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Abstrakt

Tato prace se zaobira problematikou predikce Skodlivosti aminokyselinovych substituci po-
moci metody fylogenetické analyzy, inspirované nastrojem MAPP. Nezanedbatelné mnoz-
stvi genetickych onemocnéni je zptisobeno nesynonymnimi SNPs; projevujicimi se jako jed-
nobodové mutace na trovni proteini. Schopnost identifikovat tyto skodlivé substituce by
mohla byt uzZiteénd v oblasti proteinového inZenyrstvi pro testovani, zda navrzend mu-
tace neposkodi funkci proteinu a stejné tak k identifikaci choroby zptsobujicich skodlivych
mutaci. Experimentalni ohodnoceni navrzenych mutaci je vsak nakladné a vyvstala tak po-
tfeba pro predikci vlivu aminokyselinovych substituci poc¢itacovymi metodami. Tato prace
popisuje navrh a implementaci nového predikéniho nastroje, zalozeného na principech evo-
luéni analyzy a studiu rozdilnosti fyzikalné-chemickych vlastnosti mezi pivodni a substi-
tuovanou aminokyselinou. Vyvinuty algoritmus byl otestovan na ¢tyi datasetech, ¢itajicich
celkem 74 192 mutaci na 16 256 proteinovych sekvencich. Prediktor dosahl az 72% pres-
nosti a ve srovnani s vétsinou v soucasné dobé existujicich nastroji je jeho vypocet vyrazné
méné naro¢ny na pocitacovy ¢as. Ve snaze dosdhnout maximalni moznou efektivitu nastroje
byl optimaliza¢ni proces zaméfen na vybér nejvhodnéjsich (a) néstroju tfetich stran, (b)
rozhodovaciho prahu a (c) sady fyzikalné-chemickych vlastnosti.

Abstract

This thesis discusses the issue of predicting of the effect of amino acid substitutions on pro-
tein funkcion, based on phylogenetic analysis method, inspired by tool MAPP. Significant
number of genetic diseases is caused by nonsynonymous SNPs manifested as single point
mutations on the protein level. The ability to identify deleterious substitutions could be use-
ful for protein engineering to test whether the proposed mutations do not damage protein
function same as for targeting disease causing harmful mutations. However the experimen-
tal validation is costly and the need of predictive computation methods has risen. This
thesis describes desing and implementation of a new in silico predictor based on the princi-
ples of evolutionary analysis and dissimilarity between original and substituting amino acid
physico-chemical properties. Developed algorithm was tested on four datasets with 74,192
mutations from 16,256 sequences in total. The predictor yields up to 72% accuracy and
in the comparison with the most existing tools, it is substantially less time consuming. In
order to achieve the highest possible efficiency, the optimization process was focused on
selection of the most suitable (a) third-party software for calculation of a multiple sequence
alignment, (b) overall decision threshold and (c) a set of physico-chemical properties.
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Kapitola 1

Uvod

Proteiny jsou zakladni slozkou vSech zivych organismi, a tedy poznani jejich funkce je
nezpochybnitelnym pfinosem pro mnoho oblasti vyzkumu, jakym je vyvoj novych 1ékd, ¢i
urceni lé¢by ”"na miru”pro konkrétniho pacienta.

V sekvencich proteinii ¢asto dochézi k tzv. mutacim, kdy je pro piiklad jedna ami-
nokyselina zaménéna za jinou. Tyto mutace jsou zakladem evoluce, ale stejné tak nesou
zodpovédnost za fadu vaznych onemocnéni. Zkoumat dtisledky vSech aminokyselinovych
substituci na funkci proteinu by vSak z hlediska finan¢ni a ¢asové narocnosti bylo expe-
rimentélné prakticky nemozné. Z tohoto divodu vznikla fada nastroji, snazicich se o co
nejpresnéjsi odhad disledkt téchto mutaci pomoci pocitacovych metod.

Cilem této prace je vytvorit, otestovat a vyhodnotit nastroj pro predikci skodlivosti
aminokyselinovych substituci, stavicim na principech fylogenetické analyzy, ktery bude dale
oznacovan jako RAPHYD (Rapid PHYlogenetic predictor of Deleteriousness).

