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Abstrakt

Tato prace prezentuje novy pristup k predikci vlivu nukleotidového polymorfismu na funkci
proteinu. Cilem je vytvofit novy metanastroj, ktery pomoci vahového konsensu kombinuje
vlastnosti osmi jiz existujicich nastroji za Ucelem zvySeni presnosti a univerzalnosti pre-
dikce. K nalezeni vhodného rozlozeni vah je pfistoupeno inovativné, pouziva se evolucéni
strategie. Parametry pro jeji spusténi jsou zjistény experimentalné. Na zavér je uvedeno
zhodnoceni Gspésnosti nového nastroje a porovnani vysledki na testovacich sadach.

Abstract

This thesis brings a new approach to the prediction of the the effect of amino acid substi-
tution. The main goal is to create a new meta-tool, which combines evaluations of eight
already implemented prediction tools. The use of weighted consensus over those tools should
lead to better accuracy and versatility of prediction. The novelty of developed tool lies in
involving evolution strategy with experimentally defined parameters as a way to determine
the best weight distribution. At the end, a complex comparison and evaluation of results is
given.
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Kapitola 1

Uvod

Proteiny a jejich funkce jsou jednim z nejpodstatnéjSich odvétvi bioinformatického studia.
Protoze mutace maji signifikantni vliv na proteinovou funkci, byly vyvinuty nastroje, které
umi vliv téchto mutaci s riiznou presnosti predikovat. I kdyz existuje vétsi mnozstvi téchto
nastrojt, stale je prostor k jejich zdokonalovani.

Pfedmétem prace je ndvrh a implementace nového metanastroje (dale oznacnovany
jako META), ktery bude kombinovat vysledky osmi jiz existujicich nastroji tak, aby bylo
dosazeno zvysSeni presnosti predikce. Metanastroj je reprezentovan vahovym konsensem
mezi nastroji, pficemz hlavnim cilem bude najit co nejoptimélnéjsi rozdéleni vah. Pomoci
strojového uceni a evolu¢nich programovacich technik, konkrétné evolucni strategie, bude
takové feSeni nalezeno a posléze otestovano na specidlné vytvorenych testovacich datovych
sadach. Evoluéni strategie a vahovy konsensus jsou v tomto vyzkumném sméru ojedinélym
prvkem, i proto nakonec bude provedeno komplexni srovnéni a zhodnoceni vysledki.

Druhé kapitola prace se zabyva proteiny, jejich sloZzenim, funkci a strukturami, kterymi
jsou popsany. Nechybi ani rozbor aminokyselin, které jsou fetézcovymi ¢lanky proteint,
stejné jako popis vzniku proteind transkripci a translaci gentické informace.

Ve treti kapitole jsem se zaméril na mutace v genetickém kdédu, které zptsobuji zménu
v primarni struktufe proteinu. Provedl jsem jejich klasifikaci a soustiedil se na jednobodové
substituéni mutace a jejich potencialni funkéni vliv.

Ctvrta kapitola je vénovana moznostem a metodam pro predikci vlivu mutaci, piehledu
téchto metod a metrikam, kterymi je lze porovnat.

V paté kapitole podrobnéji rozebiram dil¢i pouzité nastroje, metody a algoritmy, které
pouzivaji, a jejich prvni srovnani na zakladé literatury.

Sest4 kapitola je vénovana evolu¢nim vypocetnim technikdm se zaméfenim na evoluéni
strategii a moznostem jeji implementace. Kratce se zminuji o riznych parametrech, které
lze v této souvislosti ménit za tcelem zefektivnéni prace.

V sedmé kapitole popisuji konkrétni implementaci vypocetniho frameworku a budovani
datovych sad.

V osmé kapitole pak provadim analyzu vysledkt. K tomu vyuzivam rlznych statistic-
kych metrik a funkci, jejichZz vyznam a objektivita je v této ¢asti rovnéz rozebirana.

Na zavér je uvedeno kratké shrnuti prace s dirazem na ziskané vysledky, vyzdvizeni
dosazenych cili a uvedeni moznosti vylepsSeni pro pripadnou budouci praci.



Kapitola 2

Proteiny

Proteiny jsou zakladnimi latkami, ze kterych se skladaji vSechny tkané. Diky rozmanitosti
tvarid, kterych mohou nabyvat, plni pomérné velké mnozstvi funkci, pficemz tou nejvy-

se v [2] déli na:
e enzymy,

e proteiny transportni,

pohybové,
e zAasobni,
e signalni,
o dalsi.

Pravé pro toto mnozstvi druhti a funkci jsou proteiny predmétem studia a badani. Schop-
nost analyzovat funkci proteinu, stejné jako znalost toho, jak protein nékteré funkce zbavit
nebo naopak jeji tcinek zndasobit, jsou cile, které jsou diilezité nejen v oblasti proteinového
inzenyrstvi, ale i ve vyzkumu chorob, jejich pri¢in a moznosti 1é¢by.

2.1 Aminokyseliny

Pro stanoveni funkce proteini je nutné pochopit jejich strukturu na atomérni Grovni, pro-
toze funkce reflektuje pravé tvar a vnitini usporadani proteinu. Kazdy protein je fetézcem
(polymerem) mensich jednotek, které se nazyvaji aminokyseliny. Jedna se o molekuly, které
se skladaji vzdy z karboxylové skupiny (—COOH), aminoskupiny (HyN—) a vedlejsiho
fFetézce, jehoz chemické slozeni rozliSuje druh aminokyseliny [2]. Vedlejsi fetézec (R) uréuje
nékteré dulezité vlastnosti aminokyseliny, mize mit vlastnosti kyselé nebo zasadité, muze
byt polarni ¢i nepolarni. Na obrazku 2.1 je vidét, ze vSechny jmenované slozky se vazi
na a-uhlik a vytvari tak aminokyselinu. Ta se k dal$i aminokyseliné vaze pies kovalentni
peptidickou vazbu, ¢imz vznika vysledny bilkovinovy fetézec [2].



Obrdzek 2.1: Chemickd struktura aminokyseliny [2].

2.2 Struktura a funkce proteinu

Podle slozitosti rozlisSujeme ¢tyti druhy struktury proteinu, postupné primarni az kvartérni.
Primarni strukturou rozumime posloupnost aminokyselin v poradi tak, jak jsou na sebe na-
véazany bez ohledu na prostorovy tvar, ktery takovy fetézec zaujimé. Primo z této sekvence
lze poté predikovat vyssi strukturu, tedy napiiklad sekundarni, kde se vyskytuji predevsim
dva ttvary, a to alfa Sroubovice (a-helix) a beta skladany list (8-sheet) [2].

Jak jiz bylo zminéno, funkce proteinu vychazi pravé z jeho prostorového usporadani.
Je to proto, Ze svym specifickym tvarem protein umoziniuje navazat se na dalsi specifické
molekuly, tzv. ligandy, které mohou zajistovat pozadovanou funkénost [2]. Pokud by doslo
ke zméné priméarni struktury a tedy i potencidlni zméné vyssich struktur, které z ni vychézi,
mohlo by dojit k naruseni vazebného mista pro urcitou partnerskou molekulu, a potom by
protein prestal plnit nékterou funkci. Dulezity je ale rovnéz fakt, ze zména v primérni struk-
ture se nemusi nutné projevit narusenim vazebné pozice v jeji blizkosti, ale diky vnitinimu
usporadani miize ke zménam dojit i hloubéji v proteinu [29].

2.3 Vznik proteinu - proteosyntéza

V této praci se zabyvam vlivem aminokyselinovych mutaci na funkci proteinu, tato kapitola
se vénuje vzniku proteinu a tedy procesu nabyti znalosti jeho primarni struktury, ve které
pak muize dochazet k mutacim, vedoucim k potencidlnim zménam funkce.

Protein je vytvaren na zakladé kdédujici ¢asti vlakna DNA, které nese genetickou in-
formaci o tom, v jakém pofadi se budou navazovat aminokyseliny do vysledného fetézce.
Kédovani je realizovano pomoci sekvence nukleotidd, oznacenych prvnimi pismeny svého
nazvu (adenin, tymin, cytozin, guanin), pfi¢emz kazdé tfi po sobé jdouci nukleotidy (tzv.
triplet nukleotidt neboli kodén) kéduji pravé jednu aminokyselinu. Pro popis dekédovani
lze zavést pojem tiimistného ¢teciho okna, které se posunuje po fetézci nukleotidd po tfech
mistech a jeho obsah tak vzdy kéduje jednu aminokyselinu. Vzhledem k tomu, Ze existuje
20 zékladnich druht aminokyselin, a celkovy pocet tripleti je 43= 64, jsou nékteré amino-
kyseliny kédovany vice kodoény, nékteré kombinace tripletti nukleotidi jsou pak vyhrazeny
pro konec sekvence. Prehlednd tabulka je na obrazku 2.2 [20].
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UUU | fenylalanin| UCU serin UAU| tyrosin | UGU| cystein
UUC | fenylalanin| UCC serin UAC| tyrosin |UGC | cystein
UUA| leucin |UCA| serin UAA stop UGA stop
UUG| leucin |UCG| serin UAG stop UGG | tryptofan
CUU| leucin |CCU| prolin |CAU| histidin |CGU| arginin
CUC| leucin |CCC| prolin |CAC| histidin |CGC| arginin
CUA| leucin |CCA| prolin |CAA| glutamin |CGA| arginin
CUG| leucin |CCG| prolin |CAG| glutamin |[CGG| arginin
A |AUU| izoleucin | ACU| treonin | AAU| asparagin | AGU serin
AUC| izoleucin | ACC| treonin | AAC| asparagin | AGC serin
AUA | izoleucin | ACA | treonin | AAA lysin AGA | arginin
AUG| metionin |ACG| treonin | AAG lysin AGG| arginin
G | GUU valin GCU| alanin | GAU kys. GGU| glycin
GuUC valin GCC| alanin | GAC |asparagova| GGC| glycin
GUA valin GCA| alanin | GAA kys. GGA| glycin
GUG valin GCG| alanin | GAG| glutamova |GGG| glycin

0

Obrdzek 2.2: Kodovdani aminokyselin pomoct kodoni mRNA [20].

Proces vzniku proteinu se nazyva proteosyntéza a probiha uvniti bunék na ribozémech.
Zac¢iné transkripci informace v DNA, pfi které vznikd k ni komplementarni vlakno RNA,
kokrétné jeden jeji typ, a to mRNA (medidtorovd). Toto vldkno tedy obsahuje onu sekvenci
nukleotidi, které se po tfech oznacuji jako koddny. Ve druhé fazi, ktera se nazyva translace,
jsou pomoci struktury tRNA (transferovd RNA) dopraveny k tomuto vldknu aminokyse-
liny, kdy je kazda tato aminokyselina spojena s antikodénem tRNA. Antikodén je, stejné
jako kodén, trojice nukleotidd. Translaci, neboli prekladem, rozumime navéazani kodoént
na antikodény pricipem komplementarity, kdy se nukleotid vzdy véaze na svij protéjsek.
Parovani probiha nasledovné: adenin je komplementarni s uracilem (RNA obsahuje uracil
misto tyminu), cytozin je komplementarni s guaninem. Jakmile dojde k propojeni struktur
mRNA a tRNA, aminokyseliny se odpoutaji od antikodénti a vytvari protein. Cely proces
proteosyntézy a ukazka dekédovani je na obrazku 2.3 [20].



trojice nukleotidl
na m-RHA = kodon

CGGACAA

i trojice nukleotidy
-~ -~ na t-RNA = antikodon

navazana
aminokyselina

vznikajici aminoky selinovy
retézec

Obrdzek 2.3: Pribéh proteosyntézy, konkrétné translace [20].



Kapitola 3

Mutace a jejich vliv na funkci
proteinu

Mutaci rozumime zménu v genetické informaci ulozené v DNA jedince [21]. Nékteré takové
zmény jsou prirozené a maji velky vyznam v evolu¢nich teoriich, napiiklad v Darwinove
teorii o vzniku a vyvoji druhi, protoze se jedné o prirozenou reakci na zménu prostiedi. Jiné
mutace mohou zpiisobit lehké i zadvaznd onemocnéni, oznacovand jako genetické choroby.
Tyto aspekty tedy jen podtrhuji vyznam a dtlezitost vyzkumu v této oblasti.

3.1 Déleni mutaci

Nasledujici ¢ast se tedy zabyva mutacemi, jakozto moznou pfi¢inou zmény funkce pro-
teinti. Mutaci je obecné vice typt podle toho, jak ovliviiuji primarni strukturu proteinu.
V praktické ¢asti prace nejsou uvazovany vsechny typy, vysvétleni, pro¢ jsou nékteré mutace
predmétem zkoumaéani a jiné nikoliv, je uvedeno pfimo v ramci rozdéleni nize.

