. Pokud C’Z[JB se rovna 0 pro vSechny af, poté pozice 4, j nejsou v kovarianci.
Spolu se vyvijejici aminokyseliny jsou dulezitym aspektem sekvené¢ni variability v proteino-
vych zarovnani a schopnost generativniho modelu reprodukovat parové kovarianc¢ni skére
trénovaciho souboru dat byla v minulosti pouzita jako zakladni, netrividlni mira schopnosti
modelu modelovat kovariance proteinovych sekvenci. Takto muzeme detekovat, jak dobre
model zachycuje interakce mezi vzdalenymi aminokyselinami, coz je dilezity ukazatel pro
pravdépodobnou stabilitu a funkci generovanych proteini [45].

Pro kazdy model porovnavdm parové kovariancni skére pro vsechny pozice a rezidua
v generovaném (635) a vstupnim (C’Z[JB) zarovnani pomoci Pearsonova korela¢niho koefi-

cientu p <{C’Zfﬁ} , {635}) V pripadé mych modelu byly statistiky vypocitany pro vstup-
nich a synteticky generovanych datovych sad majicich 3000 ndhodné vybranych vzorki.

Synteticka data byla rekonstruovana z bodt latentniho prostoru, které byly vzorkovany dle
zvolené apriorni distribuce, tj. Gaussovi distribuce se stfedni hodnotou rovnou 0 a variaci 6.

7.2.3 Zachyceni evoluc¢nich vztaha v prostoru

Pro prohledavaci strategie latentniho prostoru byla potfeba zajistit schopnost reflektovat
v jeho struktute evoluéni zavislosti. V puvodni studii [14] (obrazek 5.4) bylo ukdzano stabilni
mapovani trajektorie evolu¢niho vyvoje smérem do stfedu latentniho prostoru v pripadeé
modelu pouzivajiciho jednoduchou jednovrstvou architekturu a pfam rodinu jako vstupni
datovou sadu. Pro ucely dosazeni generovani ancestralni sekvenci blizkych query proteinu
bylo zapotrebi zménit datovou sadu a architekturu modelu. Proto jsem pii vyhodnoco-
vani modelu bral v potaz i jeho schopnost mapovat trajektorie smérem do stfedu, aby
prohledavaci strategie mohly brat vzdalenost od stredu latentniho prostoru jako metriku
potencionalni kvality sekvence.
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Pro méreni kvality mapovani evolu¢nich zavislosti do latentniho prostoru bylo zapo-
trebi vytvorit fylogeneticky strom s odvozenymi ancestralnimi sekvencemi. Pro evaluaci
bylo vytvoreno celkem 9 fylogeneticky stromu za pomoci néstroje FireProt—Asr [47]. Pro
kazdy strom bylo pouzito celkem 100 ndhodné vybranych sekvenci z trénovaci datové sady.
Pocet listovych uzli stromu byl zvolen s ohledem na omezeni velikosti vstupniho zarov-
nani nastroje FireProt—Asr. Vytvorena stromova struktura s odvozenymi sekvencemi byla
poté namapovana do latentniho prostoru. Na zakladé namapovani bylo vyhodnoceno vicero
statistik, které byly vzdy prezentovany ve vizudlni formé histogramu.

V prvni statistice jsem sledoval korelaci mezi evoluéni vzdalenosti v dané vétvi fyloge-
netického stromu od kofenového uzlu a vzdélenosti v latentnim prostoru, jak je ukazano
na obrazku 7.2. Listové uzly jsou ocekavany blize okraji prostoru, zatimco evolu¢né mladsi
sekvence by se mély nachazet u stifedu. Optimalizovand trénovaci datova sada nemusi ne-
vytvaret rovnomérny evoluéni strom a tak gravita¢ni bod trajektorii mize byt posun dale
od stredu. Proto jsem také kontroloval korelaci evoluéni vzdalenosti s pozicemi kolem prvni
komponenty sméru v latentnim prostoru (zelen Sipka na obrazku 7.2). Deviace sméru prv-
nich komponent byly nadale porovnany s optimalnimi trajektoriemi smérujici ptimo do
centru (fialova Sipka na obrdazku 7.2). Vypocet deviace byl proveden jako skaldrni soucin
unarnich vektori optimalni a odvozené trajektorie evoluce, kde hodnota 1 znac¢i idealni
smér do centra prostoru.

Popsany proces mapovani ancestralni sekvenci navrzenych pomoci nastroje FireProt—
Asr musel byt upraven, protoze navrzené sekvence obsahovaly vice pozic nez kolik bylo
obsazeno v puvodnich parametrech architektury sité. Proto jsem se nejdiive snazil vytvo-
Fit zarovnani pomoci profili s celou vstupni datovou sadou a poté zachovat pouze stejné
pozice jako v pripadé puvodniho predzpracovani. Tento pristup vSak ukazoval Spatné vy-
sledky, kdy i listové sekvence byly namapovany daleko od originalniho zakédovani. Jelikoz
profilové zarovnani dvou mnozin sekvenci ztraci pro VAEs dilezité informace, rozhodl jsem
se pouzit parové zarovnani s nékterou z puvodnich sekvenci obsazenych ve vstupnim za-
rovnani pomoci nastroje Clustal2 [58]. Piavodni sekvence byla zvolena mezi listovymi uzly
podstromu s kofenem tvofenym pravé zarovnavanou ancestralni sekvenci (hnédy podstrom
na obrazku 7.2 vlevo) a byla vybrana ta sdilejici nejvyssi sekvenéni podobnost.

7.3 Strategie pro dolovani sekvenci

V mé praci jsem se zaméril na hlubsi studium vlastnosti latentniho prostoru, které jsem
nasledné vyuzival pro generovani novych proteinovych kandidati. Proto jsem pro své expe-
rimenty zavedl, oproti predchozim studiim pouzivajicich pro generovani proteinti ndhodné
vzorkovani kolem zakdédovani Ssablonové sekvence, pokrocilejsi techniky prozkoumaéavani la-
tentniho prostoru, které budou popsany v nasledujicich sekcich. Pro vSechny strategie jsou
generovany komplexni strategické ukazatele ve formatu tabulky a grafu, jak bude uvedeno
v sekci 7.4.2 a konkrétni vysledky jsou uvedeny v kapitole 8.

7.3.1 Simulace metody rizené evoluce

Simulace metody Fizené evoluce byla inspirovana metodou proteinového inzenyrstvi fizené
evoluce, kdy jsou proteiny modifikovany a nejlepsi varianty proteinu nasledné slouzi jako
Sablona pro mutace v dalsim kole. V experimentu dochazi k ndhodnym mutacim zaménou
aminokyselin na Urovni textové reprezentace proteinu. Program umoznuje i mutovat vice
pozic soucCasné. Protein je poté zakédovan do latentniho prostoru. V zavislosti na zkou-
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Obrazek 7.2: Proces evaluace mapovani evoluénich vztahtu do latentniho prostoru. Fylogene-
tické stromy jsou mapovany po vétvich. Prvni metrika vyhodnocuje korelaci mezi evolucni
a prostorovou vzdalenosti (¢ernd Sipka). Naddle je porovnavana korelace pozic kolem prvni
komponenty trajektorie v latentnim prostoru (zelené Sipka) spoleéné s uhlovym rozdilem
od optimélni trajektorie sméfujici do centra prostoru (fialovd). Hnéd4 Sipka znazormuje
podstrom daného predchudce pro vybér puvodni sekvence ke které bude provedeno parové
zarovnani.

manych vlastnostech latentniho prostoru a snahu navrhnou stabilnéjsi ancestralni sekvence
bylo v pribéhu experimentii navrzeno vice variant fitness funkce, jak vybirat nejlepsi kan-
didaty pro nasledné kolo evoluce.

Funkce nejblizsi sekvence byla vytvorena na predpokladu schopnosti mapovani an-
cestralni sekvenci blize stfedu latentniho prostoru, kdy jsem stanovil jako kritérium kvality
sekvence jeji vzdélenost od centra prostoru (viz rovnice 7.4). Proto sekvence zvolend pro
dalsi krok evoluce byla zvolena ta majici nejmensi euklidovskou vzdalenost od stfedu pro-
storu.

fitness = ||z|| (7.4)

S predchozi fitness funkci dochazelo k velkym kroktm v latentnim prostoru zavedenim
mutaci, které nebyly typické pro vstupni zarovnani. S velkou pravdépodobnosti tak mohlo
dochéazet k implementaci destruktivni mutaci pro funkci proteinu. Proto jsem se rozhodl do
fitness funkce, nazvané funkce biologicky stabilni sekvence, zavést i dalsi rozhodovaci
parametr na zékladé margindlni pravdépodobnosti modelu py(X) mutovanych sekvenci (viz
rovnice 7.2) zvysSujici pravdépodobnost spravné funkce proteinu. Fitness funkce byla déna
nasledovné:

fitness = (1 — po(X;)) + ||zretl| (7.5)

kde z.o; = X;/max ({Xo,...,Xn-1,Xpn}) znaéi relativni vzdalenost od centra latentniho
prostoru vuci nejvzdalenéjsimu zakdédovani.
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Algoritmus fizené evoluce byl ukoncen v ptripadé, kdy vybrany kandidat byl v latentnim
prostoru umistén blize stfedu nez stanoveny prah. Pro vSechny experimenty byl tento prah
zvolen na vzdélenost 0.08.