V ramci kapitoly 2 poskytnu teoreticky ivod o proteinech a aminokyselinach, ze kterych
jsou tyto proteinové molekuly slozeny. Déale popisi strukturu protein (primérni, sekun-
dérni, tercidrni i kvartérni), typy mutaci a zadkladni dogma molekularni biologie. V kapitole
3 proberu problematiku vyhledavani homolognich sekvenci a v kapitolach 4 a 5 pak po
fadé techniky a néstroje pro tvorbu vicenasobného zarovnéani a fylogenetickych stromu.
V kapitole 6 uvedu prehled nastrojt pro predikci skodlivosti aminokyselinovych substitici a
zaméfim se na nastroj MAPP, ktery je zékladem vlastni implementace projektu. Zavérem
teoretické ¢asti v kapitole 7 popisi neékolik metod pro vybér a extrakci ryst.

Praktické ¢ast prace je rozdélena na dvé kapitoly. V kapitole 8 popisi techniky uplatnéné
pfi vyvoji nového predikéniho nastroje, pouzité datasety a navrh experimentti. Kapitola 9
tuto praci uzavie pfehledem vysledkt, dosazenych v zakladnim testovani, a jednotlivych
krocich nésledujicich optimalizaci.



Kapitola 2

Proteiny

Proteiny (bilkoviny) jsou zékladnim stavebnim kamenem vSech zivych organismi, utvareji
hmotu bunék a urcuji jeji biochemické vlastnosti, stejné jako i vétsinu bunéénych funkci.
Pochopeni procesu vzniku proteinti a jejich tcelu v bunkach tak naléza Siroké uplatnéni
v mediciné, zemédélstvi, primyslu a fadé dalsich obort aplikujicich principy tzv. proteino-
vého inzenyrstvi. V ramci této kapitoly se zminim o zakladnim rozdéleni proteind, jejich
strukture, procesu translace z DNA kédu do proteinové molekuly a o divodech vzniku a
vlivu moznych mutaci.

2.1 Proteiny a jejich rozdéleni

Proteiny jsou biopolymery, tvorené jednim nebo vice polypeptidovymi fetézci, které po
ukonceni procesu translace zaujaly energeticky nejvyhodnéjsi prostorovou konformaci. Po-
lypeptidové fetézce lze chapat jako sekvenci polymert aminokyselin, spojenych navzajem
peptidovymi vazbami a pravé poradim aminokyselin v fetézci a jejich chemickymi vlast-
nostmi je urCena trojrozmérna struktura proteinu a jeho funkce. Na zakladé funkce proteinu
pak miizeme rozliSovat [18]:

e Enzymy: katalyzuji rozpad a tvorby kovalentnich vazeb a podileji se na bioche-
mickych procesech v organismu. Prikladem miize byt pepsin, zodpovédny za traveni
bilkovinné potravy v zaludku ¢i RNA polymeraza podilejici se na transkripci DNA
molekuly do mRNA.

e Strukturni proteiny: jsou zadkladni stavebni jednotkou bunék a tkani. P¥ikladem
je kolagen, tvorici zédkladni stavebni hmotu pojivovych tkani, nebo keratin, jenz je
zékladni slozkou vlasi a nehti.

e Transportni proteiny: jsou zodpovédné za prenos malych molekul a iontt v orga-
nismu. Protein hemoglobin slouzi k transportu kysliku z plic do tkani a v opacném
sméru k odvodu oxidu uhli¢itého. Dalsim pfikladem muze byt transferin zodpovidajici
za odvod zeleza.

e Zasobni proteiny: skladuji molekuly nebo buiiky v organismu. Ferritin je vnitro-
bunéény protein, slouzici jako hlavni zasobni forma Zeleza, které je jinak pro bunky
samo o sobé toxické.

e Pohybové proteiny: vytvareji silu potfebnou k aktivnimu smérovanému pohybu
v burtice. Prikladem takového proteinu je aktin ¢i myosin.



e Ochranné a obranné: jsou soucasti ”samoopravné” schopnosti organismu. Protein
imunoglobin je souc¢asti imunitniho systému a jeho ucelem je identifikace a eliminace
cizich objekti v téle (bakterie, viry, ...). Proteiny fibrin a fibrinogen se pak podileji
na procesu srazlivosti krve.