V predchozich kapitolach jiz bylo zminéno, Ze funkce proteinu tzce souvisi s jeho pri-
marni strukturou a Ze tato struktura vznikd rozkdédovanim informace v DNA. A praveé
genetickd informace DNA je mistem, kde dochéazi k mutaci, kterd se projevi obecné jako
zésah do sekvence nukleotidli, ktery mize mit za nésledek zménu posloupnosti aminoky-
selin. Diilezity je fakt, Zze ne kazda zména v DNA se projevi na priméarni struktufe. Je to
zpusobeno tim, ze vétsina tsektt DNA je tzv. nekddujici, tedy Ze neni predlohou pro vznik
zadného proteinu. Mutace v takové oblasti se pochopitelné navenek nijak neprojevi, proto
se zabyvame vyhradné mutacemi v kédujicich ¢astech. Tyto tiseky DNA jsou ale navzdory
své dulezitosti ve zna¢né mensing, uvadi se, Zze pouhych 1,5 % délky lidské DNA je pokryto
kédujicimi aseky [20], [21].

Dalsim z hledisek pro déleni mutaci je zptsob a rozsah zmén, které mutace provede
v kédujici ¢asti DNA. Podle [20] pak rozlisujeme:

e inzerci,
e deleci,
e substituci.

7 téchto tri typd ve své praci neuvazuji inzerce a delece. Inzerci rozumime vloZeni jednoho
nebo vice nukleotidii na urcité misto v DNA kédu. Nyni vS8ak potencialné dochazi k pro-
blému, protoze aminokyseliny jsou kddovany triplety nukleotidi, a tedy vlozenim takového



poc¢tu nukleotidl, ktery neni délitelny tfemi, dochazi k posunu t¥imistného ¢teciho okna,
kterym se DNA dekdduje. Nedochazi tak k pouhému vlozeni novych aminokyselin, ale ke
zméné celého fetézce, pripadné i k jeho zkraceni, protoze miize byt dekédovan terminacni
kodén. Stejny problém miize nastat u deleci. Efekty mutaci, zptisobenych inzercemi nebo
delecemi nukleotidi jsou, zvlasté pokud se jedna o vlozeni ¢i odstranéni vétsiho poctu nuk-
leotidli, pomérné snadno odhalitelné a vysvétlitelné [29]. Proto se v této praci zaméfuji
na jednobodové substitu¢ni mutace, které pro klasifikaci vyzaduji detailnéjsi a specifi¢téjsi
pristup.

Poslednim typem mutaci jsou tedy substituce, pfi nichz dochazi k zdméné jednoho
nebo vice nukleotidii, nedochézi tedy ke zméné délky retézce a mutace ovliviiuje pouze tu
aminokyselinu, v jejimz kodénu provedla zménu.

3.2 Nukleotidovy polymorfismus

Polymorfismus oznacuje zménu (mutaci) néjakého znaku jedinct, kterd méa ale urcitou patr-
nou Cetnost v populaci, v literatute [29] se ¢asto uvadi idaj o relativni éetnosti s hodnotou
alespont 1 %. Ve své préaci se pravé zamétuji na polymorfismy a to konkrétné jednobodové,
oznacované zkratkou SNP.

3.2.1 Nesynonymni SNP

Omezeni na jednobodové mutace vSak stale jesté neni konecné. Podle obrazku 2.2 je zfejmé,
Ze nékteré aminokyseliny mohou byt zakédovany vice koddny, proto je nutné podotknout,
ze ne kazda SNP mutace musi zptisobit zAménu aminokyseliny na dané pozici a tedy nemusi
se promitnout jako zména primérni struktury korespondujiciho proteinu. Podle [21], [20]
maji SNP jesté nékolik variant, a to:

e synonymni (silent) mutace, pfi kterych zména nukleotidu nezptisobuje zdménu ami-
nokyseliny na dané pozici,

e nesmyslné (nonsense) mutace, kdy novy triplet nukleotidi misto aminokyseliny kéduje
ukoncovaci kodén,

e nesynonymni (missense) mutace, které zméni triplet nukleotidt tak, ze kéduje jinou
aminokyselinu.

V lidské DNA se vyskytuje priblizné 10 miliontt SNP, z nichz nesynonymnich je 67 000 az
200 000. Je tedy zfejmé, Ze nesynonymni SNP varianty (oznacované nsSNP) jsou pomérné
vzacné, presto vsak se velké mnozstvi genetickych onemocnéni pfipisuje praveé jim, pricemz
u nékterych chorob je dokonce znama presna pozice a znéni mutace, kterd tuto chorobu
zpusobuje. Jednou z takovych chorob je naptiklad srpkovitd anémie, onemocnéni ¢ervenych
krvinek. [3] Cilem této prace je zpfesnit predikei vlivu aminokyselinovych substituci, je tedy
ziejmé, Ze se budu zabyvat pravé nsSNP, které jsou pfimou pri¢inou téchto substituci [21].

3.3 Vliv aminokyselinovych substituci na protein

Znalost kompletniho lidského genomu prispéla k rtstu dulezitosti studia mutaci a jejich
mozného dopadu na lidské zdravi. Velmi rychle se rozvinul vyzkum, ktery objastioval spo-
jitost mezi genotypem (souborem vsech genil) a genetickymi chorobami [29], [11]. V tomto
ohledu je zkoumaéani vlivu nsSNP esencidlni pro dalsi pochopeni téchto spojitosti.



Aminokyseliny diky svému specifickému sloZeni piimo ovliviiuji tvar proteinu. V disledku
nsSNP dojde ke zméné aminokyseliny na urcité pozici proteinového fetézce a tedy i ke zméné
vysledného tvaru proteinu. Z obrazku 3.1 lze vyvodit, Ze zména miize vést k tomu, ze protein
jiz v daném misté neni schopen vazat partnerské molekuly (tzv. ligandy), které pred efek-
tem mutace diky svému specifickému tvaru vazany byt mohly. Znamena to tedy, Zze protein
ztratil nékterou ze svych funkci, pfipadné doslo k jejimu omezeni. Pokud v disledku mu-
tace k takové zmeéné funkce dojde, je tato mutace oznacena jako skodliva (angl. deleterious).
Pokud naopak protein nezméni sviij tvar natolik, ze by pozbyl moznosti vazat ptivodni li-
gandy, oznac¢uje se mutace jako neutralni (angl. benign). Nicméné, oznadceni skodlivé mutace
je tfeba chapat v sirsim kontextu, protoze protein naptiklad v disledku ztraty nékteré své
funkce muze prestat pusobit Skodlivé na organismus, oznaceni skodlivosti mutace se tedy

N4

vazebné
misto

protein

Obrazek 3.1: Vazba ligandu na vazebné misto proteinu [2].

3.3.1 Vyskyt mutaci

Nekteré studie ukazuji, ze prirozena mutace ma velkou pravdépodobnost vyskytu v takové
¢asti DNA, ktera neni evoluci pozménovana, zatimco tseky, které béhem evoluce dosahly
vétsiho poétu zmén, se ukazuji jako mutaéné neéinné [21].

3.3.2 Projevy mutaci

Aminokyselinova substituce mize byt primou pfi¢inou projevu fenotypu chorob. K tomu
dochézi, pokud je mutaci zasazeno misto velmi duilezité pro funkci proteinu, naptiklad tsek
v kalatytické ¢asti enzymu nebo, jak uz bylo zminéno, tsek zajistujici kooperaci s part-
nerskymi molekulami. Na druhou stranu muze ale mutace zpisobit rovnéz zesileni funkce
proteinu, piipadné snadnéjsi navaznost na partnerské molekuly [29]. Vétsina modifikaci je
ale povazovana za Skodlivé, a proto jsou takové zmény eliminovany v ramci evolu¢niho vy-
voje, zatimco prospésné mutace se mohou do populace prosadit a ustélit, ¢cimz pfispivaji
k diferenciaci organismu [21].

Mimo primych dopadd na funkci proteinu mohou substituce vést ke zméné struktur
proteinu, mohou napiiklad zpisobit nadmérny vyskyt S-listti na tkor a-Sroubovic v sekun-
darni struktufe, zpusobit celkovou nestabilitu a nasledny rozpad proteinu nebo naopak jeho
smrsténi. I takto mald zména v priméarni strukture, jakou je zdména jedné aminokyseliny,
muze mit tedy zcela fatalni nasledky, v kontrastu s timto faktem lze ovSem najit fadu
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pripadi, kdy po provedeni inzerce nebo delece pomérné znacné Casti retézece vykazoval
protein jen nepatrné zmeény funkce [29].

Dalsim pfipadem projevu nsSNP mohou byt pretransla¢ni zmény, k nimz se fadi zména
stability vldkna mRNA nebo zpomaleni translac¢ni fize proteosyntézy. Tyto jevy se vSak
vyskytuji velmi zfidka [29].
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Kapitola 4

Predikce vlivu mutace na funkci
proteinu

V této kapitole budou diskutovany aspekty, které nejvice napomahaji presné predikci vlivu
aminokyselinovych substituci na funkci proteinu. Z bioinfomatického hlediska je vhodné
vyuzit sofistikovanych metod, které Setii ¢as i prostredky, jenz by musely byt vynalozeny
pti laboratornim zkoumani.

4.1 Bioinfomatika

Bioinformatika je véda, zabyvajici se shromazdovanim, uchovavanim, organizaci a analyzou
biologickych dat. K tomuto ucelu vyviji fadu metod, které napoméhaji manipulovat s daty
tak, aby bylo mozné snadné zachazeni a hledani informaci. Hlavni naplni prace v oblasti
informatiky je vytvareni nastroji, které mohou poskytovat biologické znalosti.

Uplatnéni nachazi zejména v experimentalni molekularni biologii, kde se hojné vyuziva
k vizualizaci a analyze signalti a obrazovych dat. V genetické biologii, kam spadé i obsah
této préce, je hlavni oblasti pfinosu problematika zarovnavani sekvenci a anotace genomu a
jeho pozorovanych mutaci. Bioinformatické nastroje napomahaji porovnavani genetickych a
genomickych dat a pochopeni vyvojovych aspekt molekularni biologie. Velkym piinosem
je také vytvareni rozsahlych databazi biologickych dat, které umoznuji rychly soubézny
pristup [12].

4.1.1 Bioinformaticky pristup k predikci

V souvislosti s anotaci funkce nsSNP jsou bioinformatické metody vyuzivany pii nékolika
krocich. Jako pocatecni bod pfi predikci se pouzivaji databaze mutaci, které slouzi jako
zdroje dat. V téchto databazich se nachéazeji informace o fenotypickych projevech mutaci
spoleéné s informacemi o korespondujicim genu a proteinu.

Analyza sekvenci (sequence analysis) poskytuje informace o tom, které tseky geni a
posléze proteint, jsou béhem evoluce zachovavany beze zmén, a tedy maji velky funkéni
vyznam, ktery by byl pfipadnou mutaci velmi pravdépodobné porusen. Existuje jiz celé fada
prediktori, zalozenych na analyzovani sekvenci na zakladé dalSich biochemickych vlastnosti
proteinu, napiiklad agrega¢ni tendence (aggregation)a stability (stability) [29].

Pokud je k dispozici experimentalné ovéfena struktura proteinu, lze posunout mutacni
analyzu na strukturdlni troven, ¢imz se vysledky predikci stavaji vérohodnéjsi, nebot vy-
chazi nejen ze sekvence, ale i z vysSich struktur proteinu. Mutace mohou byt v takovém
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pripadé do struktury modelovany a roli nového tiseku sekvence je pak snadnéjsi analyzovat.
Lze totiz pozorovat, jak tento tsek do proteinu zapadé a jak ovliviiuje jeho dtlezitd vazebné
mista [29].

A7 dosud bylo zvykem pro predikci pouzit jeden nebo nékolik malo principt. Nyni je
ale vyzkum zaméfen na kombinovani vétsiho mnozstvi metod, tak, aby vysledky byly co
nejpresnéjsi. To je i pripad praktické casti této prace, kdy je kombinovano celkem osm do-

stupnych bioinformatickych nastroji pro dosazeni co nejspolehlivéjsich vysledka na Sirokém
spektru proteinti a mutaci.