7.3.2 Metoda primé evoluce

V simulaci metody fizené evoluce jsem se zaméril na optimalizaci na zakladé textové re-
prezentace sekvence spolecné se signaly v podobé souradnic latentniho prostoru a piipadné
pravdépodobnosti vidéni nasi sekvence modelem. Avsak nebyla vyuzita, nebo pouze ome-
zené pro marginalni pravdépodobnost, schopnost dekodéru navrhovat sekvence na zikladé
bodu latentniho prostoru, a proto jsem navrhl metodu primé evoluce. MysSlenka primé evo-
luce je zalozena na pristupu, kdy zakdéduje query sekvenci do jeji latentni reprezentace
a z ni poté vede vektor evoluce do stfedu prostoru kopirujic myslenku mapovani ancestralni
zavislosti do latentniho prostoru (viz obrazek 5.4). Vektor je rozdélen po rovnomérnych in-
tervalech a body lezici na jejich hranicich jsou zvoleny pro rekonstrukeci do textové podoby
pomoci dekodéru. V experimentech byl pocet rekonstruovanych bodu zvolen na 100.

Spolecné s generaci ancestralni sekvenci 1ze tento pristup vyuzit i k opaénému problému
a to navrhu evolu¢nich potomkl. Za timto dcelem je evoluéni vektor rozsiten i opacnym
smérem a je rekonstruovano prvnich 30 kandidati.

7.3.3 Evoluéni strategie adaptace kovarianc¢ni matice

Prohledavani latentniho prostoru za ticelem maximalizace urcité funkce je netrivialni vypo-
Cetné naro¢ny proces, zejména kdyz zkoumana funkce je komplexni, jako je tomu i v pfipadé
neuronovych sit{ a proteinové domény. Jednim ze zpusobi takové optimalizace je zapojeni
evolucnich optimaliza¢nich strategii. Evoluéni vypocet je rodina univerzalnich optimalizac-
nich technik, které potfebuji pouze metodu pro reprezentaci a porovnavani feseni k nalezeni
optimalniho Feseni.

Jednou z evolu¢nich strategii je evoluéni strategie adaptace kovarianéni matice (CMA-
ES). Jednd se o robustni pristup, u kterého bylo prokazano, Ze funguje na nelinearnich
a nekonvexnich doméndch, jako je optimalizace vlastnosti generovaného obrazku [8]. CMA-
ES vzorkuje svou populaci z vicerozmérné normalni matice rozdéleni. Protoze kazdé reseni
je reprezentovano jako kombinace proménnych (v nasem pripadé zakédovand v latentni
reprezentaci), udrzuje CMA-ES kovarianéni matici, kterd sleduje, jak jednotlivé proménné
ovlivnuji fitness. V kazdé generaci strategie vytvaii novy vzorek dat na zakladé informaci,
které jsou v kovarian¢ni matici obsazeny. Matice se aktualizuje na zakladé fitness novych
vzorkil, coz umoznuje algoritmu naucit se rozdéleni ispésnych jedinct. Takto nauceny model
je poté aproximacni model druhého radu, diky ¢emuz je CMA-ES vykonnou strategii pro
optimalizaci obtizné domény s redlnou hodnotou [22].

Diky komplexnim vlastnostem CMA-ES jsem se tuto evoluéni strategii rozhodl pouzit
pro optimalizaci generovanych proteinu z latentniho prostoru. Dle informaci v [22] byla
implementovana CMA-ES strategie. Strategie nepracuje na urovni textové reprezentace
aminokyselinové sekvence, ale pomoci robustniho pfistupu vzorkovani dle kovarian¢ni ma-
tice prohledava redukovany prostor VAEs. Algoritmus zac¢ind optimalizac¢ni problém v sou-
fadnicich odpovidajicich zakédované query sekvenci, generuje body z latentniho prostoru,
dekdduje je a vytvari ohodnoceni kandidatu na zdkladé jejich textové a latentni reprezen-
tace. Dle ziskaného ohodnoceni je aktualizovana kovarianéni matice pro vzorkovani v dalsim
kole. Tim CMA-ES vyuziva zavislosti vstupnich sekvenci naucené v enkodéru a hleda skryta
mista latentniho prostoru, které optimalizuji danou objektivni funkci.
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slouzi pro vybér nejlepsi kandidati pouzivanych v dalsim kole iterace jako Ssablona pro
naslednou optimalizaci. V pripadé proteinovych sekvenci takovou optimalni fitness funkci,
reflektujici vlastnosti proteint, neni jednoduché navrhnout (zda—li nemozné). Proto ji mu-
sime vystavét na priznacich aminokyselinovych sekvenci potazmo hodnotéach generativniho
modelu, které jsme schopni vypocetné rozhodovat. Po fadé experimentu bylo zvoleno, ze
fitness funkce bude slozena z vice dil¢ich optimalizovanych metrik, které byly vybrany na-
sledovné:

e Vzdalenost od centra prostoru: na zdkladé pozorovani vlastnosti latentntho pro-
storu a cile navrhnout stabilnéjsi ancestralni sekvenci byla do funkce zahrnuta vzdale-
nost od stfedu prostoru mirné favorizujici blizsi body. Navic funkce 7idi proud evoluce
smérem ke stiedu prostoru.

e Cilova identita s query sekvenci: udava zadanou procentualni sekvenéni podob-
nost vygenerované sekvence s proteinem Dhaa. Umoznuje hlidat podobnost vygene-
rovanych sekvenci. PouZita hodnota 92.5 %.

e Logaritmicka vérohodnost: vraci vérohodnost generované sekvence vuci zbytku
trénovaci datové sady. Vyssi hodnoty znac¢i pravdépodobnéjsi nélezitost do proteinové
rodiny.

e Tm hodnota: do fitness funkce jsem zakomponoval i zndmé hodnoty stability (Tm)
pro mutanty sekvenci blizkych query sekvenci ziskané z databédze FireProtDB [62].
Tyto hodnoty jsou interpolovany do latentniho prostoru pomoci metody Gaussovych
procesu. Bohuzel se jedna jen o maly pocet mutantu a tak informace ziskana z této in-
terpolace neni u vsech kandidatt vyuzivana, kvili zvolené hranici akceptace nejistoty
interpolované hodnoty.

Jedna se tedy o vicekriteridlni optimalizaci, jejiz vyhodnoceni lze provést vice zpu-
soby. Prvnim je pomoci tzv. vahované podilu jednotlivych funkei davajici dohromady jednu
hodnotu. Jedné se o jednoduché reseni, které je vSsak velmi obtizné nastavit tak, aby da-
valo dobré vysledky. Proto byla pro vybér nejlepsich kandidata pouzita i tzv. pareto fronta.
Pareto fronta vytvaii mnozinu feSeni, které nejsou dominovany zadnym jinym. Dominované
feSeni je takové, které je ve vsech sledovanych kritériich horsi nez jiné reSeni. Kombinaci
prvki z této mnoziny je poté vytvorena nova stfedni hodnota pro dalsi kolo evoluce.

Evoluéni algoritmus bézi po zvoleny pocet béhi. V kazdém kole je provedeno ohod-
noceni vsech kandidat a pokud néktery splnuje cilové podminky, muze byt prohledavani
ukonceno i predc¢asné s dosazenym vysledkem. V mém pripadé je fitness funkce stavéna
oproti optimalizaci sekven¢ni podobnosti s guery sekvenci s mirou podobnosti 92.5 %.

Po experimentech a statistické analyze vysledki jsem stanovil pocet generaci na 50, ve-
likost generované populace na 64, v algoritmu jsem kontroloval velikost kroku a dle hodnot
matice ji upravoval. Poc¢et béhu byl stanoven na 10. Pocatec¢ni krok algoritmu byl podroben
dukladné statistické analyze a jeho hodnota byla mezi zkoumanymi hodnotami v pravidel-
nych intervale po 0.05 mezi 0.1 az 0.5 vyhodnocena jako 0.25.

7.4 Popis implementace a ovladani programu

Pro snadnéjsi praci s generativnim modelem byla implementovana fada dil¢ich skripta
s moznou konfiguraci v podobé textové reprezentace v souboru typu json. Program pro
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ovladani vyvinuté aplikace je umistén a spoustén z podadresafe /scripts/. Kofenovy ad-
resar slozky /scripts/ obsahuje zdrojové soubory napsané prevazné v jazyce Python roz-
délené do balicku dle jednotlivych tkolu. Zde je pfitomen i modul implementujici model
VAEs s ndzvem VAE_model.py. Tento skript byl prevzat z ptivodni prace a modifikovan pro
nase tucely.

Jazyk Python se v komunité strojového uceni stal uréitym standardem a disponuje fadou
frameworkt velice ulehc¢ujicich praci s neuronovymi sitémi a vyhodnocenim dat. Jednim
z frameworku je volné dostupna knihovna PyTorch, kterd byla vybrana pro implementaci mé
prace. Vizualizace vysledki je prevazné provedena pomoci knihovny Matplotlib a Seaborn.
Nadaéle byl pouzit i jazyk Shell pro automatizaci posloupnosti kroka nutnych k natrénovani
a evaluaci modelu.

Prevazna cast prace byla vyvinuta za vyuziti kapacit poskytnutym vypocetnim gridem
MetaCentrum'. Rada analyz byla provedena v interaktivnim médu na vypoéetnich cpu,
v pripadé trénovani gpu, uzlech MetaCentra. Pro nékteré naro¢né tlohy bezici paralelné na
mnoha vypocetnich uzlech byly pfipraveny pbs skripty umisténé v adresati /pbs-scripts/.
Na gpu uzlech trvalo trénovani modelu dle zvolené architektury a datové sady od desitek
minut az po jednotky hodin. Skripty generujici kandidatni sekvence bézi v fadu minut.
Pr1i celkové praci na tomto projektu bylo spotfebovano 38 CPU dni.