2.2 Aminokyseliny

Existuje celkem 20 standardnich aminokyselin (nad téchto 20 lze zafadit navic selenocystein,
pyrolysin a N-formylmethionin), odvozenych od organickych kyselin, v nichz je na centralni
a uhlik navazana aminova (—N Hz) a karboxylovd (-COOH) funkéni skupina. Jednotlivé
aminokyseliny se pak od sebe odliSuji postrannimi Fetézci (R), které uréuji chemické vlast-
nosti aminokyselin a potazmo i z nich konstruovanych proteint. Uvnitf proteinové molekuly
jsou jednotlivé aminokyseliny vzajemné spojeny peptidovou vazbou, kterad propojuje vzdy
karboxylovou skupinu jedné aminokyseliny s amino skupinou druhé. Zietézenim vice ami-
nokyselin vznika peptidovy Fetézec, zakonéeny aminovou a karboxylovou skupinou a zbytky
aminokyselin vystupuji jako postranni fetézce (R) z hlavni osy fetézce peptidového.

Na zakladé struktury aminokyselin a chemickych vlastnosti jejich postrannich fetézct
lze aminokyseliny rozdélit do Sesti zékladnich skupin [25]:

e Aminokyseliny s alifatickym postrannim Fetézcem: glycin (Gly), alanin (Ala),
valin (Val), leucin (Leu), isoleucin (Ile)

e Kyselé skupiny s karboxylovou nebo aminovou skupinou na postrannim
Fetézci: kyselina asparagovd (Asp), asparagin (Asn), kyselina glutamova (Glu), glu-
tamin (Gln)

e Bazické skupiny s aminovou skupinou na postrannim Fetézci: arginin (Arg),
lysin (Lys)

e S aromatickym jadrem nebo hydroxylovou skupinou na postrannim retézci:
histidin (His), fenylalanin (Phe), serin (Ser), threonin (Thr), tyrosin (Tyr), tryptofan
(Trp)

e Se sirou v postrannim Fetézci: methionin (Met), cystein (Cys)

e Obsahujici sekundarni amin: prolin (Pro)

2.3 Preklad DNA kédu do sekvence proteinu

Proces vzniku proteinu (tzv. proteosyntéza) z DNA lze rozdélit do dvou samostatnych
krokti: traskripce a translace. Graficky prubéh konstrukce proteinu ze sekvence DNA je pak
zachycen na obrazku 2.2.

e Transkripce: v prubéhu transkripce dochazi ke kopirovani specifické ¢asti DNA ké-
dujici gen, do molekuly RNA, pficemz zékladni tilohu sehrava enzym RNA polyme-
razy, nasedajici na oblast tzv. promotoru (signalni oblast pred za¢atkem genu). RNA
polymeréza se posouva po vlakné DNA rychlosti pfiblizné 100 nukleotidi za sekundu
a zastavuje se na sekvenci tzv. terminatoru. Kopie daného tisesku DNA se do RNA pte-
nasi na zakladé komplementarity nukleovych bazi, kdy se puriny paruji s pyrimidiny,



konkrétné guanin s cytosinem a adenin s uracilem, ktery v RNA nahrazuje thymin.
Vyslednd molekula je oznacovana jako medidtorovd RNA (mRNA).

e SestFih: vyskytuje se pouze u eukaryot a predstavuje dopliujici krok mezi transkripci
a translaci. V ptipadé eukaryot jsou geny slozeny z kédujicich segmentii (exony), které
mohou byt na vice mistech pferuseny segmenty nekédujicimi (introny). V takovém pii-
padé dochézi pfi transkripci nejprve k sestaveni pre-mRNA, ze které nésledné sestii-
hem dojde k vylouceni nekédujicich segmentti (vznikd mRNA). V rdmci mechanismu
sestfihu muze byt rovnéz ze stejného transkriptu geni sestaveno nékolik rtznych va-
riant mRNA. Tento efektivni zptisob komprese genetické informace je oznac¢ovan jako
alternativni sestiih a odhaduje se, ze priblizné az 20 % lidskych genti se vyznacuje
touto vlastnosti.

e Translace: je procesem, kdy na zakladé matricni RNA dochéazi k vytvoreni polypepti-
dového fetézce aminokyselin. Hlavni tlohu pfi translaci sehravaji tzv. ribozomy, které
nasedaji na vldkno mRNA a postupné ¢tou trojice nukleotidu (tzv. kodony), pficemz
kazdou trojici prekladaji vzdy do jedné z dvaceti aminokyselin. Jednotlivé aminoky-
seliny ziskava ribozom prostfednictvim transferové RNA (tRNA). Trojice nukleotidi
umoznuje celkem 64 moznych kombinaci, z ¢ehoz logicky vyplyva, ze jedna aminokyse-
lina muze byt kédovana vice riznymi kombinacemi trojic (kéd je tzv. degenerovany).
Tabulka pfekladii kodonti na aminokyseliny je znadzornéna na obrazku 2.1. Vysledkem
translace je polypeptidovy fetézec - protein.