4.2 Prehled metod analyzy mutaci

Pro tplnost nyni uvadim prehled metod, které jsou dnes pouzivany pro anotaci funkce
nukleotidového polymorfismu. Jak jiz bylo zminéno, tyto metody lze mezi sebou kombinovat
za ucelem dosazeni vyssi spolehlivosti predikce. V dalsi kapitole potom bude néasledovat
rozbor pouzitych bioinfomatickych nastroju, které praveé téchto metod a principt vyuzivaji.

4.2.1 Databaze

Databéze slouzi jako zaklad pro bioinformaticky vyzkum v oblasti mutaci a strukturalniho
zédkladu chorob. Piikladem téchto databézi jsou CMDBs (Central mutation databases),
z nichz nejvyznamnéjsi jsou HGMD (Human Gene Mutation Database) [25] a OMIM (On-

line Mendelian Inheritace in Man) [13]. V téchto databéazich jsou k nalezeni informace
z literatury, zamétfené na variace v lidskych genech a jejich vliv.
V databazi UniProtKB/Swissprot [3] se nachézeji manualné ohodnocené proteinové

slozky, které obsahuji seznamy znamych variant sekvenci. Mimo téchto lze najit jesté dalsi
databéaze s riznym zaméienim, takze datovy zaklad pro predikci je ze strany databazi velmi
siroky [29].

4.2.2 Konzervovanost sekvenci (Conservation analysis)

Tato metoda vyuziva jiz zminéného faktu, ze totiz evoluce zanechava nékteré tseky gent
nezménéné ve svém prubéhu. Je nasnad€, Zze tyto tiseky maji velky vyznam a zastévaji
typicky velmi dilezité funkce. Pokud dojde v takovém misté genu k nsSNP polymorfismu,
velmi Casto také dojde k poruse funkce proteinu. A naopak, tseky genu, které podlehly
béhem evoluce ur¢itym modifikacim, vykazuji mnohem mensi potencial svych mutaci mit
patogenni ucinek. Je to zptsobeno tim, Ze Skodlivé mutace ovliviiuji chemicko-fyzikalni
vlastnosti a tvar proteinu mnohem radikalnéji nez mutace, které béhem evoluce zptisobuji
odlisnost jednotlivych druht.

Pro anotaci vlivu nsSNP je tedy nutné znat troven evolucéni konzervovanosti riuznych
casti proteinu. Na zakladé téchto znalosti lze pak dokonce posoudit mozny tcel daného
useku ¢i jeho funkci, pripadné zjistit, které aminokyseliny lze v daném misté zaménit za
jiné bez negativniho dopadu.

K analyze konzervovanosti sekvenci je nutné pouzit mechanismus, ktery dovede podobné
sekvence zarovnat a zafadit analyzovany fetézec do proteinové rodiny, podle jejiz charak-
teristiky je rozhodnuto o funkéni anotaci. K tomuto tcelu vznikla celd fada metod, které
s rtiznou spolehlivosti sekvence zatfazuji. Klasické metody, napiiklad ClustalW [16], podé-
vaji kvalitni vysledky na sekvencich, které se prilis nelisi, zato vSak nefunguji tak spolehlivé,
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pokud diference presdhne urcitou mez. Kazda metoda mé své silné a slabé stranky, pricemz
neexistuje zadné bezchybna metoda [29].

4.2.3 Agregace (Aggregation)

Nativni nebo strukturné narusené proteiny maji tendenci seskupovat se v agregaty. Tyto
agregaty se vyznacuji zvysenou urovni S-struktury, jsou v naprosté vétsiné skodlivé, dokonce
jsou zahrnuty mezi pfri¢inami nékterych zavaznych chorob, napriklad diabetes typu II, Al-
zheimerova a Parkinsonova choroba. Polymorfismy nsSNP mohou zménit nékteré vlastnosti
proteinu tak, ze bude vice nachylny k vytvoreni agregatu, pri¢emz bylo zjisténo, ze k tomu,
aby byl protein takto modifikovan, staci i jednobodova zména primérni struktury [29].

Pro predikci tendence proteinu k agregaci bylo jiz vytvoreno velké mnozstvi algoritmi.
Princip téchto metod vychézi z ohodnoceni vSech aminokyselin hodnotou, ktera urcuje,
jak toto residuum méni néchylnost k agregaci. Jednotlivd ohodnoceni jsou stanovena a
ovérena experimentalné. Predikovat lze ale také na zakladé sekundarnich struktur a jejich
dopadu na agregacni tendenci nebo na zakladé specifickych interakci mezi dvéma proteiny
vypocitanych ze statistické analyzy nativnich globularnich proteint [29].

4.2.4 Analyza strukturalnich parametru

Pfi nahrazeni aminokyseliny jinou v disledku nesynonymni mutace dochézi samoziejme i
ke zménam fyzikalnich a chemickych vlastnosti. Substituce mtze vytvorit specifické struk-
turdlni usporadéni, zvlasté pokud je ptivodni aminokyselina zna¢né mensi nez nova. Pokud
se nové usporadani vyrazneé lisi od puvodniho, je pravdépodobné, Ze mutace méla skodlivy
efekt a funkce proteinu bude narusena.

K predikci toho, zda dana substituce zpiisobi nadmérné strukturdlni preusporadani,
se uziva takzvané rotamerové analyzy. Principem je namodelovani struktury proteinu po
substituci a rotovani mutovaného residua a ohodnocovanim stavti podle toho, zda zapadaji
do struktury. Z téchto rotamerid jsou poté vybrany ty, které maji skore nejvyssi, a tim
padem nejlépe vyhovuji proteinu, a ty jsou pouzity k dalsi analyze. Po jejim ukonceni
celkové skore identifikuje skodlivost dané mutace. Pokud jsou k dispozici experimentané
ovéfené struktury, lze tyto pouzit jako predlohy pro analyzu efektu mutaci [29].

4.2.5 Zkoumani stability a vztahii mezi Castmi Fetézce

Dalsim z molekularnich patogennich nasledki mutaci je snizovani stability proteinu a naru-
Seni skladani (folding) proteinu. Obé tyto vlastnosti jsou spolu tizce spjaty. Skodliva mutace
miize narusit skladani natolik, Zze dojde u vétSiny molekul k celkové poruse skladani a pro-
tein potom zastava zcela odlisné funkce. Co se stability tycCe, ta mize byt snizena v dusledku
poruseni energetické rovnovahy mezi proteinovymi segmenty.

Chemické vazby v proteinu urcuji detailni tvar proteinu, pficemz hydrofobni vazby
v proteinovém jadie maji nejvétsi vliv na jeho celkovou stabilitu. Staci, aby v dusledku
substituce doslo jen k malé odchylce v siti téchto vazeb, a dochéazi k destabilizaci Fetézce.
Na zékladé namodelovani mutace lze pomoci réznych technik strojového uceni predikovat
jeji skodlivost, vyuzivaji se napiiklad SVM (support vector machine) a neuronové sité [4].
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4.3 Srovnani metod

K predikei vlivu nsSNP na protein jsou vyuzivany informace o sekvenci a/nebo struktufe,
pripadné posuzovani stability. Metody zaloZené na sekvenci se snazi protein zafadit do
rodiny vyhledavanim pfibuznych proteinti v databézi, nasledné pomoci metod zarovnani
sekvenci hledaji evolu¢né konzervované tiseky. Podobné pracuji i metody zaloZené na ana-
lyze struktury, ovSem v databazich hledaji protein, ktery vykazuje nejpodobnéjsi struktu-
ralni vlastnosti. Dalsi metody mohou také cisté spoléhat na anotaci uvedenou v databazich
Swiss-Prot a dalsich.

Primé porovnéni metod je velmi slozité, protoze je mnoho kritérii, kterd mohou mit
ruznou vahu podle situace. Navic byly metody trénovany a testovany na odlisnych dato-
vych sadach, takze vysledky nemusi byt smérodatné. Je diilezité podotknout, Ze neexistuje
softwarové predikéni metoda, kterd by byla idedlni [21].

4.3.1 Pokryti

Metody se mohou lisit v poc¢tu substituci, které jsou viibec schopny analyzovat. V tomto
ohledu maji znacnou prevahu metody vychdzejici ze sekvence, nebot jejich databdze jsou
obséahlejsi (znalost fetézce je bézna) a snadnéji se protein zatadi do své rodiny. Naopak,
znalosti struktur proteind jsou méné casté, proto strukturalni metody dokazi urcit pouze
necelych 15 % mutaci, pficemz v ptipadé sekvenénich metod lze dosdhnout pokryti az
81 % [21]. Proto je vétsina dnesnich metod zaloZena na analyze sekvence a strukturdlni
analyzu nabizi jako volitelné kritérium. V pripadé pouziti databazi anotaci zalezi na pouZiti
té které konkrétni databéze. Posledni studia vSak ukazuji, Zze predikce na zakladé anotace
z databazi Swiss-Prot a podobnych nevede ke zvyseni presnosti predikce, ale spise k lehkému
poklesu [21].

4.3.2 FNR, FPR

P1i testovani metod se obvykle postupuje ve dvou fazich. Nejprve se metoda testuje na
datové sadé mutaci ovéfenych jako skodlivych. Procento mutaci, které metoda oznaci ne-
spravné, tedy v tomto pfipadé jako neutrdlni, se nazyva FNR (false negative rate). Ve
druhé casti se naopak pouzije datové sada neutralnich mutaci a procento mutaci, které
byly nespravné posouzeny jako skodlivé, se oznaéi FPR (false positive rate). Tyto dvé met-
riky dokumentuji chybovost metody, snazime se tedy o jejich snizovani [21]. Pokud dosédhne
napfiklad metrika FNR hodnoty 0, pak mtzeme fici, Ze metoda tspésné odhali vsechny
skodlivé mutace, zddnou nevynecha. Tato vlastnost by byla velmi zadouci, protoze pak by
tato technika mohla byt pouzita k vylouceni mutaci, které jsou zcela jisté neutralni a znacné
tak zmensit celkovou sadu mutaci, zbylé mutace by pak mohly byt analyzovany laboratorné.
Mira zmenseni prohleddvaného prostoru ale zavisi pravé na druhé metrice, tedy FPR.

4.4 Vyznam predikce

V souvislosti s touto praci je nejvyznaméjsi piinos predikci v proteinovém inzenyrstvi. Toto
odvétvi vyuziva vlastnosti proteint umeéle za tcelem dosazeni konkrétnich funkci a jejich
zesileni. Z tohoto dtvodu jsou diilezité znalosti mutaci, které mohou potencidlné ménit
funkci proteinu tak, aby odpovidala pozadavkim. Naptiklad, protein sdm o sobé vaze a
rozklada konkrétni toxin ve svém okoli. Pti aplikaci substituce lze doséhnout toho, Ze tuto
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¢innost bude vykonavat mnohem rychleji a G¢innéji. Problém je ovSem s nalezenim spravné
mutace na spravné pozici. Laboratorni zkoumani mutaci je sice pfesné, ale zdlouhavé a
nakladné, proto je dilezité mit nastroje, které jsou schopné identifikovat potencialni pozice
a substituce, které mohou splnit pozadovany ucel, a az tuto mnozinu poté laboratorné
testovat. Jedné se o zna¢né urychleni celého procesu vyzkumu a kazdy byt i minimalni
narust presnosti predikce se velmi vyzmamné projevuje.

Anotace vlivu nsSNP je také dilezité z hlediska vyzkumu genetickych chorob a moznosti
jejich 1é¢by. Stejné jako v pripadé proteinového inZenyrstvi je velmi esencialni co nejradikal-
néjsi zzeni mnoziny mutaci, které by mohly s chorobami souviset. Predikéni metody tedy
mohou pfimo odhalit pfi¢inu Mendelovskych chorob, které jsou zpusobeny pravé jedinou
zménou v genu, lze je ale také efektivné pouzit pri objasnovani pti¢in komplexnich chorob,
pravé diky jiz zminéné schopnosti identifikovat mnozinu potencialné skodlivych mutaci [21].
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Kapitola 5
Pouzité nastroje

V této kapitole budou rozebrany konkrétni softwarové nastroje, které byly pouzity v prak-
tické ¢asti, a bude provedeno srovnani jejich pristupu a metodologii. Vétsina z téchto na-
stroju kombinuje vice metod predikce za ucelem zvysSeni jeji presnosti. Konsensus bude
vytvafen nad vystupy z celkem osmi nastroji. Za timto tcelem byly vybrany nastroje riz-
nych principi, aby bylo dosazeno co nejvyssi miry univerzalnosti vysledného metanastroje.