7.4.1 Ovladani programu

Program predpokladd spusténi z adresare /scripts/ a cely soubor operaci potfebny pro
praci s jednotlivy skripty pro diléi kroky vypoctu je zapouzdien prostrednictvim souboru
runner.py. Soubor zpracuje prislusnou konfiguraci ve formatu json nachazejici se ve stej-
ném adresari v podslozce /model_configurations. Aplikované nastaveni experimentu se
mezi konfigurace vybira nastavenim priznaku ,status“ na hodnotu on. Konfigura¢ni soubor
muze slouzit jako knihovna nastaveni jednotlivych experimenti, avsak uzivatel musi dbat na
to, aby byl na hodnotu on nastaven nanejvyse jeden experiment. V opa¢ném pripadé na to
skript chybovym hldsenim upozorni a ukon¢i se. Skript runner.py vyzaduje alespon jeden
parametr reprezentujici nazev skriptu, ktery se ma provést s aktuilné zapnutou konfiguraci
modelu. Pro spusténi komplexnéjsich iloh evaluace modelu a vytvafeni kandidat byl vy-
tvofen soubor run_task.py, ktery obsahuje fadu parametri pro jednotlivé tlohy. Seznam
podporovanych tloh je dostupny prikazem python3 runner.py -h. VSechny parametry lze
nalézt v konfigura¢nim souboru a pripadné si je prenastavit.

Po nastaveni parametri modelu a protokoli v konfigura¢nim souboru, cely postup na
predptipravé dat, uceni, evaluaci modelu a vytvoreni kandidatu lze shrnout do série jedno-
duchych prikazi:

python3 runner.py msa_handlers/msa_preprocessor.py

python3 runner.py train.py

python3 runner.py run_task.py --run_generative_evaluation
python3 runner.py run_task.py --run_generative_evaluation_plot

python3 runner.py run_task.py --run_random_mutagenesis

"https:/ /metavo.metacentrum.cz/
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Soubory jsou vygenerovany do /results/experimentDir/experimentName, kde experi-
mentDir je nazev slozky shrnujici vsechny experimenty v konfiguraé¢nim souboru a lze jej
nastavit v jeho horni ¢asti. Adresar exrperimentName poté odpovidd konkrétnimu nazvu
experimentu. Vygenerované vystupy prislusného experimentu uzivatel nalezne v adresari
experimentu ve slozce /highlights/.

Slozka pbs_scripts/ v kofenovém adresari projektu sdruzuje pomocné pbs skripty,
které lze vyuzit pro trénovani a evaluaci modelu bez interaktivniho vyuziti vypocetnich uzla
MetaCentra. Vysledky jsou v pripadé bezchybné ukonc¢eného vypoctu preneseny v kompre-
sované formé z docasného ulozisté na vypocetnim uzlu do slozky results/ v kofenovém
adresari. V pripadé chyby lze piipadné vygenerované soubory ziskat prekopirovanim z pii-
slusného uzlu pomoci prikazu scp.

Instalace: lze provést za vyuziti prostfedi Anaconda a pomoci manuélu, ktery je popsan
v souboru README.md. Pred pouzitim pbs skripti je potfeba upravit jednotlivé cesty dle
aktualniho umisténi programu uzivatelem.

7.4.2 Vystup experimentu

Pro vsechny strategie byl vytvoren jednotny reportovaci modul experiment_handler.py.
Ten pro navrzené sekvence vytvori sadu statistik vygenerovanych do csv souboru, spustény
automaticky po kazdé generacni strategii. Skript lze za pomoci souboru dual_axis.py
ve slozce support_scripts/ prevést na graf zobrazujici pribéh sledovanych statisticky
parametri pres jednotlivé navrzené sekvence. Mezi sledované hodnoty patfi primérna re-
konstrukéni shoda, podobnost s ptuvodni sekvenci, sekvenéni podobnost s nejblizsi sekvenci
v latentnim prostoru z trénovaci sady a pocet residui majici pravdépodobnost prirazenou
od VAEs vétsi nez 90 % spolecné s poctem vlozeny/smazanych znaku z puvodni sekvence.
Takto vynesené hodnoty jsou poté vizualné zkontrolovany a body vykazujici zajimavé sta-
tistické hodnoty mohou byt vybrany pro néaslednou charakterizaci v laboratori. Priklad
vystupu je uveden v piiloze A.1.
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Kapitola 8

Experimenty

Tato kapitola je vénovana sumarizaci vysledka experimentu s jednotlivymi datovymi sadami
a strategiemi popsanymi v predeslych kapitoldch. Na zavér jsou porovnany mé vysledky
s vysledky dostupnymi v literature.

8.1 Reprodukce protokolu

Uvodni fézi projektu jsem se zaméfil na ovéreni piivodniho protokolu uvedeného v referend-
nim ¢lanku [14] na nasi proteinové rodiné haloalkan dehalogendz. Pro tento ti¢el byla ziskdna
datova sada Pfam rodiny s ozna¢eni PF00561 (viz 6.2). S touto datovou sadou jsem detailné
zkoumal vlastnosti vygenerovanych latentnich prostoru a jejich citlivost na nastaveni para-
metra pii predzpracovani sekvenc¢nich dat. Pivodni pracovni protokol byl prepsan a vice
parametrizovan, aby vyhovoval podminkam testovani pod rtiznym nastavenim parametri.

Citlivost na volbu query sekvence

V predchozi sekci 7.1 byl popsdn pracovni protokol predzpracovani vstupniho zarovnani.
Jednim z parametri je i tzv. query sekvence, nebo-li sekvence podle které probihé filtrovani
ostatnich sekvenci ze zarovnani. Pro ovéreni efektu volby dané sekvence na vysledny vzhled
latentniho prostoru a vlastnosti zpracovaného zarovnani jsem provedl fadu experiment,
které jsou krétce sumarizovany v tabulce 8.1. PIP_ BREBN/26-275 a AOAIT1HAJ7_OCE-
LI sekvence byly zvoleny jako query. V poslednim scénafi jsem z protokolu predzpracovani
vyloucil druhy krok a vyzkousel vzhled latentniho prostoru bez pouziti filtrovani vaci query

sekvenci.
Identifikator query | Pocet ponech:smych Sitka zarovnani
sekvence sekvenci
PIP_BREBN/26-275 40812 222
AOA1T1IHAJ7_OCELI 331 151
Bez query sekvence 80132 97

Tabulka 8.1: Prehled velikosti vysledného trénovaci datové sady po aplikaci rozdilnych query
sekvenci. V piipadé predzpracovani bez volby query sekvence byl vynechén krok ¢islo 2 (viz
obrazek 7.1).

V obrazku 8.1 jsou znazornény latentni prostory pro vsechny pripady z tabulky 8.1.
Z vybrané dotazovaci sekvence PIP_ BREBN/26-275 a z vySe uvedené tabulky vyplyva,
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Ze pro tréninkovy postup bylo ponechdno 40812 sekvenci. Ostatni byly odstranény. Sitka
zbyvajictho zarovnani je 222 aminokyselin. Latentni prostor je dobfe shlukovany (obra-
zek 8.1 vlevo). Experimenty prokédzaly, ze vybér dotazovaci sekvence nemd zadny vliv na
jeji polohu v latentnim prostoru z hlediska vzdalenosti od stfedu latentniho prostoru. Ob-
razek 8.1 uprostred ukazuje, Ze postup filtrovani a vysledny latentni prostor jsou citlivé
na volbu query sekvence. Césti zpracovani proslo pouze 331 sekvenci a latentni prostor
postrada jakoukoli zjevnou strukturu. Vybrana dotazovaci sekvence neni ze zarodecnych
(seed) sekvenci. Nakonec jsem také otestoval, co se stane, pokud neni zaddna zadnd dota-
zovaci sekvence (obrézek 8.1 vpravo). I zde byly odstranény pozice s vice nez 20 % mezer.
Sitka zarovnani je rovna 97 aminokyselinAm. Latentni prostor vykazuje strukturu, ale neni
shlukovéan tak ztetelné jako v piipadé dotazovaci sekvence PIP_ BREBN/26-275. Zavérem
tohoto testu citlivosti protokolu predzpracovani je, ze jak zbyvajici sekvence v zarovnéni,
tak latentni prostor jsou velmi citlivé na referen¢ni sekvenci a ze vybér zadné sekvence stéle
zachovava shlukovou strukturu prostoru.
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Obrazek 8.1: Vzhled latentniho prostoru pro ruzné volby query sekvence. Vlevo: latentni
prostor pro PIP_ BREBN/26-275 je dobfe strukturovan, uprostfed: query sekvence byla
zvolena ndhodna sekvence AOA1T1HAJ7__OCELI nepatiici mezi seed sekvence Pfam rodiny
PF00561 a protokolem predzpracovani byla vyrazena vétsina sekvenci, vpravo: latentni
prostor bez zvolené query sekvence stale zachovava shluky ne vsak tak ostré jako v prvnim
pripadeé.

Citlivost na krok odstranujici mezery

Tento experiment demonstruje vliv odstranéni pozic bohatjch na mezery ze vstupni datové
sady (viz schéma 7.1). Pro tento tcel jsem upravil protokol predzpracovani sekvenci, kdy
byly ponechany vsechny pozice, kde query sekvence méla aminokyselinovy symbol, a od-
stranény ty majici vic jak 20 % mezer. M4 hypotéza byla, Ze mnozstvi sekvenci a skladba
jednotlivych pozic v zarovnani muze zménit rozlozeni latentniho prostoru. Zpracovani za-
rovnani v pracovnim postupu s udrzovanim mezer bylo tedy nasledujici:

¢ Protokol je proveden na datové sadé Pfam rodiny PF00561.
o Seed sekvence PIP_BREBN/26-275 je zvolena jako zdkladni query sekvence.

o Podle zvolené query sekvence, jsou pozice s vice nez 20 % mezer na pozicich neobsa-
zenych aminokyselinou v query sekvenci odstranény ze vstupniho zarovnani.