2.4 Struktura proteinu

Pfi popisu struktury proteinu lze rozliSovat ¢tyfi riizné tirovné organizace (obrazek 2.3)
[18]:

e Primarni struktura: je zdpisem sekvence aminokyselin v polypeptidovém Fetézci,
definujicim protein.

e Sekundarni struktura: zachycuje Casté elementy, které na kratkych tsecich sek-
vence proteinu zaujimaji velice podobné konformace. Jedna se pfedevsim o a-helix
a (-list. a-helix je usporddanim, kdy se fetézec staci do Sroubovice (pfiblizné 3,6
aminokyselin na zavit) a tato konformace je stabilizoviana vodikovymi mistky mezi
nad sebou lezicimi peptidovymi vazbami. V pfipadé S-listu oproti tomu probihaji
dva tseky Tfetézce paralelné vedle sebe a jsou stabilizovany vodikovymi miistky mezi
sousedicimi useky.

e Tercialni struktura: je trojrozmérnym prostorovym uspofadénim polypeptidového
fetézce. Na vysledné podobé tercidlni struktury maji zasluhu predevsim chemické
vlastnosti aminokyselin a jejich poradi v fetézci. Napiiklad hydrofébni aminokyseliny
se vyhybaji kontaktu s vodou, a tudiz u nich vladne tendence shlukovat se uvniti pro-
teinové molekuly. Oproti tomu hydrofilni aminokyseliny se nachézeji blizko povrchu
molekuly a vazou se vodikovymi mustky s molekulami vody a jinymi latkami.

e Kvartérni struktura: popisuje usporadani polypeptidovych fetézci v proteinu.
Kvartérni strukturou popisujeme pouze tzv. oligomerni proteiny, které jsou tvoreny
vice jak jednim polypeptidovym fetézcem.
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Obrazek 2.1: Tabulka popisujici geneticky kéd. Aminokyseliny jsou uvedeny svymi t¥ipis-
mennymi zkratkami. STOP zna¢i kodon, signalizujici ukonceni translace [10].

Trojrozmérna struktura proteinu ma spole¢né s chemickymi vlastnostmi nejvétsi vliv na
jeho funkci. Na povrchu proteinu, pripadné uvnitt tunelit dochazi ke vzniku tzv. vazebnich
mist, diky kterym protein ziskava schopnost vazat se na specifickou malou mnozinu jinych
molekul (ligandy). K vytvoreni asociace s ligandem musi vazebné misto odpovidat tvarové
i chemickym sloZenim, a proto i mald zména v aminokyselinové sekvenci proteinu muze
narusit jeho trojrozmérnou strukturu a zamezit tak proteinu schopnost vazat se na ligand.
Pri predikci skodlivosti aminokyselinovych mutaci nas tak predevs§im zajima, nakolik dana
mutace ovlivni prostorové usporadani proteinu a tim i jeho funkci.

2.5 Mutace

Mutace jsou ndhodnymi nebo cilenymi zménami v DNA. Vyznamnym zptsobem ovliviiuji
proces evoluce, kterd by bez mutaci byla omezena na pouhou rekombinaci jiz stavajicich
genil, a do niz jsou formou mutaci zandSeny nové varianty gent (geny znevyhodnujici jedince
jsou nésledné evoluci odstranény, zatimco neutralni mutace se prenaseji do dalsi generace).
Jedna se tedy o veskeré obmény genetické informace, které nevznikly v disledku segregace,
¢i rekombinace jiz existujicich genotyp1.

Dle trovné, na niz se mutace vyskytla, ddle mizeme rozlisovat [38]:

e Mutace genové: méni informaci nesenou na trovni genu (napft. zdména nukleotidu
v sekvenci DNA). Tento typ mutaci je pro nas z hlediska predikce nejzdsadnéjsi.
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Obrazek 2.3: Primérni, sekundarni, tercidlni a kvartérni struktura proteinu. Pfevzato z [62].

e Mutace chromozomové: zména struktury chromozomu.

e Mutace genomové: zména poctu chromozom.