5.1 MAPP

Metodika nastroje MAPP vychéazi z analyzy konzervovanosti, kterd byla popsana v pred-
chozi kapitole. Dilezitou soucésti je tedy algoritmus zarovnéani sekvence, diky kterému muze
nastroj vyhledat pfibuzné sekvence. K tucelu zarovnavani MAPP vyuziva vlastni techniku,
doplnénou o fylogeneticky strom. Proces predikce ma potom nékolik fazi. Nejprve jsou
sekvence podrobeny analyze podobnosti a rozdéleny pomoci fylogenetické struktury. Pod
sebou sefazené sekvence jsou poté prochazeny po jednotlivych sloupcich, kdy jsou porovna-
vany jednotlivé vlastnosti aminokyselin pod sebou (napt. hydropatie, polarita ¢i el. naboj).
Vznika tak matice, dokumentujici fyzikalné-chemické vlastnosti. Pro kazdou ¢ast fetézce je
pak provedeno ohodnoceni, jak se tyto vlastnosti méni a o kolik se odchyluji pii provedeni
mutace, pficemz vyssi skére dopadu implikuje zdsah do funkénosti proteinu [26].

Vstupem pro predikci je aminokyselinovy fetézec a prislusnd mutace. Vystupy vsSech
nastroji jsou rozebirany v praktické casti.

5.2 nsSNPAnalyzer

Druhy nastroj, nsSNPAnalyzer, vyuziva vedle znalosti o sekvencich také strukturalni infor-
mace. Vyuziva techniky strojového uceni, ktera predpoklada vyrovnanou trénovaci datovou
sadu mutaci, které jsou nastroji predlozeny i s jejich skuteénou anotaci. Znalosti, které na-
stroj z této sady ziska, jsou pouzity pfi predikovani. Vyhody a nevyhody této techniky
budou shrnuty v zavéru kapitoly.

Algoritmus nsSNPAnalyzeru uvazuje vyhledani pribuznych sekvenci v databazi EMBL
a analyzu konzervovanosti. Zaroven jsou v databazi ASTRAL vyhledany homologni struk-
tury se svymi parametry. Vystupy obou vétvi jsou poté poskytnuty jednotce strojového
uceni, kterou je v tomto pfipadé ndhodny les (random forest). Klasifikdtor ndhodného lesa
byl natrénovan na ¢asti datové sady z databaze Swiss-Prot, sdili tedy jeji pfipadné neptes-
nosti [5].
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Vstupem nastroje je sekvence, mutace a volitelné i strukturalni informace ve formatu
PDB. Pokud je tato zadana, je preskocen krok s vyhledavanim v databazi ASTRAL.

5.3 PANTHER

PANTHER je nastrojem, ktery opét vychézi z analyzy konzervovanosti proteinového fe-
tézce. Inovace jeho pristupu spociva v pouziti vlastni knihovny rodin proteini. Tyto ro-
diny jsou déle déleny na podrodiny tak, aby se ¢lenové téchto podrodin od sebe lisili co
nejméné. Kazda podrodina i rodina je reprezentovana statistickym modelem, ktery se na-
zyvé skryty markovsky model (HMM - Hidden Markov Model). Pfi analyze obdrzeného
fetézce se pomoci HMM gzjisti, do které podrodiny patii, a podle ¢lenti této rodiny je roz-
hodnuto o patogenicité mutace pro konkrétni tisek. Pokud protein vice patii k HMM rodiny
nez k HMM kterékoli jeji podrodiny, vznika nova podrodina. Vyhodou tohoto pfistupu je,
ze se knihovna i modely aktualizuji s novymi proteiny. Na druhou stranu, pokud PANTHER
nedokaze protein zafadit do rodiny, neni schopen predikovat [28].

Vstupem nastroje je vzhledem k pouzité technice opét reprezentace primarni struktury
proteinu a mutace.

5.4 PhD-SNP

PhD-SNP je zalozen na metodé analyzy konzervovanosti sekvenci. Predikéni model navic

pouziva jako atribut i fyzikalnimi metodami zjisténou zmenu stability po provedeni mutace.

K tomuto urceni navic nepotfebuje znat 3D strukturu proteinu. Vyuziva technik strojového

uceni a SVM (Support Vector Machine) se ¢tyfmi jadry, ve které zahrnuje do predikce i

prostiedi, ve kterém k mutaci doslo. Do predikce tak promlouvaji i sousedni residua [10].
Vstupem klasifikdtoru je fetézec aminokyselin a mutace.

5.5 PolyPhen-1 a PolyPhen-2

Oba tyto nastroje predikuji na zakladé jak sekvence, tak struktury i anotace, kterou ziska-
vaji z databaze Swiss-Prot. Rozdil mezi nimi je v tom, ze PolyPhen-1 nepracuje na principu
strojového uceni a vyuziva klasifikdtoru zalozeného na empiricky sestavené tabulce pravi-
del [27]. Pravidla uréuji skodlivost mutace na zakladé vystupu ze sekvené¢ni a strukturalni
analyzy, pfipadné berou v potaz i anotaci z databaze. PolyPhen-2 pouziva strojové uceni -
naivni Bayestv klasifikdtor. Tento klasifikator provadi porovnani vlastnosti proteinu pied
a po mutaci a na zakladé nabytych znalosti ze strojového uceni rozhoduje o skodlivosti.

Vstupem téchto nastroji je vzdy sekvence a mutace, strukturdlni informace jsou nepo-
vinné [23], [1].

5.6 SIFT

SIFT je nastroj vyuzivajici ¢isté znalosti sekvence. Proces predikce nejprve pomoci vlast-
niho zarovnavaciho algoritmu odhali rodinu, do které vstupni protein patii, a identifikuje
konzervované useky. Pokud mutace spadd do takového tuseku, SIFT zkontroluje, do jaké
miry se lisi vlastnosti nové aminokyseliny od ptivodni. Napiiklad pokud je hydrofobni valin
nahrazovan rovnéz hydrofobnim isoleucinem, obvykle je mutace klasifikovana jako neutralni.
V pfipadé€ nahrazeni jinou aminokyselinou, napfiklad polarni, je vystupem skodlivy vliv.
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Vstupem je proteinovy fetézec a mutace [14].

5.7 SNAP

Poslednim vybranym nastrojem je SNAP, pracujici na principu strojového uceni a vyuziva-
jici znalosti sekvence a anotace z databaze Swiss-Prot. P1i klasifikaci pouziva natrénovanou
neuronovou sit, kterd rozhoduje na zékladé atributt vypoctenych ze sekvence, napi. PSIC
profilu, zmény elementu sekundéarni struktury nebo zmény tzv. solvent accesibility'. Na
rozdil od ostatnich nastroji nebyl SNAP trénovan na mutacich z databéazi genetickych cho-
rob, ale z databézi pro proteinové inzenyrstvi (PMD). Vstupem predikce je opét sekvence
a mutace [9].

5.8 Porovnani a shrnuti

Vsechny néastroje a piislusné algoritmy jsou pfehledné zobrazeny v tabulce 5.1. Pro ucely
prace byla snaha vybrat nastroje pokud mozno riznorodé, abychom mohli vyuzit potencial
vice metod. Na druhou stranu bylo nutné vybrat nastroje s pfijatelnou schopnosti predikce,
aby nebyl vysledny konsensus vahové prilis vychylen smérem k nékterému nastroji. Dalsi
diskuse a analyza tohoto problému se nachazi v praktické ¢asti.

Nastroj ‘ Metoda predikce ‘ Algoritmus

MAPP [26] Sekvence, fyz.-chem. vlastnosti Zarovnani sekvenci

nsSNPAnalyzer [5] | Strukturalni a funkéni par. Rozhodovaci strom (random

forest)

PANTHER [2§] Analyza konzervovanosti Markovské fetézce

PhD-SNP [10] Analyza konzervovanosti SVM

PolyPhen-1 [23] Sekvence i struktura, anotace | Empricky sestavend tabulka
Swiss-Prot pravidel

PolyPhen-2 [1] Sekvence i struktura, anotace | Naivni Bayesovsky klasifikator
Swiss-Prot

SIFT [14] Analyza konzervovanosti Zarovnani sekvenci

SNAP [9] Analyza konzervovanosti, anotace | Neuronové sité
Swiss-Prot

Tabulka 5.1: Souhrn metodologit a algoritmi ndstroji.

5.8.1 Strojové uceni

Nastroje SNAP, nsSNPAnalyzer, PolyPhen-2 a PhD-SNP pracuji na principu strojového
uceni. Jak uz bylo naznaceno, jedna se o metodu, ktera vytvori klasifikator a natrénuje jej
potfebné univerzalnosti, ale také vyvéazena z pohledu proteini a mutaci. Kazdy néstroj je
totiz diky unikatnosti svého pristupu riizné aspésny na odlisnych proteinovych rodinach.
Pokud by v trénovaci sadé znacné pievlddaly proteiny z néjaké rodiny, nastroj by v praxi
na této rodiné pracoval velmi dobfe, v jinych pfipadech by ale vykazoval vysledky horsi [4].
P1i aplikaci techniky strojového uceni je tedy tieba se s timto problémem vyporadat. Na

Lyvelikost sty¢né plochy proteinu a okoli ve vazebném misté&.
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druhou stranu, pokud se toto podari, pak dostava nastroj oproti dalsim velkou vyhodu,
nebof mé vétsi znalosti a obecné podava lepsi vysledky predikce, coZ je vidét i na vysledcich
v praktické ¢asti.

5.8.2 ROC charakteristika

ROC charakteristika je zptsob porovnani, ktery u predikénich metod a néstroju (ale i
obecné ve statistice) umozinuje ukdzat schopnost néastroje spravné identifikovat neutralni,
respektive skodlivé mutace. Jedna se o zavislost mezi senzitivitou (TPR - true positive rate)
a specificitou (TNR - true negative rate). Senzitivita udava, jaké procento z celkového poctu
skodlivych mutaci v datové sadé nastroj skutecné oznaci jako skodlivé. Specificita naopak
vyjadfuje miru Gspés$nosti identifikace neutralnich mutaci. V literatute [0] jsou tyto hodnoty
uvedeny, ROC charakteristiky muZeme vidét na obrazku 5.1. Jedna se pouze o obecné
srovnani, v praktické casti se porovnavanim néstroji zabyvam znovu a na konkrétnim
trénovacim a testovacim datasetu.

ROC charakteristika

1 -
0,9 -
A 4
0,8 — * MAPP
0,7 — ® Panther
[ |
506 APhD-SNP
=05 - ¢ SIFT
@ 04 B nsSNP Analyzer
() ’
n 03 | ® PolyPhen-1
xr PolyPhen-2
a 0,2 -
= SNAP
0,1 —
0 | 1
0 0,5 1

FPR (1 - Specificita)

Obrdzek 5.1: ROC charakteristiky ndstroji sestavené podle komparativnt studie [0].
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Kapitola 6

Evoluc¢ni algoritmy

Evoluéni algoritmy (EA) ozna¢uji tfidu stochastickych vypocetnich metod a matematic-
kych postupt, které vyuzivaji modeli evolu¢nich procesi v piirodé. Prvotnim zdrojem
tohoto pristupu je Darwinova teorie o pfirodnim vybéru. Tato teorie popisuje pribéh vy-
voje organismu jako proces postupné adaptace jedinci na svoje okoli, kdy se kazdy jedinec
prizptsobuje rizné. Z celé generace potomku pak prezivaji pouze ti, kteri se adaptuji nej-
lépe [17].

Vsechny tyto metody nesou nékolik spoleénych rysi. Jedna se o numerické optimaliza¢ni
metody, pracujici s mnozinou potencialnich feseni daného problému namisto soustiedéni se
na feseni jediné [15]. V priubéhu algoritmu pak dochézi k postupnému vylepSovéni feseni az
do chvile, kdy je dosazeno optima, respektive sub-optima. Ke zlepsovani feseni jsou vyuzity
ruzné techniky, které opét vychéazi z prirodnich jevi, jednd se o mutace a kfiZeni, coz
znamena, ze stejné jako v Darwinové teorii, novi jedinci vznikaji kombinacemi a mutacemi
svych rodi¢u [15].

Prvni myslenka vyuziti evolu¢nich procesi v informatice se datuje do 60. let 20. stoleti,
k jejich redlnému vyuziti a rozmachu ale doslo az pozdéji v diisledku ristu vypocetni sily a
rychlosti stroji, které lohy provadély. Na konci 20. stoleti se jasné oddéluji rozli¢né pristupy
jak evolu¢ni procesy modelovat a jak je vyuzit. Evoluéni algoritmy se tak déli na genetické
algoritmy a genetické programovani, evoluéni programovéni a evoluéni strategie [17]. Tato
kapitola bude vénovana pievazné evolu¢ni strategii (znamé pod zkratkou ES), kterd byla
poté pouzita i v praktické casti.