Vysledna sitka zarovnani byla 250 a 222. Vysledné prostory jsou zachyceny na obrazku 8.2.
Zatimco latentni prostor se méni v zavislosti na tom, zda pozice s mnoha mezerami jsou
zachovany, nebo ne, struktura shlukovani zustava zachovana, coz svédci o nizké citlivosti
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latentniho prostoru na odstranéni sloupcu. To je cenné pozorovani, protoze v pripadé protei-
nového inzenyrstvi néas zajima zachovani vSech pozic v dotazované sekvenci pro generovani
slibnych mutanti.

Obrézek 8.2: Latentni prostor pro query sekvenci PIP_ BREBN/26-275 s ponechdnymi
mezerami (vlevo) a bez mezer ponechanych mezer mimo pozice query sekvence (vpravo).

Analyza pozic seed sekvenci v latentnim prostoru

Uéelem tohoto experimentu bylo namapovat seed sekvence Pfam rodiny PF00561 do la-
tentniho prostoru a zjistit, zda je jejich pokryti rovnomérné v celém prostoru, nebo je
soustfedéno v jeho urcité ¢asti. Predpokladem bylo jejich rovnomérné rozprostieni do jed-
notlivych shluki v prostoru, jelikoz tyto sekvence tvoii pri sestavovani Pfam rodiny sablony,
proti kterym dochaz{ k vyhledavani sekvenci této rodiny. Proto by kazda seed sekvence méla
mit v dané rodiné urc¢ity nemaly pocet sekvenci sdilejici vysokou podobnost. Piedzpraco-
vani sekvenci bylo provedeno standardnim protokolem dle sekce 7.1.1 bez kroku shlukovani
sekvenci.

Soubor seed sekvenci obsahoval 48 sekvenci. Prekvapivé se mi podafilo identifikovat
pouze 32 z nich v datové sadé PF00561 prostfednictvim shody nézvu sekvenci.

Obrazek 8.3 ukazuje, Ze shluky v latentnim prostoru jsou pomérné rovnomeérné po-
kryty seed sekvencemi, jak jsem predpokladal a variaéni autoenkodér je schopny zachytit
sekvencni rozmanitost ve svém prostoru. Avsak nékteré ¢asti latentniho prostoru nejsou po-
kryty, coz muze byt zpusobeno tim, Ze ne vSechny seed sekvence byly nalezeny v zarovnani.

Vyhodnoceni shody mezi reprezentativnimi podrodinami, evolu¢nimi vétvemi
a latentnim prostorem

Cilem tohoto posledniho experimentu bylo vyhodnotit, zda je zpfesnéni zarovnéani v souladu
s naucenym latentnim prostorem. Toto zpfesnéni bylo provedeno pomoci podmnozin RPXX
Pfam, které se sklddaji z reprezentativnich proteomu (RP). (i) Kazdy ¢len RP musi byt dob-
rym reprezentativnim (v evoluénim kontextu) proteomems; (ii) ¢len RP by mél byt nejvice
funkéné charakterizovanym /anotovanym ¢lenem skupiny; a (iii) RP na rtznych prahovych
hodnotach by mélo byt hierarchické [10]. XX oznacuje prah spoluclenstvi (15, 35, 55, 75).
Tento experiment prokazuje pravidelné podvybér RP75 do podmnozin RPXX. Zkoumanou
rodinou byla opét Pfam rodina PF00561.
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Obrazek 8.3: Pokryti latentniho prostoru pro datovou sadu PF00561 odpovidajicimi seed
sekvencemi (Cervene).

Obrazek ukazuje, ze ocekdvané rovnomérné podvzorkovani RPXX podmnozin je re-
flektovano varia¢nimi autoenkodéry a i pro nejmensi mnozinu RP15 plati, Ze rovnomérné
pokryva latentni prostor mnoziny RP75 90 (viz obréazek 8.4 vlevo).

Zda jednotlivé vétve fylogenetického stromu lze tispésné namapovat do latentniho pro-
storu jako v pivodni studii [14] jsem vyzkousel i na nasi rodiné proteint. Vysledek mapovani
1ze vidét na obrazku 8.4 vpravo. Fylogeneticky strom byl vytvoren pomoci nastroje Fast-
Tree2 [52] a pruchod spole¢né se zpracovanim vygenerovaného stromu byl realizovan za
vyuziti knihovny ete3. Obrazek 8.4 vpravo odhaluje, Ze v piipadé realné proteinové rodiny
je vykon rovnomeérného mapovani evoluce do prostoru slabsi nez v piipadé simulovaného
zarovnani pouzitém v na obrazku 5.3 a jednotlivé evolucéni vétve jsou v latentnim prostoru
v nékterych piipadech promichané. Ptvodni studie ukazuje i vysledky na redlnych protei-
novych rodinach, konkrétné na rodiné domén fibronektinu typu III, které ukazuji i pékné
hvézdicové usporadani. V ni ale autofi vybrali 20 nejpocetnéjsich skupin sekvenci v daném
fylogenetickém stromé, zatimco ja ukazuji presné vysledky pro urcity fez stromu.

8.2 Experimenty se sadou HLDs

Experiment, ktery bude popsan v nasledujici sekci, byl zaméren na tzkou optimalizaci
modelu na tloze generovat relevantni sekvence pro Dhaa na datové sadé HDLs.

Jako query sekvence pro trénovani byla vybrana gen DhaA s uniprot id P59336_S14
(Haloalkan dehalogendza z Rhodococcus sp). Na konci faze redukce délky sekvenci byla
konecéna délka zarovnani rovna 299 residui. Néasledné bylo provedeno filtrovani vstupniho
zarovnani pomoci shlukovani, abych snizil identitu v souboru dat a zvysil rozmanitost v la-
tentnim prostoru. Shlukovanim sekvenci bylo provedeno podle 90% identity a vybérem jedné
sekvence z kazdého shluku do finalni datové sady. Vybér dotazovaci sekvence P59336_S14
byl zajistén. Vysledny pocet sekvenci byl snizen na 12053.
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Obrazek 8.4: Latentni prostor dobre reflektuje podvzorkovaci proces v RPXX Pfam podro-
dinéch (vlevo). Fylogeneticky strom pro PF00561 namapovan do latentniho prostoru pro
jednotlivé evoluéni vétve ve zkoumany evoluéni okamzik (vpravo).

8.2.1 Optimalizace parametri modelu

Celkovy model je slozen z dil¢ich ¢asti definovanych vlastni sadou parametri, jejichz optima-
lizace méa potencial vylepsit jeho generativni vlastnosti. Proto jsem se rozhodl prozkoumavat
nasledujici parametry:

e Redukce vlivu regularizace ve ztratové funkci v prospéch rekonstrukéni chyby;

e Zvysovani dimensionality latentniho prostoru

o Pridavanim vice vrstev s proménlivym poc¢tem neuront do enkodéru a dekodéru;
e Modifikovani parametri optimalizatoru.

V experimentech byla pozorovana generativni schopnost modelu dle vztahu v 7.2 spo-
le¢né s primérnou procentudlni identitou pro kazdou sekvenci v trénovaci sadé a identitou
query sekvence. Pokud neni specifikovano jinak, tak dimensionalita prostoru byla 2, C' 2,
jedna skryta vrstva s 100 neurony a weight decay factor 0.01.

Z pocatku jsem se zaméfil na vliv regularizace. Proces uceni VAEs je zaloZzen na
ztratové funkci, které je slozena z regularizacni a rekonstrukéni ¢asti (viz rovnice 5.4).
Regulariza¢ni ¢ast je tvorena z Kullback—Leiblerovi divergence a nuti enkodér kédovat sek-
vence vice do stfedu za vytvareni vice spojitého prostoru. Dani za to je sniZzeni rekonstrukéni
schopnosti modelu. Podil jednotlivych ¢asti lze ovlivnit pomoci parametru C| kdy vliv re-
gulariza¢niho termu roste neprimo umérné k C. Z experimentu s architekturou majici jednu
vrstvu se 100 neurony a s hodnotou C' = {1,2,5,25,125,625,3125} vyplynulo, ze hodnota
C nezlepsuje generativni vlastnosti modelu, avSak zptusobuje rozptyleni prostoru, coz
by mohlo mit za nasledek vznik ,slepych® regionii v latentnim prostoru. Proto byla hodnota
C nastavena na pocatecéni hodnotu C (pokud nebude specifikovano jinak).

Se stejnou architekturou neuronovych siti jsem nasledné zkoumal vliv dimensionality
latentniho prostoru na rekonstrukéni vlastnosti. Vysledky D = {2,3,4,5,6,8,16,20,33}
prokazaly, ze zvysujici pocet dimensi zlepsuje generativni moznosti modelu. Navzdory
slibnym vysledkum tykajicim se Dhaa parové identity (az 97% pro 20 dimensi), zvySujici
se dimensionalita pfindsi nevyhodu v podobé horsi interpretovatelnosti ve vicerozmérném
prostoru a relativné malého zlepseni celkové parové podobnosti (74,5 na 79,5 %). Navic pii
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33 dimenzich jsem pozoroval fenomén kolapsu dimenzionality, kdy pifidavané komponenty
do latentniho prostoru nejsou schopné se naucit uziteénou informaci o datové distribuci.
Hleddme tedy jinou moznost, jak zlepsit vlastnosti modelu pii zachovani nizké urovné di-
menzionality. Nize uvedené vysledky ukazi, ze zlepseni modelu je mozné i v pripadé dvou-
rozmérného latentniho prostoru.