2.5.1 Typy mutaci

Rozlisujeme tii zdkladni druhy genovych mutaci [38]:

e Substituce: jedna se o zaménu jednoho nebo vice nukleotidd za jiné, pri¢emz ne-
dochézi ke zméné délky proteinu, tudiz ani k posunu ¢tectho ramce pfi transkrip-
ci/translaci. Substituce proto byva obecné méné skodliva, nez inzerce ¢i delece.

e Inzerce: vloZeni jednoho nebo vice nukleotidt zptsobujici zvétseni délky ptuvodni
sekvence. Vyznamnost inzerce urcuje predevsim pocet vlozenych nukleotidi. Jak bylo
uvedeno v kapitole 2.3, ribozomy se pri prekladu nukleotid na aminokyseliny posou-
vaji po mRNA vldkné se ¢tecim okénkem o velikosti tfi. TTi vloZené nukleotidy tedy
do struktury proteinu pouze pfidaji jednu novou aminokyselinu, zatimco jeden nebo
dva pridané nukleotidy zapric¢ini posun celého ¢teciho ramce.



e Delece: mutace analogicka s inzerci, kdy je ze sekvence odebran jeden nebo vice nuk-
leotidd a zménéna jeji délka. Analogicky k inzercim, nejmensi zménu aminokyselinové
sekvence zpusobi odebrani t¥i nukleotidi (nebo nasobku tii).

Vznik mutace v8ak nemusi vzZdy znamenat ovlivnéni funkce proteinu, ¢i Zivotaschopnosti
organismu. Pouze malou ¢ast genetického kédu (u ¢lovéka cca. 1,5 % [31]) tvoii proteiny
kédujici geny, a tudiz k vétsiné mutaci dochazi v nekddujicich oblastech. I takova mutace
vSak muze ovlivnit regulaci tvorby urcitého proteinu, pfipadné tvorbu zastavit a zapTici-
nit vznik proteinti netplné délky. Dojde-li k mutaci uvniti kédujici oblasti, mizeme déle
rozlisovat mutace [38]:

e Synonymni: vychazi ze skutecnosti, Ze geneticky kéd je tzv. degenerovany. Zamény
nékterych nukleotidi v kodonu mohou vést k translaci do identickych aminokyselin a
prostorové usporadani proteinu tedy zustava zachovano, jako by k mutaci nedoslo.

e Nesynonymni: opak vySe uvedeného. Zménou nukleotidu v kodonu dochézi ke zméné
aminokyseliny, a tudiz i ke zméné konformace proteinu.

e Nesmyslné: mutace vytvarejici STOP kodon a zpusobujici tak pfedéasné ukonceni
translace proteinu.

e Posunové: méni ¢teci rdmec, v diisledku i zménu aminokyselin a ¢asto vedou k pfedéasné
identifikaci STOP kodonu a ukonceni piekladu proteinu.

2.5.2 Pri¢iny vzniku mutaci

S ohledem na zptsob jejich vzniku mizZzeme mutace rozdélit na mutace spontanni a indu-
kované.

Spontanni mutace jsou takové, které vznikly chybou v replika¢nim a repara¢nim me-
chanismu DNA. Replikace DNA je velice pfesna a predpokladé se vyskyt pfiblizné jedné
mutace na 107 nukleotidi. Replikace navic podléha samoopravnym mechanizmém snizu-
jicim chybovost na 1 : 107 [7] a spontanni mutace jsou tak v organismu spise ojedinélym
jevem.

Indukované mutace jsou oproti tomu mutace vyvolané umeéle néjakym vné&jsim mutage-
nem. Tyto mutageny mizeme dale rozlisit na:

e Fyzikalni: pusobeni ionizujiciho (pferusuje kontinuitu vldkna) nebo ultrafialového
zateni, pricemz stupen poskozeni DNA je pfimo umeérny absorbované davce zareni.

e Chemické: chemické latky, které mohou narusovat DNA (tzv. genotoxiny), napiiklad
jeji demetylaci. Do této kategorie spadaji nejriznéjsi oxidacni, ¢i alkylac¢ni ¢inidla.

e Biologické: vzniklé v disledku ptisobeni onkogennich virii.