6.1 Evoluéni strategie

Prvotni idea této stochastické vypocetni metody se datuje do roku 1963, autory byli studenti
Hans-Paul Schwefel a Ingo Rechenberg, ktefi pracovali na optimalizaci tvaru téles za Gcelem
snizeni turbulence v tunelu. K dosazeni feseni se pravée inspirovali vyvojem v piirodé a sviij
pristup pak prezentovali jako evolu¢ni strategii [17].

6.1.1 Pouziti

Evoluéni strategie a obecné evoluéni algoritmy jsou vhodné tam, kde nemtizeme ideélni stav
najit pomoci analytického feseni. Zatimco genetické algorimy lze pouzit na celou fadu tloh,
pouziti ES je diky jeji specifi¢nosti v praxi spiSe ojedinélé [17]. ES se pouziva vyhradné na
optimalizaci vektoru redlnych parametru tak, aby bylo dosazeno extrému hodnotici funkce
(v angli¢tiné oznacovanou jako fitness). Genetické algoritmy jsou v tomto sméru obecnéjsi,
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mohou pracovat s jakymikoli bitovymi hodnotami, pfevod na ¢isla provadi az ve chvili, kdy
je to bezpodminec¢né nutné.

6.1.2 Zakladni princip ES

ES maji vice podob a druhti, které se od sebe lisi pristupem a hodnotami parametri.
Zakladni princip je vSak u vSech stejny, na zacatku je vzdy rodic, tedy vektor redlnych
parametri. Ten je inicializovan, v pribéhu evolu¢niho procesu jsou pak vytvareni potomci
mutaci hodnot rodice. Cely algoritmus popsan podle [18] pomoci nasledujiciho pseudokddu:

1. Inicializuje se rodi¢ a dalsi proménné (napt. dosud nejlepsi vysledek).
2. Vyhodnoti se koncova podminka, pokud je splnéna, algoritmus konci.
3. Vektor rodice je n-krat mutovan a vznika generace potomkti.

4. Potomci jsou ohodnoceni funkci fitness.

5. Nejlepsi z potomkii je porovnan s rodicem, pokud vykazuje lepsi vlastnosti, stava se
novym rodicem.

6. Pokud je nalezené feSeni lepsi nez dosavadni nejlepsi, dojde k aktualizaci této pro-
meénné.

7. Pokracuje se krokem 2.

Varianty ES se mohou lisit napfiklad v ukoncovaci podmince, tou muize byt maximélni
doba vypoctu, koneény pocet generaci nebo uspokojiva hodnota fitness funkce aktualné
nejlepsiho jedince (vektoru). Déle se mohou lisit napfiklad poétem potomki (n) v jedné
generaci, pfipadné tim, zda m4 rodi¢ moznost pfetrvat v populaci (v pfipadé, Ze ani jeden z
jeho potomkt nebude lepsi). Evoluéni algoritmy, a tedy i ES, se pro rozliSeni této podminky
rozdéluji podle [15] na 2 typy:

e (u+X) - EA, kde je novy rodi¢ vybiran z mnoziny potomku a predchozich rodic,

e (u,A\) - EA, kdy je novy rodi¢ vybirdn pouze z mnoziny potomku predchozi generace.

6.1.3 Reprodukce

Vznik potomka v priibéhu ES se déje zménou rodi¢ovského vektoru. Tuto zménu zajistuji
evolu¢ni operatory, ke kterym patii kiizeni a mutace. Varianta ES v praktické ¢asti pracuje
pouze s jednim rodic¢em, proto se pii reprodukci vychézi z mutaci. Jedince mtizeme obecné
popsat jako vektor redlnych proménnych = = (z1, x9, ..., x,), kde hodnoty x; mohou byt
zdola i shora ohrani¢ené. Mutace se pak provadi obecné podle vzorce z; = z; + N(0,0) pro
t=1...n, kde o je smérodatné odchylka mutace. Tato odchylka je rovnéz na zacatku algo-
ritmu inicializovana a bud mutze mit konstantni hodnotu, nebo ji lze béhem procesu ménit.
Jednou z moznosti je pravidlo jedné pétiny, které pocitd procento tspésnych reprodukci,
tedy takovych, kdy potomek vykazoval lepsi vlastnosti nez jeho predek [15]. Pokud toto
procento presahne 20 %, odchylka se zvysi, nebot stale nachidzime lep$i Feseni a chceme se
k vysledku dostat rychleji. Naopak, pii tispésnosti reprodukce mensi nez 20 % se odchylka
sniZuje, protoze je nasnadé, ze se feSeni blizi k extrému.
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6.2 Autoevoluce ridicich parametru

V této praci jsem pouzil variantu ES, kde se spolu s vektorem Feseni evoluéné vyviji i fidici
parametry, konkrétné smérodatna odchylka. Takového chovani je dosazeno diky paramet-
ram uceni, kterych mutze byt rizny pocet. Tento zpisob je 1¢innéjsi nez klasické pravidlo
jedné pétiny, protoze se vysledky mohou rychleji blizit k extrému funkce fitness [7], [18].
Existuji t¥i typy autoevolucnich ES:

1. Smérodatna odchylka je stejnd pro vSechny realné parametry vektoru feseni, potomci
jsou generovani se stejnou pravdépodobnosti ve vSech smérech od rodice.

2. Smérodatné odchylka se vyviji pro kazdou slozku vektoru zvl&st, coz umoziuje rych-
lejsi posun feseni k hledanému extrému.

3. Kovarianéni matice umoznuje jesté vétsi nartist rychlosti blizeni se k suboptiméalni
hodnoté.

Lokalni
maximum

N

Obrdzek 6.1: Evolucni strategie typu 2 s vyssi pravdépodobnosti vyskytu potomku ve sméru k extrému

hodnotici funkce.

K nalezeni optimalnich vah nastroji a tedy navrzeni konsensu byl pouzit typ 2, ktery
je reprezentovan obrazkem 6.la. Tato varianta se vyznacCuje specifickym zpusobem vy-
tvafeni potomkii. Jsou pfitomny dva parametry uceni: (i) spole¢ny parametr uceni 7/, (ii)
specifiky parametr 7 pro kazdy cilovy parametr. Jedinec je poté reprezentovan jako vek-
tor (z1,..., Tn,01,...,0y), kde hodnoty x; jsou cilové realné parametry a o; smérodatné
odchylky, podle kterym se méni. Parametry uceni jsou vyjadfeny vztahy 7/ = 1/v/2n a
7 = 1/4/2y/n [18]. V téle cyklu pak nejprve dochdzi k mutaci vektoru smérodatnych od-
chylek a nésledné i k mutaci cilovych parametra, podle téchto vzorct [18]:

o, =ao;-exp(r’ - N(0,1) + 7 - N;(0,1)) (1)

T, =x; + ol - N;j(0,1) (2)

Zapis N(0, 1) odpovidd ndhodné generovanému ¢islu z norméalniho rozdéleni se stfedni hod-
notou 0 a smérodatnou odchylkou 1. Hodnota variance je déle typicky zdola omezena, aby
proces vyvoje neustéale pokracoval [18].
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6.3 Parametry ES

ES se vyznacuje nativni praci s vektorem realnych ¢isel, proto je tato metoda vhodna pro
nalezeni vahového konsensu mezi zvolenymi nastroji. Navzdory tomuto svému specifickému
pristupu lze nastavovat pomeérné velké mnozstvi parametri. Vzorec pro mutaci je mozné
modifikovat napfiklad nastavenim jiné stfedni hodnoty nebo zvolenim zcela jiného prav-
dépodobnostniho rozdéleni, ackoli toto neni pfilis obvyklé. Do dalsi generace miize byt
vybran bud nejlepsi z novych potomkt nezévisle na ohodnoceni rodice, nebo i stévajici
rodi¢ v pripadé, Ze se ani jeden z potomkt dané generace neadaptoval 1épe. Pocatecni
konfigurace rodicovského vektoru dale nemusi byt ndhodné, mtzeme ji nastavovat témér
podle libosti, stejné jako pocatecni vektor smérodatnych odchylek pro jednotlivé cilové pa-
rametry. Stézejnim faktorem pro Uspésné nalezeni optima je rovnéz pocet generaci, pocet
potomkt v generaci a velikost populace. A z jistého pohledu nejdtlezitéjsim parametrem
je minimalni standardni odchylka, kterd zarucuje pokracovani hledéni, ¢imz mize pomoci
zabranit uvaznuti v lokalnim extrému.

Vzhledem k mnozstvi parametri a ke schopnosti ES nalézt pouze suboptimélni feseni
je doporuceno opakovat pokusy o nalezeni vicekrat v fadé i s rliznymi parametry, aby byla
prohledana co nejvétsi ¢ast stavového prostoru.
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Kapitola 7

Implementace

V praktické ¢asti prace jsem se zabyval navrzenim a implementaci konsensudlni funkce
nad existujicimi bioinformatickymi néastroji pro predikci vlivu nsSNP. Konsensu muze byt
dosaZeno vice zpusoby, metanastroj, ktery jsem realizoval, vyuZziva vahovy pristup, ktery
umoznuje upiednostnit nékteré pouzité nastroje pred jinymi podle presnosti jejich predikce
na Sirokém spektru mutaci.

K implementaci byla vyuzita technika strojového ucéeni na dostupném trénovacim da-
tasetu. Soucasti praktické ¢asti bylo dolovani dat za ¢elem vybudovani univerzalniho tes-
tovaciho datasetu, na kterém bude vysledny metanéstroj ohodnocen a diskutovan.

Nejpodstatnéjsi ¢asti implementace je nalezeni optimalniho rozlozeni vah jednotlivych
nastroju. S vyuzitim evoluéni strategie a opakovanim experimentt jsem hledal feSeni, které
vykazovalo nejvyssi pifesnost na trénovaci datové sadé. Pouziti ES v této konkrétni tloze
je myslenka ojedinéla a jeji vysledky by mohly predikci podstatné zefektivnit. Pro ovéreni
vykonnosti nastroje byla provedena 10-fold kiizova validace (10-fold cross validation).

Programy jsou napséany ve skriptovacim jazyce Python 3, implementace probihala na
operacnim systému Microsoft Windows, skripty jsou vsak plné prenositelné. Vzhledem
k velké vypocetni naroc¢nosti experimentalnich fazi bylo rovnéz vyuzito externiho vypocet-
niho strediska MetaCentrum s unixovymi platformami.

7.1 Pouzité datové sady

Princip strojového uceni predpoklada trénovaci dataset spravné vyhodnocenych predikci,
podle kterého bude program postupné nastavovat vahy. Po natrénovani musi nasledovat
faze testovani, kterd novy klasifikaitor META ohodnoti na testovacich datech. Trénovaci
také co nejrozmanitéjsi tak, aby program dokéazal vyhodnotit rizné typy vstupnich hodnot
s podobnou pfesnosti. Zadouci je rovnéz i vyrovnany pomér velikosti mnozin skodlivych
a neutralnich mutaci v datové sadé. Na testovaci data nejsou kladeny takové naroky, ale
pokud maji byt vysledky objektivni, je dobré pouzit sadu, ktera se neptrekryva s trénovaci
mnozinou, a rovnéz zajistit maximalni rozmanitost, pripadné pouzit vice testovacich sad a
vysledky porovnat [30].

7.1.1 Trénovaci dataset

V soucasné dobé existuje pouze jeden obecné piijatelny dataset pro predikci efektu SNP,
nazyvé se VariBench. Jeho vyuziti v oblasti vyvoje nastroji je pomérné siroké, v této praci
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byla pouzita jeho podmnozZina, které neobsahuje mutace asociované s vyskytem rakoviny.
Trénovaci sada pak obsahuje celkem 14 286 skodlivych a 17 339 neutralnich mutaci a je
budovana tak, aby zajistila potfebnou diverzitu sekvenci a mutaci i odstranéni redundance
mezi jednotlivymi polozkami. Veskeré tidaje, které VariBench poskytuje, jsou experimen-
talné ovéreny, a tedy anotace funkci jednotlivych polozek (mutaci) lze povazovat za spravné
a smérodatné [19].