Dalsim zkoumanym parametrem byl pocet parametri v neuronové siti. Prvni ex-
periment byl zaméren na ponechani pouze jedné skryté vrstvy s 200 neuronti. V dalsich
experimentech jsem zvétsil hloubku sité na vrstvy s 100; 50 respektive 100; 50; 50 neuront.
Vysledky ukézaly, Ze zvétsovani hloubky sité nefesi problém generativniho schopnosti mo-
delu. V pripadé jedné vrstvy s 200 neurony doslo zvysSeni generativnich schopnosti. V pri-
padé 2 skrytych vrstev doslo k stlac¢eni latentniho prostoru smérem do stiedu, coz bylo
prekvapujici zjisténi, které muze mit 2 vysvétleni: s vétsi hloubkou roste vliv parametru C,
nebo tu nebyl dostate¢ny pocet trénovacich epoch, aby se model naucil korektni rozlozeni
prostoru (10000 epoch). Pro 3 skryté vrstvy jsem pozoroval opét fenomén kolapsu dimen-
zionality, kdy sila parametri modelu je dostatecnd, aby mohla zakédovat vSechny body do
jedné dimense.

Poté jsem se snazil nds model vice preucit pri trénovani po 59000 epoch, které byly
ur¢eny na zakladé analyzy deviace valida¢ni a trénovaci chyby. Testovani bylo provedeno
opét na vicero architekturach. Ani tento krok nebyl iispésny majici identitu s puvodni DhaA
sekvenci pouze 65 %.

V dalsi kroku jsem presel k testovani vlivu hodnoty weight decay faktoru v nastaveni
optimalizatoru. Vyznam weight decay je v penalizovani vysokych hodnot vah ¢imz je ome-
zuje volnost modelu. Weight decay faktor je dobré pouzit v pripadé vyzadované regularizace
neuronové sité a v pripadé VAEs je béznou praxi. V experimentech jsem otestoval hodnoty
w = {0.01,0.005,0.001,0.0005,0.0001,0.0}. Identita DhaA sekvence s klesajici hodnotou
weight decay rostla z puvodnich 64 % az na 90 %. Nejlepsi je model s faktorem nastavenym
na 0. Odstranéni gama clenu ze ztratové funkce odstranuje regularizace vah, coz umoz-
nuje nastavit vihy na pozadované hodnoty. Faktor rozpadu nastaveny na 0 obecné zvysSuje
parové skére, ovsem musime brat v potaz, ze muze zplsobit horsi vysledky v prazdnych
oblastech latentniho prostoru.

Po vyhodnoceni predeslych experimentt jsem se znovu vratil k jejich optimalizaci tento-
krat s nastavenou hodnotou weight decay na 0.0. Po provedeni experimenti pro jednotlivé
hodnoty parametru C, po¢tu dimenzi a velikosti/hloubky skrytych vrstev jsem rozhodl
provést nasledujici pokus generace proteinii pro laboratorni testy s zvolenym modelem
majicim jednu skrytou vrstvu s poétem neuronit odpovidajicim Sifce zarovnani. Parametr
C byl ponechan na hodnotu 2, weight decay 0.0 a s uc¢icim se krokem 0.001.

Vysledny model pro tuto datovou sadu byl slozen z jedné skryté vrstvy majici 299
neuronu, weight decay faktor optimalizatoru byl nastaven na 0.0, byl zvolen 2 dimenzionalni
prostor a parametr C na 2.0. Model byl trénovan po 16500 epoch.

8.2.2 Simulace Fizené evoluce

Prvnim experimentem, ktery byl vyzkousen nad latentnim prostorem byla simulace fizené
evoluce (viz sekce 7.3). S vybranym modelem byly zavadény mutace do query sekvence a sle-
dovat vyvoj v latentnim prostoru, jak lze vidét na obrazku 8.5. Simulace byla provedena
zavadénim 1 a 2 bodovych mutaci a v kazdém kole bylo vygenerovano 100 kandidati. Dvou-
bodové mutace nejsou v obriazku 8.5 zachyceny. V levé ¢asti obrazku 8.5 byla aplikovana
pouze metrika blizkosti centra. Lze vidét, ze v daném pripadé stacilo zavést 38 mutaci.
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Studie profilu generovanych sekvenci ovsem ukézalo zavadéni velmi nepravdépodobnych
mutaci. Proto byl proveden dalsi experiment s funkei biologicky stabilni sekvence (viz sekce
7.3) a jeho vysledek je vidét na obrazku 8.5 vpravo. Oproti funkei nejblizsi sekvence byl po-
Cet vygenerovanych sekvenci vétsi. To bylo nejvice zpusobeno zaseknutim mutacni evoluce
v blizkém prostoru query sekvence, kdy navrzené proteiny obsahovaly velmi netypické mu-
tace, které mély nizkou prifazenou pravdépodobnost od modelu a tispésni mutanti se drzely
blizko ptvodni sekvence. Evoluci se nakonec povedlo dostat z lokdlniho minima introdukei
mutace, kterd byla velice pravdépodobné a vyznamna pro polohu v latentnim prostoru.
Studium téchto vyznamnych mutaci bude predmétem dalsiho pokracovani projektu.

Nadéle byl proveden statisticky test na primérny pocet mutaci nutnych pro dosazeni
stfedové oblasti. Byl pouzit jedno-vybérovy statisticky t-test se statistickou vyznammnosti
a = 0.05 vypocéteny pomoci programovaciho jazyka R. Bylo pouzito 500 béhi celkem ve
tfech scénafich. Prvni scénai testoval stfedni hodnotu fizené evoluce pro funkci nejblizsi
sekvence s dvoubodovymi mutacemi. Druhy a treti scénatr ovéroval stredni hodnoty jedno
bodovych mutaci pro funkci nejblizsi respektive biologicky stabilni sekvence. Hodnota 95%
konfidenc¢niho intervalu byla v rozmezi 25.06 - 25.37, zatimco pro druhy respektive tieti scé-
nar konfidenc¢ni intervaly nabyvaly hodnot 35.50 - 35.89 respektive 92.77 - 96.17. Vysledky
ukazuji, ze zavedenim dvou bodovych mutaci doslo k snizeni primérného poctu vygenero-
vanych mutanti. To by mohlo naznacovat, Ze nas model zachycuje redlné evolucni udalosti
vyskytujici se v prirodé, kdy mutace jedné pozice ¢asto vyzaduje komplementarni mutaci
residua na jiné i velmi vzdélené pozici, které jsou vsak prostorové blizké v ternarni struk-
tufe proteinu a navzajem interaguji (vytvari sulfidové, potazmo vodikové mustky). Naopak
markantni rozdil mezi stfednimi hodnotami scénare 2 a 3 naznacuje mozné zavadéni neprav-
dépodobnych mutaci pomoci funkce nejblizsi sekvence, zatimco funkce biologicky stabilni
sekvence tyto mutace potlacuje a po zavedeni silné mutace se algoritmus dostane z lokalniho
minima a poté pokracuje ke stfedu prostoru (viz obrazek 8.5).
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Obrazek 8.5: Simulace Fi{zené evoluce v latentnim prostoru pro jednobodové mutace. Vlevo:
funkce nejblizsi sekvence (viz sekce 7.3) ma plynulou trajektorii do stfedu, vpravo: funkce
biologicky stabilni sekvence prokazala problematiku zavidéni zcela ndhodnych velice ne-
standardnich mutaci (lokaln{ minimum kolem query sekvence).
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8.2.3 Aplikace primé rekonstrukéni strategie

Po analyze ndhodnych mutaci jsem presel k dalsimu experimentu, ktery jiz vyuzival genera-
tivni schopnosti naseho modelu. Experiment si kladl za cil navrhnout proteiny pro nasledné
testy jejich aktivity a stability v laboratorich za vyuziti pfimé evoluc¢ni strategie.

Konstrukce statistickych kontrol

Odhadnuti generativni kvality VAEs a stanoveni trovné statistickych hodnot primeérné re-
konstrukéni shody bylo provedeno pocitidnim pravdépodobnostnich distribuci na ¢tyfech
podmnozinich trénovaci sady tzv. pozitivni, negativni, trénovaci a ancestralni (viz 7.2.1
a obrazek 8.6). Ancestralni sada byla priddna pro kontrolu distribuce v pfipadé generova-
nych sekvenci. Kazdd podmnozina, kromé ancestralni, obsahovala mnozstvi sekvenci odpo-
vidajici 5 % trénovaci sady. Jak jde vidét na obrazku 8.6 negativn{ kontrolni mnoZzina je
dobre separovana a positivni a trénovaci kontrola sdileji rozlozeni.
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Obrazek 8.6: Latentni (vlevo) a distribuéni (vpravo) rozlozZeni statistickych kontrol pru-
mérné rekonstrukéni shody.

Spolec¢né s jednotlivymi podmnozinami byly analyzovany i laboratorné ovérené varianty
ancestralni sekvenci vytvorené prostiednictvim klasicky technik. Podle autorky jsem tuto
skupinu proteinu oznadil jako sekvence Babkové [3]. Diky témto sekvenci a analyze jejich
statistickych a latentnich vlastnosti byl ziskdn vhled do interpretace modelu.

Selekce kandidatua

Obrazek 8.7 ukazuje vysledky protokolu primé rekonstrukce aplikované na datovou sadu
HLDs. Jako prvni statistiku jsem sestavil profil pozorované sekvencéni pravdépodobnosti.
Profil v obrazku 8.7 ukazuje, jak si model byl jisty jednotlivymi sekvencemi generovanych
touto strategii. Profil odhaluje regiony, kde jsou sekvence pravdépodobnéjsimi ¢leny vstup-
niho zarovnani oproti jinym oblastem. Soucasné jsou v profilu zobrazeny i sekvence Babkové
véetné jejich umisténi v latentnim prostoru (obrazek 8.7 vlevo), které je dobre strukturo-
vané do stfedu evolué¢ni trajektorie. K ziskani prehledu o hodnotach profilu byly sekvence
Babkové zarovnany do vstupni mnoziny a byl provedena stejné statistickd analyza. Jak
ukazuje obrazek 8.7 vpravo, pravdépodobnosti jsou v rozmezi 45 az 70 procent.