Kapitola 3

Problematika hledani homologii

Rada algoritmt pro predikci $kodlivosti aminokyselinovych mutaci na funkeci proteinu vyu-
ziva technik tzv. fylogenetické analyzy provadéné nad fylogenetickym stromem. Konstrukce
stromu vyzaduje sestaveni vicendsobného zarovnani nad podobnymi (homolognimi) sekven-
cemi. V této kapitole se budu zaobirat metodami vybéru homologii a zminim i jejich vyznam
pro fylogenetickou analyzu jako takovou.

3.1 Homologni sekvence

Homologni sekvence jsou takové sekvence, které vychazeji ze stejného zdroje (spoleéného
predka), avSak v pribéhu evoluce od sebe byly oddéleny do dvou nebo vice vyvojovych
vétvi. Lze predpokladat, ze kazda takova vyvojova vétev bude zpocatku obsahovat tiseky
DNA kédujici proteiny se stejnou nebo velice podobnou funkci, a tedy zdkonité i podobnou
aminokyselinovou sekvenci, ktera se vlivem dalsich mutaci v nasledujicich generacich bude
svou rozdilnosti stale vice vzdalovat. Z tohoto diivodu nas v ramci analyzy zajima rovnéz
i konstrukce fylogenetického stromu.
Je mozné dale rozliSovat t¥i zakladni pojmy [22]:

e Homologni sekvence: jsou sekvence sdilejici stejného predka (ancestralni gen), pres-
toze mohou byt rozdilné a nachazet se v genomech ruznych druht. Homologni sekvence
1ze dale délit na sekvence paralogni a ortologni.

e Paralogni sekvence: jsou sekvence, povét§inou se nachézejici na dvou rozdilnych
mistech v genomu stejného druhu (vznikaji duplikaci ancestralniho genu), kde mohou
plnit jiné, le¢ podobné funkce v odlisném kontextu.

e Ortologni sekvence: jsou sekvence vzniklé béhem procesu speciace (déleni druhu),
v disledku ¢ehoz se sekvence vyskytuje v genech dvou rozdilnych druhi.

3.2 Konzervovanost aminokyselin

Jednim z hlavnich divodi vyhleddvani homolognich sekvenci je zjistovani tzv. konzervo-
vanosti segmentd a aminokyselin v rdmci nalezené skupiny homologti. Ta je zakladem pro
funkci prediktori, pracujicich na bazi fylogenetické analyzy.

Miru konzervovanosti aminokyselin v ramci sekvence vybraného genu mtizeme urcit z vi-
cenasobného zarovnani homolognich sekvenci a jim prislusejiciho fylogenetického stromu.
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Zarovname-li sekvence pod sebe, mizeme nasledné snadno vycist, na kterych pozicich do-
chézi nejcastéji k obméndm, a kde se naopak aminokyseliny piili§ casto neméni. Pozice,
u kterych dochazi k obménam pouze v malé mire, jsou pak oznacovany za konzervované.

Ne vSem konzervovanym sekvencim naprti¢ zarovnanim vsak lze prikladat stejnou vahu.
U sekvenci (napf. u proteini), které jsou od sebe vice evoluéné vzdalené, 1ze ocekavat vétsi
vyskyty obmén v genetickém kdédu, a tedy konzervované segmenty sobé blizkych sekvenci
nemayji stejnou vypovidajici hodnotu jako u téch evolu¢né vzdalenych. Informaci potfebnou
k ohodnoceni vicenasobného zarovnani lze odvodit z fylogenetického stromu.

Ve vztahu k predikci skodlivosti aminokyselinovych substituci nas konzervovanost seg-
mentl zajim4a predevsim s ohledem na evolucni teorii, na zakladé niz lze predpokladat, ze
vysoce konzervované sekvence jsou ve své podobé pro preziti organismu vyznamné, a tu-
diz mutace v této ¢asti genetického kédu zpravidla vedly k timrti, ¢i znevyhodnéni jedince
a jeho naslednému vyfazeni z procesu evoluce (takto mutovany gen se nepfenesl do dalsi
generace).