7.1.2 Testovaci datasety

Pro ucely testovani navrzeného konsensu byl pouzit reprezentativni vybér mutaci z databéze
PMD (Protein Mutant Database), dostupny na webovych strankach VariBench. Déle jsem
pouzil také nové vytvoreny dataset z patentové aplikace popisujici vliv mutaci serinové
protedzy v organismu Bacilus subtilis (dataset dale nazyvam Bacilus). Cilem této aplikace
je vyzkum vedouci ke zlepSeni vlastnosti proteinu z hlediska proteinového inzenyrstvi. Jedna
se o databazi, obsahujici mj. proteinovy fetézec (konkrétné serinova protedza) a tabulku
mutaci, provedenych na tomto Fetézci, pricemz na kazdé pozici byly postupné zaménény
v8echny pfipustné aminokyseliny (tzv. satura¢ni mutageneze) a efekt byl laboratorné ovéfen.

i 190 20 30 40 50
BPN’ AQSVPYGVSOIRAPALHSOGYTGENVRKVAVIDSGIDSSHPDLRKVAGGASM
GCI-PO36 AQSVPWGEISRVOAPAAHNRGLTGSGVRVAVLDTGIS : THPDENIRGGASE
GCI-PO37 AQSVPWGISRVOAPARHNRGLTGSGVRKVAVLDTGIS : THPDLNIRGGASF

Obrdzek 7.1: Cdst zdrojové sekvence pro dataset Bacilus [2/].

Performance Index (PI) Values for Variants of GCI-P036
for Various Tested Properties.

GG36 CS-38
POSITION Variant Microswatch PI BMI AAPF
(BPN' (BPN' TCA Assay Assay pH8 LAS-EDTA  Assay
Numbering) Numbering) PI PI 32°C. PI PI
1 A001C 0.93 0.87 1.14 0.62 1.11
1 AO001E 1.25 0.94 1.00 1.08 1.34
1 AO01F 1.15 1.18 1.01 0.53 1.24

Obrazek 7.2: Ukdzka dat v patentu pro vytvoreni testovactho datasetu [2/].

Pfi vytvafeni datové sady Bacilus jsem nejprve pomoci programu ABBYY FineReader
vyextrahoval sekvenci z patentové aplikace dostupné ve formatu PDF. Ze stejného doku-
mentu jsem poté z tabulky doloval zaznamy o jednotlivych mutacich a podle hodnot ve
sloupci AAPF Assay PI jsem je zafazoval mezi neutralni, respektive Skodlivé. Jako rozho-
dovaci prah byla na zakladé informaci z [24] stanovena hodnota PI indexu 0.5, kdy skodlivé
mutace maji hodnotu mensi a neutralni naopak vyssi nez tato prahova hodnota. Hlavicka
tabulky a prvni dolované hodnoty jsou pro ilustraci zobrazeny na obrazku 7.2. Prvni slou-
pec udava pozici v sekvenci, na které k mutaci doslo, ve druhém sloupci je zakédovana
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mutace i s pozici, pficemz prvni pismeno oznacuje ptvodni aminokyselinu a pismeno na
konci oznacuje mutaci dosazenou aminokyselinu. Soucasti dolovani byla i skriptova kontrola,
zda se puvodni aminokyselina na dané pozici v sekvenci skuteéné nachazi a nesouhlasné
ptipady tak byly z vysledné sady ihned eliminovany. Dalsi sloupce nejsou pro ucely této
prace dulezité, s vyjimkou posledniho (AAPF Assay PI), podle néhoz usuzujeme o realné
anotaci mutace zpusobem popsanym vyse.

Datova sada Bacilus obshauje celkem 1 664 skodlivych a 2 535 neutralnich SNP, vybrana
podmnozina PMD pak 877 skodlivych a 821 funkéné neutralnich mutaci.

7.1.3 Ohodnoceni datovych sad

Po vybéru datovych sad bylo provedeno jejich ohodnoceni jednotlivymi nastroji. Ziskali
jsme tak ke kazdému Fadku (mutaci) vedle redlné anotace také udaje o tom, jaky vliv ji
predikuji jednotlivé nastroje a do jaké miry svému tisudku véii. V tabulce 7.1 je ¢ast prvniho
fadku ohodnoceného datasetu VariBench, v druhych tfech sloupcich se nachéazi vystupni
data néstroje MAPP (hodnoty UNKNOWN, 0, truet, sémantika téchto sloupct se poté
opakuje pro zbyvajicich 7 nastroja.

| A010805 | G74A | DELETERIOUS | UNKNOWN | 0 | true | ... |

Tabulka 7.1: Rddek s mutaci v ohodnoceném datasetu.

Jednotlivé polozky v Ffadku oznacuji tyto hodnoty: Prvni sloupec je identifikitor sek-
vence, ve které k mutaci doslo. Druha hodnota je kéd mutace s wild-type aminokyselinou,
pozici a substituovanym reziduem. Ve tietim sloupci je experimentilné ovérend anotace
vlivu této mutace, kterou lze povazovat za pravdivou a smeérodatnou. Dalsi sloupce se
po tfech vidy vztahuji k jednomu nastroji, po fadé MAPP, nsSNPAnalyzer, PANTHER,
PhD-SNP, PolyPhen-1, PolyPhen-2, SIFT a SNAP. Trojice hodnot pak po fadé oznacuje
predikovanou anotaci (hodnoty BENIGN - neutralni, DETERIOUS - kodlivi a UNKNOWN
- neznama), miru davéryhodnosti vysledku (confidence score, ¢islo v intervalu < 0,1 >, kde
vyssi hodnota znamend vyssi vérohodnost predikce) a validitu predikce (hodnoty true a
false). Hodnoty confidence score poskytuji samy nastroje v ramci vystupu predikce, ovSem
jen nékteré z nich produkuji hodnoty z intervalu < 0,1 >. Proto se v ramci faze ohodno-
ceni datovych sad provedla i transformace Confidence score do cilového intervalu, aby byly
vSechny vystupy nastroji unifikované a snadnéji zpracovatelné.

7.2 Nalezeni konsensualni funkce

Jadrem praktické ¢asti je implementace evoluéni strategie 2. typu podle [18] za Gcelem
nalezeni vhodné distribuce vah mezi nastroje a dosazeni co nejvyssi presnosti predikci na
trénovaci datové sadé. V kapitole 6 bylo jiz uvedeno, ze inicializace, pribéh, rychlost a
vysledky vypoctu evoluéni strategie jsou znacné ovlivnény vétSim mnoZstvim parametri.
Doporucuje se tedy opakovat experimenty vicekrat a ménit i hodnoty parametrt. Na dru-
hou stranu, vypocetni naro¢nost jednotlivych pokust nedovoluje testovani vSech moznych
kombinaci. Navic, k tspésnému vysledku se lze pravdépodobné dostat pomoci rdznych
pocatecnich konfiguraci. To zamena, Ze jednou z moznosti je také to, Ze zvolime pocatecni
parametry co nejvhodnéjsim zptisobem podle aktudlnich znalosti a pouze provedeme do-
stateny pocet pokust. Alternativou je naopak spusténi evolucni strategie s co nejvysSSim
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praci jsem experimentoval s nékolika konfiguracemi, se kterymi jsem provedl velké mnozstvi
pokust.

7.2.1 Funkce ohodnoceni

V prubéhu ES je nutné mnohokrat porovnavat rizna rozlozeni vah a identifikovat to nej-
vhodnéjsi z nich. K tomu slouzi funkce fitness, kterd ohodnoti aktualni feseni a vrati jeho
procentuélni tispésnost. V kapitole 7.1.3 jsou popsany vystupni hodnoty predikce jednotli-
vych nastroji, které musi byt zkombinovany k dosazeni koneéného vysledku.

Meéjme vektor vah w s polozkami indexovanymi ¢ = 0..7, tedy pro kazdy nastroj jedna
vaha. Dale, v trénovacim datasetu méjme obecné n mutaci, indexovanych j = 0.n — 1 .
Hodnoty confidence score bude pfedstavovat proménnd c;;, predikovanou anotaci ulozme do
proménné a;;. Hodnoty anotace jsou vsSak vyjadieny slovné, matematicky model vyzaduje
jejich transformaci do ¢iselné podoby, neutralni (BENIGN) mutace budou mit hodnotu
a = —1, gkodlivé (DELETERIOUS) pak a = 1. Pro kazdou mutaci pak fitness funkce
ohodnoti vektor vah pomoci nasledujiciho vzorce:

7 7
Pj: (Zwi-cij-aij>/<2wi'cij>, j:O..n—l (3)
1=0 =0

Vysledna hodnota P; pak obsahuje predikci konsensuldniho néstroje pro dany iadek,
¢iselné vyjadienou redlnym cislem z intervalu < —1,1 >. V piipadé, Ze plati P; < 0, pak
novy nastroj vyhodnotil mutaci jako neutralni, v opa¢ném piipadé jako skodlivou. Néasledné
pak dojde k porovnani s readlnou funkéni anotaci a v pfipadé shody byl vektor vah na tomto
radku uspésny. Funkce fitness pak vraci procentualni iispésnost vektoru na celém testovacim
datasetu, tedy podil spréavné stanovenych radka a celkového poctu mutaci.

7.2.2 Mutace

Mutac¢ni krok byl implementovan podle rozboru v kapitole 6.2. V jistych krocich vypoctu
je tfeba generovat ndhodné c¢isla z normalniho pravdépodobnostniho rozdéleni. K tomuto
ucelu jsou hojné vyuzivany kongruentni generadtory pseudondhodnych cisel, v této praci
jsem dal pfednost funkci z modulu jazyka Python, ktera generator sama implementuje.

7.2.3 Vahovy vektor

ES byla zvolena pro svou podporu manipulace s vektory realnych ¢isel. Vahova hodnota,
kterou polozky vektoru predstavuji, vSak ma ze sémantického hlediska jist4 omezeni. Ve
vétsiné pripadi, které manipuluji s vdhovymi koeficienty, je hodnota vadhy shora omezena
prahem 1.0 . Dolni hranici je pak zpravidla 0.0, protoZe ne vSechny pripady sémanticky
umoznuji zpracovat zaporné vahy. Problém, ktery je v této praci fesen, v podstaté umoziuje
akceptovat i zaporné vahy, ovSem vzhledem k néazornosti a lepsi schopnosti interpretace
jsem se rozhodl, ze akceptovany budou pouze kladné hodnoty vah. Vygenerované vektory
potomkti tedy musi byt pfed ohodnocenim transformovany tak, aby vSechny jejich polozky
spliiovaly podminky dané intervalem < 0,1 >. Transformaci mtizeme zapsat vztahy:

7
wi = wi/ | Y |wj| (4)
j=0
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w; = w; w; >0 (5)
|lwi|  jinak

Program umoziiuje pomoci prepinace upravu danou vztahem (5) vynechat a pracovat
tak i s vahami z intervalu < —1,1 >.

7.3 Krizova validace datové sady

Jakkoli mohou vyjit vysledky test na testovacich sadach, existuje jesté jeden ukazatel,
ke kterému lze ptihlédnout pii hodnoceni klasifikdtoru. Kiizova validace (X-fold cross vali-
dation) je metoda, kterou lze zjistit, jak bude vytvoreny model reagovat na nezavislé datové
sady. V této praci jsem implementoval nejéastéjsi variantu, a to 10-fold kfizovou validaci.

Principem této metody je rozdéleni trénovaci datové sady na 10 stejné velkych casti,
oznacovanych anglicky fold. Nyni je provedeno 10 nezavislych pokust, kdy je vzdy 9 z 10
foldu je slouceno v trénovaci sadu a zbyla podmnozina je oznacena za testovaci. Na trénovaci
podmnoziné jsem v nasem problému provedl 10 pokusii o nalezeni konsensu pomoci evoluéni
strategie a vybral nejlepsi feseni. Toto vahové rozlozeni bylo poté testovano na zbylé desetiné
puvodniho datasetu. Takto se cely proces opakoval 10 krat, vzdy s jinym testovacim foldem.
Nakonec byly vysledky testovani statisticky zpracovany a vysledkem je hodnota kiizové
validace, kterd udava presnost, jakou by mél klasifikator dosahovat na novych, nezavislych
datech.

Uskalim této metody je samoziejmé trénovaci sada, kterd musi byt co nejrozshalejsi
a nejrozmanitéjsi, aby pokryvala co nejvétsi ¢ast stavového prostoru. Déle je dilezité pri
vytvareni podmnoZin postupovat tak, aby se od sebe jednotlivé foldy liSily co nejméné.
Vzhledem k sefazeni datasetu VariBench podle zdroji a typt sekvenci jsem rozdéleni pro-
vadél postupnym rovnomérnym roziazovanim fadkia do jednotlivych fold, takze kazdych
10 po sobé jdoucich mutaci ve zdrojovém datasetu se ve vysledku nachézelo v rizném foldu.