Abych 1épe pochopil rozdéleni pravdépodobnosti sekvenci a mozny prah pro nidhodné
sekvence, vypocital jsem rozdéleni pravdépodobnosti pro 4 podskupiny dat (viz 7.2.1).
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Obrazek 8.7: Statisticky profil pozorovanych sekvenci strategie primé evoluce. Vlevo: la-
tentni prostor experimentu véetné pozic vygenerovanych sekvenci. Sekvence Babkové jsou
zarovnany a zobrazeny v latentnim prostoru, kde jsou umistény blizko stfedu evolu¢ni tra-
jektorie. Vpravo: detail profilu sekvenci spoleéné s pravdépodobnostnimi hodnotami pro
sekvence Babkové.

Tréninkové a pozitivni podmnoziny mély podobna rozdéleni, coz svédci o vysoké kvalité na-
trénovaného VAEs, pricemz rozdéleni se pohybovaly kolem hodnoty pravdépodobnosti 76
%. Tato rozdéleni se navic dobre odlisuji od negativni trénovaci mnoziny. VSsechny negativni
sekvence mély pravdépodobnost nizsi nez 50 %. Naproti tomu rekonstruovani predci vyka-
zovali posun pravdépodobnosti k vyssim hodnotam. Vzhledem k tomu, Ze pravdépodobnost
sekvence koreluje s fitness proteinu, vysoké hodnoty u vygenerovanych primych predku je
potvrzuji jako slibné cile pro hlubsi analyzu a charakterizaci v laboratofi.

Vzhledem k novosti metody jsem se vsak rozhodl doplnit analyzu predkid o vypocet
dalsich vlastnosti generovanych sekvenci. Identita sekvence k puvodni muze byt dulezity
ukazatel, protoze v experimentu je cileno na optimalizaci urcitého proteinu a piilis velky
rozdil muze odpovidat vyrazné odliSnému proteinu. Dalsi vlastnosti, kterou jsem se rozhodl
prozkoumat, je identita sekvence vuci nejblizsi sekvenci v zarovnani, abychom pochopili
rozmanitost generovanych predkt a také jejich blizkost ke zndmym proteinim. Kromé vyse
zminénych sekvencnich identit jsme také vypocitali pocet sekvencnich zbytku, které maji
vyssi nez 90% pravdépodobnost, Ze se nachdzeji na vystupu dekodéru, coz naznacuje jistotu
VAEs u vybranych aminokyselin. Posledni sledovanou statistikou jsou poéty inzerci/deleci
a substituci v dotazované sekvenci, které byly zavedeny do vygenerovanych predki. Vysledek
vyneseny do grafu lze vidét v priloze A.1.

Kromé statistického vyhodnoceni doslo i k detailni studii vybranych variant z pohledu
biologie (obrézek 8.8). Navrhované delece pripadné inzerce ve varianté 16 byly umistény
na biologicky relevantnich mistech prevazné v koncovych ¢astech ¢i mimo a-helix a (§-list.
Graf z prilohy A.1 byl pfedmétem debaty kone¢ném vybéru kandidatt do kola laboratornich
testi. Po diskuzi s biologickymi experty z tymu Loschmidtovych laboratori bylo pro prvni
kolo laboratornich testii vybrano celkem 9 proteint pokryvajici celé spektrum statistickych
vlastnosti. Konkrétné se jednalo o varianty znacené jako AncDhaA 1-9, které v priloze
A1 lze najit pod ¢isly 38, 44, 59, 68, 75, 108, 110, 113 a 125. Varianta AncDhaA1 byla
jedinad nemajici ani jednu inzerci ¢i deleci avSsak obsahovala 45 substituci. Poc¢et substituci
se u variant pohyboval od 45 do 138. Pocet inzerci a deleci byl pro prvnich pét variant
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AncDhaA1-5 v rozmezi 0 az 21. Pro zbylé varianty AncDhaA6-9 nachéazejici se blize stredu
jejich pocet dosahoval rozmezi 91 az 138. Pouze varianta AncDhaA1 vykazala rozpustnost
a funkénost snizenou o 50 %.

Obrazek 8.8: Priklady piimych predkd vygenerovanych na zdkladé latentniho prostoru pro
DhaA. Vlevo: Varianta AncDhaA16 s identitou 69,23 % pouze zvyraznéné pozice inzerce/-
delece, cervené - delece (dvé ve smycce, pozice 29 a 30, a jedna ve Sroubovici, pozice 291),
modre - inzerce S (jedna ve smycce, pozice 133). Vpravo: Varianta AncDhaA7 s 93,89%
identitou WT. V8ech 10 navrzenych zamén je zvyraznéno.

8.2.4 Testovani robustnosti metody

Pri praci s datovou sadou HLDs jsem se zaméril i na zkouméani robustnosti metody pouziti
VAEs pro ancestralni sekvence pomoci vicenasobné nahodné inicializace. Uéelem bylo zjistit
citlivost trénovaciho procesu a vliv na rozlozeni latentniho prostoru pii ndhodném nastaveni
pocatecnich vah neuronové sité.

Pro testovani robustnosti byl nejdiive natrénovan referencni model, ktery vygeneroval
100 ancestralnich sekvenci pomoci strategie primé evoluce. Nasledné se stejnou datovou
sadou bylo natrénovano dalsich 16 modeli se shodnou architekturou a nastavenim trénova-
cich i vnitfnich parametrta jako referenéni model. Na pocatku trénovaci faze byly ndhodné
transformovany vahy pomoci normalniho rozdéleni kolem stredni hodnoty 0 s variaci 0.15.
Takto inicializované modely byly natrénovany a v jejich latentnim prostoru byly vyneseny
pozice ancestralnich sekvenci navrzenych referenénim modelem. V idedlnim piipadé by ve
vSech pripadech zakédované sekvence kopirovaly trajektorii do stfedu prostoru, coz neni
nas pripad, jak ukazuje obrazek 8.9. Nahodné inicializované modely VAESs nejsou schopny
se naucit shodnou distribuci mutaci skrze cely latentni prostor. Tento fakt klade urcité li-
mity univerzalnimu pouziti VAEs pro ancestralni rekonstrukci, kdy pii stejné vstupni sadé
muzeme dostat odlisSné ancestralni sekvence. Stabilizace latentniho prostoru je oblast, které
bych chtél v budoucnosti vénovat pozornost.
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Obrazek 8.9: Rozlozeni ancestralni sekvenci vygenerovanych strategii piimé evoluce refe-
ren¢nim modelem pro ndhodné inicializované modely. Vlevo: referenéni model, vpravo:
nahodné inicializovany model mapujici ancestralni sekvence referenéniho modelu.

8.3 Experimenty se sadou HLD I-I1

Vysledky predeslého experimentu 8.2 v profilu uvedeném v priloze A.l ukézaly tendenci
generovat vzdalené sekvence od puvodniho proteinu DhaA. Navic laboratorni testy uka-
zaly ztratu funkce a nizkou rozpustnost nékterych z navrzenych proteint, ktera je ¢astym
problémem pfi navrhovan{ designtii pomoci generativnich modela [23].

Pro adresaci téchto problému jsem se rozhodl navrhnout jesté vice specifické zarovnani
sekvenci HLD I-II sugerujici esencialni katalytickd residua a pouzit podminény varia¢ni
autoenkodér (CVAE) pro zlepSeni rozpustnosti proteini. Dle aktudlnich publikaci v oblasti
generativnich modela byla rozsifena metodika evaluace kvality modelu o sledovani statis-
tik prvniho a druhého radu. Pro kontrolu zachovani struktury latentniho prostoru bylo
provedeno testovani na zachyceni evolu¢nich souvislosti.

Vstupni vicendsobné zarovnani sekvenci po predzpracovani obsahovalo 2181 sekvenci se
sirkou 291 residui.

8.3.1 Optimalizace modelu

Pred generovanim kandiddtnich proteinovych sekvenci byla provedena analyza vykonosti
modelu na této mensi datové sadé, které bere v potaz i predikovanou rozpustnost sek-
venci diskretizovanou do 3 drovni: LOW, MEDIUM a HIGH. U vSech trénovaci sekvenci
bylo zajisténo zachovani prislusnych trovni rozpustnosti pro vSechny faze evaluace, gene-
rovani a trénovani. V pripadé ndhodnych kontrol byly znacky rozpustnosti vygenerovany
nahodné z uniformniho rozdéleni. Jak ukazuje distribuce hodnot predikovanych rozpust-
nosti na obrazku 8.10, datova sada obsahuje pouze 84 sekvenci klasifikovanych jako vysoce
rozpustnych. Referen¢ni sekvence DhaA__S19 patii do skupiny sekvenci s vysokou rozpust-
nosti. Proto se predpoklada, ze generovani sekvenci s podminénim vysoké rozpustnosti by
mélo zapracovavat vice residui blizkych cilovému proteinu.