Poslednim zvazovatelnym faktorem konzervovanosti aminokyselin je pak jejich zaména
v ramci jistych aminokyselinovych skupin, kdy zdmeéna jedné aminokyseliny za ji fyzikalné
a chemicky podobnou (napf. leucin a isoleucin) nebude mit zakonité tak znaény dopad na
vysledny protein jako zdména za aminokyselinu skupin odlignych (napf. glycin a tryptofan).
Jednoduchym piikladem muize byt onemocnéni zvané srpkovitad anémie, kde na Sesté pozici
[-tetézce hemoglobinu dochazi k mutaci hydrofilni glutamové kyseliny (Glu) za hydrofobni
valin, snazici se z povrchu skryt do jadra proteinu a zpisobujici tak deformaci tvaru cerve-
nych krvinek. Pti deformaci dochézi k proméacknuti krvinek do podoby protahljch srpki,
blokujich vlasecnice, ¢imz omezuji prutok krve a mohou tak zapficinit i zavazné poskozeni
orgénd a tkédni. Podobné skodlivé mutace jsou z procesu evoluce vétSinou vylouceny, za-
timco méné zavazné mutace (zdména hydrofilni aminokyseliny za hydrofilni) se teoreticky
mohou §itit do dalsich generaci. Konkrétné mutace zapiic¢inujici srpkovitou anémii ¢ini he-
terozygota odolného vici malarii a tedy se i pfes znevyhodnéni jedince dodnes vyskytuje
v subtropickych oblastech. Mutace zptusobujici srpkovitou anémii je podrobnéji zachycena
na obrazku 3.1. Druhym pfikladem miiZe byt cysticka fibréza, postihujici pfevazné dychaci a
travici soustavu. Toto onemocnéni je zptisobeno mutaci genu, produkujiciho protein CFTR,
ulozeného na dlouhém raménku sedmého chromozomu.

Obrazek 3.1: Mutace, zptisobujici dédi¢né onemocnéni sprkovitou anémii. Na pravé strané

jsou znazornény zdravé (kulaté) a poskozené (protahlé) buriky cervenych krvinek. Prevzato
z [60].




3.3 Databaze nr90

Soucasné databaze proteinovych a DNA sekvenci se vyznacuji znacnou redundanci a fada
proteinu se tak vyskytuje v mnoha instancich, zaevidovanych naptiklad rtiznymi vyzkum-
nymi tymy, ¢i v rdmci né€kolika riznjch experimentii. Mezi témito zdznamy zpravidla neplati
100% shoda, coz muze byt dusledkem chyb pouzitych experimentélnich metod. Vybrat do
seznamu homologt vice instanci stejného proteinu by mohlo mit negativni dopad na vypovi-
dajici hodnotu nalezenych konzervovanych segmentii a tim i na presnost predikce, postavené
na béazi fylogenetické analyzy. Stejné tak Ize ocekavat vyssi aspésnost predikce, jestlize pred
paralognimi sekvencemi upfednostnime ty vice vzdélené (presto stéle vychazejici ze stejného
ancestralniho genu) sekvence ortologni. Je vSak zapotifebi brat v potaz, ze takto vybrané
ortologni sekvence jiz nemuseji v organismu plnit stejnou funkci, a tudiz identickd mutace
ve dvou ortolognich sekvencich se u jedné muze projevovat jako Skodliva, zatimco u druhé
jako neutralni.

Databéze nr90 [59] uchovava filtrovanou podmnozinu reprezentativnich sekvenci se vza-
jemnou shodou maximalné 90 %, diky cemuz fesi vySe uvedené problémy a navic Setii
vypocetni ¢as redukci vstupni databaze pro vyhledavani homologi.

3.4 Nastroje pro vyhledavani homolognich sekvenci

3.4.1 BLAST

BLAST (Basic Local Aligment Search Tool [70]) je jednim ze zakladnich algoritmi pro
vyhledavani biologickych sekvenci na zakladé jejich podobnosti. Ke své funkci vyuziva heu-
risticky pfistup, blizky metodé lokalniho zarovnani Smith-Waterman [75], ktery je vSak pro
prohledavani rozsahlych genomovych databazi prilis pomaly. Samotny béh algoritmu lze
rozdélit do tii hlavnich fazi:

e Osévani (Seeding):

— Hledané sekvence je rozdélena do slov o urcité velikosti (bézné W = {2, 3}
pro proteiny a W > 6 pro DNA/RNA). Rozdéleni je provedeno skrze posuvné
okénko, které je postupné posouvano po jednom znaku zleva doprava.

— Ke kazdému slovu je nasledné vyhledana mnozina alternativnich slov a k témto
alternativnim sloviim je vypocteno skére podobnosti vzhledem k piivodnimu
slovu (napf. pomoci matice BLOSUM - viz 4.1.1). Slova se dle jejich skére po-
rovnaji s prahovou hodnotou a pouze slova se skére podobnosti vyssSim, nez je
uzivatelem zadany préh (u proteint bézné T > 9), jsou ponechany v tabulce
podobnosti.