Bohuzel, v soucasné dob€ neni dostupné tak rozsahla datova sada, ktera by pokryla cely
stavovy prostor. I proto jsou jeji vysledky povazovany za nadhodnocené, nebof mezi tes-
tovaci a trénovaci podmnozinou existuje podobnost, takze pfesnost dosahuje vyssich ¢isel.
Tyto vysledky je tedy nutné konfrontovat s ispésnosti klasifikatoru na testovacich sadach, v
ramci této prace jsem pouzil dvé, rozebrané v kapitole 7.1.2. Testovaci mnoziny by mély mit
jiny charakter dat, v nasem pripadé pochézeji testovaci mutace z databazi pro proteinové
inzenyrstvi, zatimco VariBench obsahuje mutace spojované s vyskytem genetickych chorob.
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Kapitola 8

Experimenty a vysledky

Tato kapitola je vénovana redlnym vysledkiim, kterych jsem dosahl experimentovinim s
parametry a dalsimi ipravami. Na zavér je uvedeno kratké shrnuti a pfehledné porovnani

vvvvvv

klasifikdtoru META.

8.1 Parametry ES

Béhem experimentovani s evoluéni strategii jsem vyzkousel vétsi mnozstvi inicializa¢nich
hodnot, typt selekci a ukoncovacich podminek. S kazdou konfiguraci jsem provedl 120-150
pokusti o nalezeni konsensu, pficemz aktualné nejlepsiho feseni jsem dosdhl s parametry
a vlastnostmi, které jsou shrnuty v tabulce 8.1. Kfizova validace na trénovaci datové sadé
poté probéhla se stejnymi parametry.

Mutace nahodna ¢isla z gaussovského rozdéleni pravdépodobnosti
Selekce (u+A)
Vybér rodice rodi¢ pfeziva, pokud nemé zadného vhodnéjsiho potomka
Velikost populace 1
Pocet generaci 60
Pocet potomkt v generaci 25
Pocatecni o odchylka 0.4
Miniméalni ¢ odchylka 0.1
Pocatecni hodnota vah 0.5 pro vSsechny nastroje
Transformace vah vSechny vahy kladné

Tabulka 8.1: Experimentalné zjisténé parametry ES

Nalezeny konsensus je popsan vektorem vah, zobrazenym v tabulce 8.2. Na sadé Va-

vvvvv

véha. Nizké vahy u nékolika dalsich néstroj nemusi znamenat, ze nastroj pracuje Spatné,
pouze mu byla trénovanim prirazena nizsi hodnota a stava se tak vyvazujicim elementem,
ktery rovnéz promlouva do cilové predikce.
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8.2

MAPP 0.066
nsSNPAnalyzer | 0.020
PANTHER 0.019
PhD-SNP 0.757
PolyPhen-1 0.258
PolyPhen-2 0.302
SIFT 0.040
SNAP 0.039

Tabulka 8.2: Rozdéleni vah mezi dil¢i ndstroje.

Vykonnost META nastroje na trénovaci sadé

Na obrazku A.1 v pfiloze je mozné vidét pfimé porovnani presnosti predikce samotnych
nastroju s nové vyvinutym konsensualnim metanédstrojem nazvanym META. Mimo relativni
presnosti Accuracy jsou doplnény i dalsi statistické metriky, nicméné jako funkce fitness byla
pouzita pravé hodnota Normalized Accuracy, popsané v kapitole 7.2.1.

Hodnoty v fadku Cases + znaci celkovy pocet realné skodlivych mutaci, které dany
nastroj byl schopen vyhodnotit, v fddku Cases - se jedna naopak o mutace neutralni. Dalsi

zdrojové hodnoty jsou tyto:

TP (true positive) - pocet spravné klasifikovanych skodlivych mutaci,
TN (true negative) - pocet spravné klasifikovanych neutralnich mutaci,

FP (false positive) - pocet realné neutralnich mutaci klasifikitorem oznacenych za
skodlivé,

FN (false negative) - pocet realné skodlivych mutaci klasifikitorem oznacenych za
neutralni.

7 téchto idajti odvozujeme dalsi, které napovi vice o tispésSnosti testovaného néstroje:

Senzitivita (TPR - true positive rate) - procento spravné vyhodnocenych mutaci
z mnoziny Skodlivych mutaci,

Specificita (TNR - true negative rate) - procento spravné vyhodnocenych mutaci
z mnoziny neutralnich mutaci,

FNR a FPR - miry chybovosti, jiz vysvétleny v kapitole 4.3.2,

Normalized Accuracy - aritmeticky primér TPR a TNR, objektivni charakteristika,
nebot odrazi tspésnost na skodlivych i neutralnich podmnozinach,

MCC (Matthewtv korela¢ni koeficient) - rovnéz udava presnost klasifikatoru, mize

byt i smérodatnéjsi nez metrika Accuracy, protoze reflektuje i rtizné kardinality pod-

mnozin $kodlivych a neutralnich mutaci. Lze jej vyjadfit pomoci vztahu [22]:
TPR-TNR—-FPR-FNR

MCC = (6)
V(TPR+ FPR)- (TPR+ FNR) - (FPR+TNR) - (FNR+ TNR)
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ROC charakteristika - VariBench
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Obrdzek 8.1: ROC charakteristiky ndstroji véetné nového klasifikdtoru na sadé VariBench.

‘ 0,812‘ 0,808‘ 0,764\

PhD-SNP | PPH-1
0,864| 0,786 0,655 0,764 0,879] 0,731

Obrdzek 8.2: Hodnoty ploch pod ROC kiwkou (metrika AUC) na sadé VariBench.

7 obrazku A.1 v pfiloze lze vy¢ist, ze novy nastroj META se podafilo natrénovat tak,

Ze na trénovaci sadé ma lepsi Gspésnost nez kterykoli z dil¢ich nastroji. Prvni pfedpoklad

vvvvvv

Ze na této datové sadé lze presnost META néstroje jesté zvysit, ovSem za cenu toho, Ze
nebude schopen vyhodnotit vSechny mutace. Jedné se o dva predposledni sloupce uvozené
hlavickou s podminkou pro vysledné skére. Tato idea vychéazi z predpokladu, Ze pokud
je vysledek predikce konsensuélniho néstroje (hodnota z intervalu <-1,1>) blizko prahové
hodnoté 0, pak mu nelze pfisoudit potfebnou vérohodnost a vliv prislusné mutace nelze
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spolehlivé vyhodnotit. Hodnota Accuracy pak pii pozadavku na |score|>0.25 je o 2,4 %
vys$i nez nejlepsi z nastroji na VariBench sadé, PhD-SNP.

Obrazek 8.1 ukazuje ROC charakteristiku nastrojt v porovnani s novym klasifikdtorem.
Udaje pro vytvofeni grafu byly ziskany postupnym posouvanim rozhodovaciho prahu pro
hodnotu P; ze vztahu (3) v kapitole 7.2.1 od hodnoty -1 pfes 0 k 1. Pouhym vizualnim
srovnanim lze Fici, ze nastroj META na VariBenchi vykazuje podobnou pfesnost jako néstroj
PhD-SNP. K objektivnéjsimu srovnani se proto pouziva metrika AUC (area under curve -
plocha pod kfivkou), kterd zahrnuje i rozdily v pfesnosti predikce na jednotlivych prazich
a poskytuje komplexni srovnani. Hodnoty AUC pro VariBench jsou k dispozici na obrazku
8.2. Nastroj PhD-SNP diky lepsi pfesnosti pti rozhodovacich prazich jinych nez 0.0 dosahuje
nejvyssi hodnoty AUC. Jak je vidét, ostatni néstroje na VariBenchi zdaleka nedosahuji tak
vysokych ¢isel, coz odrazi i rozdéleni vah.

8.3 Vykonnost META nastroje na testovacich sadach

Vyznam statistickych hodnot na obrazcich A.2 a A.3 v priloze s vysledky testi na sadach
PMD a Bacilus je popsan v pfedchozi kapitole. Sémantika tabulky je totoznéa, sloupce i
radky maji stejny vyznam, lisi se pouze hodnotami, které odpovidaji pfislusnému datasetu.
Oproti analyze na VariBenchi chybi daj o vysledku kiizové validace, nebot tento dava
smysl pouze na trénovaci sade.

8.3.1 Testovani na sadé Bacilus

Podle hodnot na obrazku A.2 v priloze bychom soudili, Ze na sadé Bacilus nastroj META
nevykazuje takovou uspésnost predikce, nastroje SNAP a MAPP jej predstihnou. Objek-
tivni zhodnoceni vykonnosti v ROC grafu na obrazku 8.3 a AUC tabulce na obrazku 8.4
vSak ukazuji, Ze ona nepiesnost je pouze lokalni a posouvanim rozhodovacich prahi se novy
klasifikator stava minimalné rovnocennym s nejlepsimi.
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ROC charakteristika - Bacilus
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Obrazek 8.3: ROC charakteristiky ndstroji véetné nového klasifikatoru na sadé Bacilus.

PhD-SNP | PPH-1
0,855 0,859 0,651 0,705 0,768 0,784| 0,767| 0,680| 0,857

Obrdzek 8.4: Hodnoty ploch pod ROC kiivkou (metrika AUC) na sadé Bacilus.

Sada Bacilus byla vytvorena z dat, ktera nebyla k dispozici pro trénovani jednotli-

vych néastroju, proto vysledky tohoto testovani muzeme rozhodné povazovat na nezavislé
a do jisté miry smérodatné. Samoziejmé, vysledky nelze interpretovat jako koneéné a jed-
noznacné spravné, nebot kazdy z ndstroji pracuje na mirné odlisném principu a vyuziva
jinych metod, diky ¢emuz se stava Gspésnym jen na jistém typu mutaci. Na téchto nezavis-
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datech, mohou a typicky jsou vysledky rozdilné. Dukaz o tom podavaji hodnoty metrik na

druhém testovacim datasetu v nésledujici podkapitole.
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8.3.2 Testovani na sadé PMD

Stejné jako v pripadé sady Bacilus se podle hodnot na obrazku A.3 v ptiloze zd4, Ze Gspés-
nost predikce META klasifikdtoru znacné pokulhavéa. V porovnani s vysledkem kiizové
validace v poslednim sloupci tabulky A.1 je normovanéd hodnota Accuracy za ocekdvanim.
Rapidni pokles tGspésnosti je mozné pozorovat u vSech nastroji, a tim tedy i u konsensu.
zd4 se, nejefektivnéjsiho algoritmu a metody. Ovsem, SNAP je jeden z néstroji, které jsou
vytvafeny technikou strojového uceni, je tfeba se proto zaméfit na jeho trénovaci sadu.
SNAP byl, narozdil od ostatnich néstroji, trénovan na mutacich z databaze PMD. Je tedy
zfejmé, Ze na podmnoziné této sady bude vykazovat vyssi iispésnost. Vzhledem k piekryti
testovaciho a trénovaciho datasetu tak nelze tyto vysledky interpretovat jako smérodatné.

ROC charakteristika - PMD
1 -

0,9 -

0,8 -

0,7 -

06 - META
© —— MAPP
)
'S 0,5 ~
= Panther
c
go4- Sy /S e PhD-SNP

03 - PolyPhen-1

- = - - PolyPhen-2
0,2 -
SIFT
017 SNAP
0 T T T T T 1
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
1-Specificita

Obrdzek 8.5: ROC charakteristiky ndstroji (bez nsSNPAnalyzeru) véetné nového META klasifikdtoru na
sadé PMD.
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PhD-SNP| PolyPhen-1
0,723| 0,704 0,577 0,696 0,702 0,687| 0,686| 0,759

Obrdzek 8.6: Hodnoty ploch pod ROC kfivkou (metrika AUC) na sadé PMD.

Pri statistickém vyhodnoceni vysledkd a vynasenim bodu do kfivek ROC a posléze vy-
poétu hodnot AUC na obrézcich 8.5 a 8.6 jsem vypustil nastroj nsSNPAnalyzer. Udaje
v tabulce A.3 totiZz ukazuji, Ze tento néastroj nebyl schopen vyhodnotit Zddnou neutralni
mutaci (Hodnota Cases - je rovna 0), a tedy nebylo mozné stanoveni dalsich statistickych
metrik a tim padem ani jejich vyneseni do grafu. Samotna dspésnost tohoto nastroje je
v porovnani s ostatnimi nizka, nabizi se tedy i myslenka tiplného vylouceni néastroje z kon-
sensu.

8.4 Analyza vysledku

Vypocetni model klasifikdtoru je charakterizovian nékterymi kliCovymi statistickymi metri-
kami, proto jsem pro tento ucel vytvoril pfehledné grafy na obrazku 8.7, ve kterych jsou
hodnoty vyneseny pro vSechny nastroje a vSechny testované datové sady.