Pro selekci koneéného modelu s vysokou biologickou podobnosti k cilovym vstupnim
sekvencim jsem vyhodnocoval hodnoty statistik prvniho a druhého fadu (viz sekce 7.2.2).
Testoval jsem modely majici 1-3 skryté vrstvy s poc¢tem neuront od 450 az 50 a dimensio-
nalitou 2-7. Vysledky modeli ukazaly velmi dobrou schopnost VAEs zachytdvat frekvencni
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Obrazek 8.10: Rozlozeni predikovanych hodnot rozpustnosti pro vSechny sekvence pouzité
k trénovani.

statistiky samostatnych aminokyselinovych pozic (obrézek 8.11 vlevo). Korelace u vSech mo-
delit dosahovala hodnoty 96 az 99 procent. Pro kontrolu distribuce mezer v generovanych
i vstupnich sekvencich jsou v obrazku 8.11 vlevo vyznaceny ¢ervené body znacici frekvenci
vyskytu mezer v dané pozici u generované nebo vstupni sekvence. Pro tento konkrétni pri-
pad lze vidét existenci nékolika pozic bohatych na mezery. Dilezitou informaci pro nas je,
ze model nem3 tendenci vkladat do generovanych sekvenci mezery jako nahrazujici symboly
v pripadé nejistoty.

Pred provedenim experimenti bylo ocekdvano, ze pridani dalSich skrytych vrstev do
modelu vyrazné zlepsi hodnoty statistik druhého Fadu (obrézek 8.11 vpravo). Tento pred-
poklad se vsak nepotvrdil. Model s jednou vrstvou byl schopny zachytit vysokou korelaci
témér totoznou s hlubsi variantou (87,98 % oproti 88,16 %) majici 450 a 100 neuroni ve
skrytych vrstvach. V pripadé ostatnich modeld byla hodnota korelace kovariance podobné
vysokd neprekracujici hodnotu 88 % a nejnizsi hodnota byla namérena 86 % pro model
s dvéma vrstvami kazdy majici 100 neurond.

Kromé schopnosti generovat velmi blizké sekvence pivodnimu zarovnani byla dilezi-
tym ukazatel pro vybér modelu i jeho schopnost zachytavat evolu¢ni zavislosti v prostoru
(viz sekce 7.2.3). Proto byly sledovany statistiky korelace vzddlenosti zakddovéani sekvenci
v latentnim prostoru s hloubkou odpovidajicitho uzlu ve fylogenetického stromu. Zejména
dilezitd byla vlastnost lokace ancestralnich sekvenci k centru prostoru jelikoz i evoluéni
strategie ve své fitness funkci pocita s timto predpokladem.

Statistiky prvniho a druhé fadu vykazovaly podobné vysledky pro vétsinu testovanych
modelid, proto hlavnim ¢initel pro vybér modelu byla zvolena pravé analyza struktury la-
tentniho prostoru. Obrazek 8.12 ukazuje vysledky korelaci hloubky uzlu fylogenetického
stromu se vzdalenosti od stfedu prostoru. V levé ¢asti obrazku 8.12 lze pozorovat relativné
dobré vysledky pro model s jednou vrstvou. Zajimavym zjisténim byla neschopnost hlubsich
modeltl mapovat evolu¢ni vztahy s ohledem na vzdalenost od stfedu prostoru. Vicevrstvé
modely vykazuji pro véts§inu mapovanych vétvi do latentniho prostoru zddnou nebo mirné
opacnou korelaci.

S predchozim zjisténim byla zavedena dalSi metrika pro detailnéjsi analyzu déja v la-
tentnim prostoru. Bylo predpokladano, ze evoluéni vztahy jsou v hlubsich modelech stéle
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Obrazek 8.11: Statistiky prvniho a druhého fadu pro koneé¢ny model s jednou skrytou
vrstvou s 450 neurony vybraného pro experiment. Vlevo: statistika prvniho fadu s vyso-
kou korelaci znac¢i schopnost VAEs reflektovat frekvence aminokyselin na danych pozicich.
Vpravo: korelace kovariance statistik druhého radu.
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Obrazek 8.12: Histogram hodnot korelaci vzdalenosti zakdédované pozice sekvence od stfedu
latentnim prostoru s hloubkou odpovidajiciho uzlu ve fylogenetickém stromu. Vlevo: model
s jednou vrstvou s 450 neurony vybraného pro experiment, vpravo hlubsi model s dvéma
vrstvami majici 450 a 100 neurond.
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zachyceny vsak jinym zptsobem nez umisténi blize ke stiedu, protoze silnéjsi enkodér je
zice kolem osy prvni komponenty PCA s pozici ve fylogenetickém stromu (viz sekce 7.2.3).
Hypotézu potvrdily vysledky na obrazku 8.13, které ukazuji silnou korelaci pro hluboky
a jednovrstvy model s prvni komponentou PCA.
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Obrazek 8.13: Histogram hodnot korelaci pozic v latentnim prostoru kolem prvni kompo-
nenty PCA s hloubkou v fylogenetickém stromu. Vlevo: model s jednou vrstvou s 450
neurony vybraného pro experiment, vpravo hlubsi model s dvéma vrstvami majici 450
a 100 neuront.

V této praci jsem pracoval s predpokladem mapovani ancestralni sekvenci blize ke stfedu
prostoru, proto relevantnimi modely pro mé byly ty s jednou vrstvou. Navic jednovrstvé
modely vykédzaly podobnou schopnost zachytavat jednoduché i parové frekvenéni statistiky
s hlubsimi modely pro danou datovou sadu. Dalsim zajimavym zjiSténim podporujicim
aplikaci jednovrstvého modelu oproti hlubsimu byla schopnost rekonstruovat query sekvenci
s identitou nad 98 % pouze v piipadech jednodussich modelu (obrazek 8.14 vlevo). Hlubsi
modely dosahovaly rekonstrukce kolem 88 % (kolem 33 mutaci), ¢imz byly nevhodné pro
nase ucely generace blizkych sekvenci.

Proto zvolenym modelem pro experimenty se stal jednovrstvy model s 450 neurony
a dvou dimenziondlnim latentnim prostorem ucenym po 13500 epoch. Weight decay faktor
byl nastaven na 0.0 a parametr C na 2.0.

Vysledny latentni prostor pro datovou sadu vykazuje méné shlukovanou strukturu.
Umisténi query sekvence je ve vnitini ¢asti. Experimentdlné ovérené ancestralni sekvence
Babkové [3] jsou témér vSechny umisténé blize ke stiedu naznacujici.

Aplikace evolucni strategie adaptace kovarianc¢ni matice

V predchozim experimentu byla pouzita prima evoluéni strategie. Vygenerovany profil
a testy robustnosti ukazaly, Ze pouziti statické evoluéni strategie neni vhodné pro sofis-
tikované prohleddvani za tcelem maximalizace vybranych sledovanych hodnot.

Proto byla sestavena novd metoda vyuzivajici evoluéni strategii adaptace kovarianéni
matice (viz sekce 7.3.3). Jejim cilem bylo nalezeni sekvence majici 92,5% podobnost, ktera
je lokalizovana blize k centru prostoru a maximalizuje svoji marginalni pravdépodobnost.
V pripadé prohledavani oblasti s dostate¢nou duvérou v interpolaci znamych hodnot stabilit
mutant pomoci Gaussovych procesu je vyuzita i tato hodnota.
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Obrazek 8.14: Rekonstrukce sekvenci a latentni prostor generovany vybranym modelem pro
experimenty s jednou vrstvou s 450 neurony. Zobrazené sekvence Babkové spolecné s query
sekvenci znazornénou Cerveneé.

Uroveti cilové podobnosti byla zvolena na zakladé zndmé podobnosti funkénich sekvenci
Babkové navrzenych pomoci metody ancestralni rekonstrukce. V dané studii [3] nejblizsi
navrzend sekvence k enzymum DbjA a DbeA méla sekvencéni podobnost kolem 88 %. Navr-
zené sekvence sdilejici vyvoj s DhaA s ni méla sekvenéni podobnost pouze 70 %. Mz jsme
se rozhodli hledat pro blizs{ varianty proteinu s 92,5% podobnosti s DhaA.

Evoluéni prohledavaci algoritmus bézel v 10 iteracich a kazda populace méla 128 ¢lent.
Vybér kandidatt probihal za pomoci pareto fronty a vdhované fitness funkce. Vysledky
vyhledavani lze vidét na obrazku 8.15. V pripadé vahované funkce byl vliv jednotlivych
slozek fitness funkce nastaven dle experimentt s algoritmem a jeho chovanim v latentnim
prostoru. Vysledné nastaveni prohledava Sirsi oblast v piipadé vahované fitness funkce.
Pro pareto frontu vysledkem byly vysledkem priméjsi trajektorie. Soucasné se algoritmu
Castéji podarilo najit optimalni feseni pro podobnost generovanych sekvenci a ukonc¢it tak
prohledavani predc¢asné. Takto navrzené sekvence maji vysokou podobnost s query sekvenci
a umisténim v latentnim prostoru by mély sdilet nékteré rysy ancestralnich sekvenci.
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Obrazek 8.15: Vysledky prohledavani evolu¢ni strategie pro vahovanou fitness funkci vlevo,
a pareto frontu vpravo. Bod oznaéeny &islem 7 znaéi pozici query sekvence. Cisla 0-6 jsou
vysledky prvnich 7 béhti evoluce.
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V soucasné podobé navrzena fitness funkce uvazuje pouze sekvenéni a prostorové ohod-
noceni. V budoucim vyvoji bude uprena pozornost na vylepsSeni relevantnosti fitness funkce
pro proteinové sekvence. Do fitness funkce bude pridana predikce sekundarnich struktur
a penalizovano jejich poruseni. Tim bude maximalizovana pravdépodobnost spravné funkc-
nosti vygenerovanych proteinii. Nadale bude uvazovano pridani nastroje foldX, ktery dokaze
predikovat skodlivost ¢i uzitecnost pouzitych mutaci pfi vypoctu Gibbsovy volné energie.