Accuracy MAPP —=PMD =i PMD
10 === Bacilus === Bacilus
08 META nsSNP === \/aribench Varibench
0,6
0,4
0,2 SNAP PANTHER
0,0

SIFT PhD-SNP
TPR =>é=PMD === PMD
10 =>&=Bacilus =>¢=Bacilus
038 Varibench Varibench
0,6
0,4
0,2 SNAP PANTHER PANTHER
0,0

SIFT < PhD-SNP PhD-SNP

Obrdzek 8.7: Komplexni srovndni ndstroji a nového META klasifikdtoru.

Na prvni pohled je zfejmé, Ze néstroj META na testovacich sadach nedosdhl tspés-
nosti, kterd by prevysovala vSechny dil¢i nastroje. Na druhou stranu je ale nutné poukazat
na hlavni vyhody nového pristupu. Diléi nastroje byly trénovany na datovych sadach men-
$tho obsahu nez VariBench a tyto sady nejsou dostateéné rozmanité. Proto tyto néastroje
typicky vykazuji vétsi pfesnost na mnoziné mutaci pribuznych s jejich trénovaci sadou, na
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jinych datech vSak jsou obtizné pouzitelné. Konsensus mezi nastroji pomaha tyto rozdily
vyrovnat, jak muzeme kone¢né vidét i na samotnych grafech. Na trénovaci sadé byl nej-
Na sadé Bacilus ovSsem tento néastroj vykazuje jednu z nejhorsich tispésnosti, presto se no-
vému META klasifikdtoru diky ostatnim nenulovym vahdm dafi predikovat témér o 5 %
lépe.

Dalsi vyhodou konsensualniho pfistupu je schopnost ohodnotit Sirsi spektrum mutaci.
Staci totiz, aby byl alespon jeden z nastroju schopen predikovat efekt.
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Kapitola 9
Zaver

Hlavnim cilem prace byl nédvrh a implementace nového klasifikatoru pro predikci vlivu ami-
nokyselinovych substituci na funkci proteinu. Tento novy META klasifikator kombinuje
vysledky predikci osmi jiz existujicich bioinformatickych néastroji pomoci vahového kon-
sensu.

Ke stanoveni nejlepsiho rozdéleni vah mezi nastroji je vyuzito evolucéni strategie a stro-
jového uceni. V tomto ohledu se jedna o inovativni pfistup, ktery se ukazuje jako efektivni.
Stanoveni idealnich parametri spusténi evoluéni strategie probéhlo experimentalni formou
pocatecni konfiguraci. Na zakladé tspésnosti vektorti vah na trénovaci sadé VariBench bylo
nakonec vybrano optimalni rozlozeni vah mezi nastroje, zdokumentované v tabulce 8.2.

Ve druhé fazi byl vektor testovan na nezavislych datech. K tomuto ucelu byl pouzit
reprezentativni subset databiaze PMD a nové vytvofend sada, nazvana Bacilus. Na obou
ziistala za ocekavanim.

Nevyhodou novych konsenzudalnich néstroji zalozenych na strojovém uceni je pouziti
takového trénovaciho datasetu, ktery se obvykle pro nedostatek zdrojovych dat prekryva
s trénovacimi sadami dil¢ich nastrojt. Diky tomu je natrénovany vektor vah ¢asteéné vychy-
len a nelze tedy najit skuteéné optimélni rozlozeni. Resenim by bylo vybudovani nezévislé
trénovaci sady, kterd by se neprekryvala s trénovacimi sadami jednotlivych nastrojt.

Hlavni vyhodou vyvinutého META néstroje je stabilita poskytovanych vysledki. Z pro-
vedenych experimentdi shrnutych na obrazku 8.7 je zfejmé, Ze oproti integrovanym na-
strojum vykazuje mensi vykyvy ve vykonnosti na jednotlivych datovych sadach. Dalsim
kladnym rysem je fakt, ze diky integraci vice nastrojt zvladne predikovat skodlivost i pro
mutace, pro které ¢ast nastroji selhava.
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Priloha A

Tabulky s vysledky testti
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Nastroje

Konsensudlni META néstroj

MAPP | nsSNP | PANTHER | PhD-SNP | PPH-1 | PPH-2 | SIFT SNAP all |score|>0.1 | |score|>0.25] cross val.
TP 8682|  4450|  4739] 11934| 10162| 12476| 10259 9171] 11843 11603 11438 N/A
PR 0,634 o640 o0619] 0836 0,712] 0873] 0849 o645 0,829 0,843 0,858 N/A
FN 5007| 2499|2020  2344| 4106] 1807] 1826] s039| 2442 2157 1889 N/A
FNR 0,366] 0,360] 0,381 o0,164] 0,288 0,127] 0151 0,355 0,171 0,157 0,142 N/A
N 12250 1231 9285 13366 12201] 9971 s655] 12964] 13930 13438 12809 N/A
TNR 0,808] o0669] 0,776] 0,783] 0,716] 0576] 0636 0,754] 0,803 0,810 0,809 N/A
FP 2906 608|  2674]  3694| 4ssi| 7352| 4962 4228 3409 3154 3026 N/A
FPR 0192 0331] 0224 0217] 0,284 o0424] 0364] 0,246 0,197 0,190 0,191 N/A
Cases+ | 13689| 6949|  7659| 14278 14268 14283| 12085] 14210| 14285 13760 13327 N/A
Cases- | 15156] 1839] 11959| 17060] 17052| 17323] 13617] 17192] 17339 16592 15835 N/A
Accuracy | 0,726] o646 0,715 0807 0714 0710 0,736] o0,705] 0,815 0,825 0,831 N/A
”H“”NQ 0721 0655 0698 0810 0714 0,725 0,742 0,700 0,816 0,827 0,834 0,818
MCC 0451 o0255] o0398] 0617 0426] 0462] 0492 0,402 0,630 0,651 0,665 N/A
=§om”, 0,449 0310 0400 0620 0428 0470| 0496 0,302| 0,633 0,654 0,668 N/A

dé VariBench.
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Nastroje Konsensudlni META nastroj

MAPP | nsSNP | PANTHER| PhD-SNP | PPH-1 | PPH-2 | SIFT SNAP all |score|>0.1 | |score|>0.25| cross val.
TP 1270 992 263 1533 1431 1526 1545 1375 1552 1516 1485 N/A
TPR 0,763 0,618 0,246 0,921 0,859 0,917| 0,928 0,826 0,932 0,949 0,952 N/A
FN 394 612 808 131 234 139 120 290 113 82 75 N/A
FNR 0,237 0,382 0,754 0,079] 0,141 0,083 0,072 0,174f 0,068 0,051 0,048 N/A
TN 2064 1544 1941 1000 1565 1257 1092 1920 1196 939 887 N/A
TNR 0,814 0,684 0,920 0,394 0,617 0,496 0,431 0,758 0,472 0,447 0,441 N/A
FP 471 712 168 1535 970 1278 1443 614 1339 1161 1124 N/A
FPR 0,186 0,316 0,080 0,606 0,383] 0,504 0,569 0,242y 0,528 0,553 0,559 N/A
Cases + 1664 1604 1071 1664 1665 1665 1665 1665 1665 1598 1560 N/A
Cases - 2535 2256 2109 2535 2535 2535 2535 2534 2535 2100 2011 N/A
Accuracy 0,794 0,657 0,693 0,603 0,713] 0,663 0,628 0,785 0,654 0,664 0,664 N/A
Accuracy
norm 0,789 0,651 0,583 0,658 0,738 0,706 0,679 0,792y 0,702 0,698 0,696 N/A
MCC 0,573 0,301 0,229 0,348 0,471 0,428] 0,387 0,572y 0,427 0,439 0,439 N/A
:_,\_om”‘. 0,578 0,304 0,225 0,371 0,491 0,455 0,413 0,585 0,455 0,458 0,457 N/A

Obrazek A.2: Uplné vysledky testu na testovaci sadé Bacilus.
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Nastroje

Konsensudlni META néstroj

MAPP | nsSNP | PANTHER| PhD-SNP | PPH-1 | PPH-2 | SIFT SNAP all |score|>0.1 | |score|>0.25| cross val.
TP 620 84 216 588 654 750 677 663 617 594 578 N/A
TPR 0,721 0,519 0,615 0,676] 0,753| 0,858 0,836/ 0,759] 0,705 0,727 0,751 N/A
FN 240 78 135 282 214 124 133 210 258 223 192 N/A
FNR 0,279 0,481 0,385 0,324| 0,247| 0,142 0,164 0,241] 0,295 0,273 0,249 N/A
TN 479 0 237 493 475 283 252 522 501 456 422 N/A
TNR 0,596 0,000 0,489 0,606/ 0,580 0,349| 0,440 0,640] 0,612 0,612 0,604 N/A
FP 325 0 248 320 344 529 321 294 318 289 277 N/A
FPR 0,404 0,000 0,511 0,394 0,420f 0,651] 0,560 0,360] 0,388 0,388 0,396 N/A
Cases + 860 162 351 870 868 874 810 873 875 817 770 N/A
Cases - 804 0 485 813 819 812 573 816 819 745 699 N/A
Accuracy 0,660 0,519 0,542 0,642 0,669 0,613 0,672 0,702] 0,660 0,672 0,681 N/A
Accuracy
norm 0,658 0,519 0,552 0,641 0,667 0,603 0,638 0,700] 0,658 0,670 0,677 N/A
MCC 0,319 0,000 0,103 0,283 0,339 0,241] 0,303 0,403] 0,318 0,342 0,359 N/A
:_,\_ommg 0,319 0,000 0,105 0,283| 0,339 0,240{ o0,300( 0,402] 0,318 0,341 0,358 N/A

Obrazek A.3: Uplné vysledky testi na testovaci sadé PMD.
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Priloha B

Obsah CD

/bacilus

V této slozce se nachazi zdrojovy soubor 01.csv s tabulkou zdrojovych mutaci pro
dataset Bacilus. V souboru 01_seq.docz je pak k témto mutacim proteinova sekvence. Skript
01.py kontroluje pozici mutaci a rozfazuje je do skupin na neutralni, skodlivé a nedefinované.

/cross_validace
Tato slozka obsahuje ohodnoceny trénovaci dataset VariBench a skript, ktery na této
sadé provadi kiizovou validaci.

/dataset

Tato slozka obsahuje vSechny t¥i pouzivané ohodnocené datasety, VariBench, Bacilus i

PMD.

/doc

V této slozce se nachazi iplna programova dokumentace.

/evolucni_strategie
Tato slozka obsahuje ohodnoceny dataset VariBench a skript es.py, ktery nalezne s

vvvvvv

nalezeny pfi experimentovani a testovany v rdmci kapitoly 8.

/tabulky a_grafy

V této slozce se nachéazi soubor vysledek.xslz s vyslednymi tabulkami a grafy.

/testy

Slozka obsahujici skripty pro analyzu vysledkt a sbér dat pro vytvoreni tabulek a grafu.
Nachézi se zde rovnéz vSechny ohodnocené datasety a podslozka /data, do které jsou sta-
tistické hodnoty ulozeny.

/latex

Slozka obsahuje zdrojové soubory pro vytvoreni tohoto dokumentu véetné obrazki.
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Priloha C

Navod ke spusténi

Skript es.py pri spusténi bez parametri vypise napovédu. Pro spusténi evoluéni strategie
je nutné zadat Sest parametrii:

python es.py generaci potomku sigmaini sigmamin kladnevahy pokusu

’ Parametr ‘ Vyznam a hodnota ‘
generaci pocet generaci ES, kladné celé ¢islo
potomku pocet potomkt v generaci, kladné celé cislo
sigmaini pocatecni hodnota odchylky pii mutaci, realné cislo z <0,1>
sigmamin miniméalni hodnota odchylky pfi mutaci, realné ¢islo z <0,1>
kladvevahy 1 pro vahy v intervalu <0,1>, 0 pro vihy z <-1,1>
pokusu pocet nezavislych pokusti o nalezeni feSeni béhem jednoho spusténi

Vysledky jsou pak uloZeny do soubort vysX, kde X je poradové ¢islo pokusu.

Skript cross_validace.py je spustén bez parametri a vysledek kiizové validace (10 hodnot
Accuracy pod sebou) zapisuje do souboru tenfold_varibench.tzt.

python cross_validace.py

Skript 01.py je spusStén bez parametrti a mutace roztazuje do soubort 01_skodlive,
01_neutralni a 01_nedef.

python 01.py

Skripty ve slozce /testy jsou rovnéz spustény bez parametri, piipadnd zména vektoru
vah se musi provést ruéné. Vysledky zapisuji do textovych soubort do slozky testy/data.
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