8.4 Porovnani vysledku s literaturou

Vyuziti generativnich modela pro navrh proteini je nova oblast aktivniho vyzkumu. Mnoho
studif je vénovdno pochopeni vlastnosti prostori generovanych témito modely [14][13] bez
vyuziti jejich generativnich vlastnosti. Generativni modely jsou také vyuzivany jako in-
dikatory prospésnosti mutaci dle zkouméani pravdépodobnostnich hodnot poskytovanych
modelem. Pomérem pravdépodobnostni hodnoty modifikované a ptivodni varianty proteinu
byl vytvoren tzv. evolu¢ni index. Ten byl pouzit pro nasledné trénovani klasifikatoru, ktery
dosahoval state-of-the-art vysledku pro klasifikaci patogennich mutaci [20].

V literatuie byly popsany studie zabyvajici se generaci novych enzymu. Studie [54] vy-
kazala schopnost siti typu GANs vytvaret funkéni enzymy se shodnou trovni aktivity. Po
trénovaci fazi, pri které kontrolovali riznorodost generovanych proteind, vybrali 60 vzorkua
k nésledné laboratorni analyze. Testy ukdzaly, ze 24 % kandidatt bylo rozpustnych a 13
variant vykazalo katalytickou aktivitu. Sekvence sdilely identitu s ptiivodnim proteinem ma-
latdehydrogenasy v rozmezi 48 az 98 %. Nejvzddalendjsi varianta, kterd vykazala katalytickou
aktivitu, méla 106 aminokyselinovych substituci.

Dalsi studie [21] generovala vzorky ze zakédovani puvodni sekvence postupném rozsiro-
vani vzorkovaci oblasti. Takto vygenerovali celkem 87 variant, které nasledné ovérili v E.coli
a nejlépe projevujicich se 12 variant vyzkouseli v savéich bunkach. Vysledné méreni ukazaly
zlepsenu stabilitu o 12°C.

V [23] byly pouzity podminéné variacéni autoenkodéry, které byly schopné vygenerovat
varianty proteinii s modifikovanou funkci. Takto dokazali kontrolovat rozpustnost studova-
ného protein (luzA), kterou vyrazné zvysili oproti jeji pFirodni varianté.

V nadf studii jsme se zamérili na vyuziti vlastnosti generovaného latentniho prostoru
pro generovani novych variant za ucelem vylepseni jejich stability. Tim se odliSujeme od
predchozich studii aplikujici pfevazné ndhodné vzorkovani prostoru. Navic jsme neztstali
pouze u teoretické studie, ale vybrané kandidaty s experimentu s primou evoluci jsme
podrobili laboratornim testiim. Nase prostiedky ndm dovolily ovéfit mensi mnozinu gene-
rovanych sekvenci nez v piipadé predchozich studii. Celkem jsem ovérili vlastnosti 9 variant
pokryvajici rizné oblasti statickych metrik. 1 z 9 variant prokazala schopnost rozpustnosti
a soucasné i shodné katalytické aktivity in wvitro. Tato varianta obsahovala 45 substituci.
Hodnoty stability nebyly v dobé psani této diplomové price k dispozici, proto nemuzeme
vyvodit zavér vliv vzorkovaci strategie na optimalizaci sledované vlastnosti proteinu.
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Kapitola 9
Zaver

Oblast proteinové inzenyrstvi zaziva v poslednich letech nartst jak védecké, tak i priamyslové
pozornosti, jelikoz zde proteiny predstavuji moznou nahradu slozitych chemickych postupi.
Formovani proteinovych struktur je dlouhodobé evoluéné optimalizovany prirodni proces,
ktery se lidé snazi pochopit od minulého stoleti. Jednim z pfistupu pro studium evolu¢nich
souvislosti je metoda ancestralni rekonstrukce sekvenci, kterd byla stézejnim tématem této
diplomové prace. Ancestralni rekonstrukce proteinovych sekvenci je vyznamnou a tspésnou
metodou pouzivanou v oblasti proteinového inzenyrstvi pro vylepsSeni stability a aktivity
proteint. Cilem této diplomové prace bylo sezndmeni se s jeji problematikou a prozkoumani
alternativniho pristupu, vyuzivajici soudobou obrovskou expanzi datovych a vypocetnich
zdroju spoleéné s pokroky v oblasti strojového uceni bez uditele, k odvozeni ancestralnich
sekvenci pomoci latentnich modelu.

V praci nejprve bylo provedeno sezndmeni se zdkladnimi pojmy domény molekularni
biologie, ktera se zabyva stavbou a syntézou proteini. Déle byla vysvétlena tvorba vice-
nasobného zarovnani proteinovych sekvenci spole¢né s jejich vyznamem pro tvorbu fyloge-
netickych stromi, které jsou zdkladnim stavebnim kamenem pro ancestralni rekonstrukci
sekvenci. Byla také uvedena teorie generativnich modeli s detailnim popisem varia¢nich
autoenkodéri.

V ¢lanku Deciphering protein evolution and fitness landscapes with latent space models
byla predstavena schopnost latentniho prostoru generovaného pomoci variacnich autoen-
kodéri zachycovat evoluéni vztahy v proteinové pfam rodiné domény fibronektinu typu
III. Tato skutec¢nost byla inspiraci mého vyzkumu v oblasti vyuziti modelu pro generaci
ancestralnich sekvenci. Puvodni protokol vyuzival prevazné latentni reprezentaci proteina
a oblasti vyuziti generativniho procesu nebyla vénovana dostate¢na pozornost. V mé praci
jsem si proto kladl za cil optimalizaci modelu a vstupniho zarovnani spolecné s definici
strategii vhodnych pro tvorbu ancestralnich sekvenci.

V prvnim fazi projektu doslo k uspésnému replikovani vysledkt popisovanych v refe-
ren¢ni publikaci na pfam proteinové rodiné aShydrolaz. Byla provede studie raznych proto-
kolti predzpracovani vstupniho zarovnani s ohledem na vlastnosti latentniho prostoru. La-
tentni prostor projevil nizkou citlivost v pripadé odebrani sloupcu ze vstupniho zarovnani,
coz bylo cenné pozorovani, protoze v pripadé optimalizace jednoho proteinu néas zajimaji
pouze jeho pozice.

Druhy experiment se jiz vénoval detailni studii optimalizace zarovnani a modelu spo-
le¢né s navrhem strategii za tucelem rekonstrukce ancestralnich sekvenci proteinu DhaA.
Pro protein DhaA bylo vytvofeno optimalizované zarovnani pomoci nastroje EnzymeMi-
ner. Po fadé experimentt, byl vybran model maximalizujici podobnost rekonstruovanych
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sekvenci véetné DhaA a generativni schopnost modelu. V prvnim kole vybéru kandidata
byla aplikovana strategie simulace fizené evoluce. Za tcelem vyuziti skutecného potencidlu
generativniho procesu byla po diskuzi navrhnuta strategie piimé evoluce. K experimentim
byl generovan velmi obsahly soubor statistickych informaci, ktery v pripadé druhé strategie
vykazoval zajimavé trendy. Po diskuzi a studii navrzenych mutaci s biologickymi odborniky
bylo vybrano k laboratornim testim celkem 12 kandidatd. Vysledky ukazaly problémy
s rozpustnosti vétsiny navrzenych proteinti. AvSak jeden z blizkych mutant byl tspésné
podroben laboratornim testiim a vykazal shodnou funkénost.

Po analyze laboratornich vysledki a studiu velmi aktivniho soubézného vyzkumu v nasi
oblasti jsme se rozhodli pouzit sofistikovanéjsi metriky méreni kvality modelu pomoci sta-
tistik prvniho a druhého fadu. Déale doslo k modifikaci modelu na podminény variacni au-
toenkodér vyuzivajici predikovanou rozpustnost od nastroje SolutProt. Také bylo navrzeno
jesté uzsi vstupni zarovnani vyrazujici podrodiny HLD-III a HLD-IV z trénovaci sady, pro-
toze jejich ¢lenové vykazovali nizké hodnoty rozpustnosti. V souvislosti s pfimou evolucni
strategii byly provedeny experimenty robustnosti trénovaciho procesu varia¢nich autoenko-
déru. Ty ukézaly nachylnost trénovaciho modelu na ndhodnou inicializaci po¢atecnich vah.
Z tohoto divodu a davodu sledovani trendt vlastnosti generovanych sekvenci z latentniho
prostoru a jejich maximalizace byla implementovana evolu¢ni strategie zalozena na metodé
adaptace kovarianéni matice. Vysledky posledniho experimentu jesté nebyly laboratorné
ovéreny.

Soucasna vysoka frekvence publikovanych ¢lankt na tématiku generativnich modeli
v proteinovém inzenyrstvi nasvédcuje o aktudlnosti nasi metody. Origindlnost nasi prace
spociva v hlubokém studiu vlastnosti zachycenych latentnim prostorem se soucasnym na-
vrhem sofistikovanych generativnich strategii. Proto budouci prace na projektu bude smé-
fovat optimalizaci téchto strategii a zvySovani robustnosti celého procesu inference ancest-
ralnich sekvenci.

V ramci prace bylo provedeno studium soucasné literatury k problematice latentnich
modeli a jejich aplikaci v proteinové doméné. SoucCasné byly navrzeny nova, optimalnéjsi
zarovnani a strategie pro generovani relevantnich proteint s velkym poctem experimenti.
Vybrani kandidati byli podrobeni laboratornim testt, kdy na zdkladé jejich vysledku a stu-
dia literatury byl proveden dalsi krok optimalizace vsech ¢asti naseho programu.
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Obrazek A.l: Grafické znazornéni statistické analyzy navrzenych proteinovych sekvenci.
Je porovnévana prumérnd rekonstrukéni chyba (¢ervené), sekvencéni podobnost s query
sekvenci (zelené), sekvenéni podobnost k nejblizsi sekvenci z trénovaci sady v latentnim
prostoru (zluté), pocet residui majicich alespon 90% pravdépodobnost (modfe) a pocet vlo-
zeni/deleci v sekvenci.
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