— Slova z tabulky podobnosti jsou zavérem vyhleddvana v druhé sekvenci (z data-
béaze).
e RozSifovani (Extension):
— Nalezne-li algoritmus nékteré slovo z tabulky podobnosti, snazi se nalezeny tsek
rozsifovat na obé strany.

— Jestlize skére vzroste nad urcitou pozadovanou hodnotu S, bude predédno na
vystup. Naopak klesne-li skére pod nastaveny prah X, rozsifovani bude ukonceno
a na vystup se ulozi pozice nalezeného maxima.
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— Vysledkem jsou nalezené iseky s nejvyssim dosazenym skore.
e Ohodnoceni (Evaluation):

— Ze seznamu nalezenych segmentil jsou odstranény ty s nizkou statistickou vy-
znamnosti (tento rozhodovaci préh bude déle oznacovan jako e-value).

— Vyhledaji se skupiny konzistentnich tsekt, které na sebe navazuji a je tudiz
mozné je spojit do vétsiho celku.

Metodologie BLAST existuje v fadé ruznych variant pro vyhledavani proteint viéi pro-
teintim, nukleovych kyselin viic¢i nukleovym kyselindm, proteinti vici nukleovym kyselinam
apod. (BLASTN, BLASTP, BLASTX, TBLASTN, TBLASTX).

3.4.2 PSI-BLAST

Metoda, pracujici na rozdil od nastroje BLAST ve vice iteracich, pfi¢emz prvni iterace je
vzdy shodnéa s vystupem nastroje BLAST. Po ukonceni prvni iterace je vytvofena profilova
sekvence, zastupujici vSechny nalezené sekvence. V dalsich iteracich se vyhledava na zakladé
této profilové sekvence (namisto pivodni, uzivatelem zadané) a po skonéeni kazdé iterace
je tato profilova sekvence znovu upravena dle v iteraci nalezenych sekvenci. Vyhodou itera-
tivni metody PSI-BLAST [70] je skutecnost, Ze néstroj zvladne nalézt vzdalenéji ptibuzné
sekvence, nez jaké by byly vystupem pfimého podobnostniho vyhledavani nastroje BLAST.

3.4.3 FASTA

Podobné jako v predchozi sekci popsany pfistup BLAST pracuje také i FASTA [88] nad
algoritmem vyhledéavani Smith-Waterman a podobné lze algoritmus rozdélit do ¢tyf kroki:

e Nalezeni identickych segmenti

e Vypocet jejich skére napt. pomoci matice BLOSUM (viz 4.1.1)
e Spojeni segmentl do delsich tsekt

e Vypocet optiméalniho skére

Rozdil mezi algoritmy FASTA a BLAST je predevsim ten, ze FASTA v pocateéni fazi
toleruje pouze zcela identické segmenty, zatimco BLAST uvazuje i segmenty obsahujici
zdmény znakid. Déle rozdilem od algoritmu BLLAST, snaziciho se rozsifovat nalezené uiseky
slov, FASTA propojuje nalezené identické tseky. Diky tomu je FASTA citlivéjsi a poskytuje
presnéjsi vysledky, ale pochopitelné se vyznacuje vyssi vypocetni naroc¢nosti.

3.4.4 HMMER

Algoritmus baliku HHMER [65] vyuziva k analyze a vyhleddavani metodu zalozenou na
porovnavani profild skrytych Markovovych modeli, konstruovanych na zakladé zarovnani
sekvenci. Podobné jako nastroj PSI-BLAST patii do skupiny sequence-profile algoritm.
Novéjsi verze vyuzivaji pro zvysSeni vykonu heuristické filtry k hledani vysoce hodnoce-
nych shod bez mezer v sekvencénich databazich. Rychlost metody HMMER, je srovnatelna
s metodou BLAST, bez vyraznych negativnich vlivii na presnost vyhledavani.

13



3.4.5 BLAT

BLAT [85] je relativné novy algoritmus, podobny metodé BLAST, vyvinuty pivodné pro
rychlé zarovnani miliont mysich genomu viiéi sekvenci genomu lidského. Stejné jako v pii-
padé metody BLAST algoritmus nejprve vyhledava kratké segmenty s vysokou mirou po-
dobnosti, které se nésledné snazi rozsifovat do obou stran. Oproti BLASTu ale pouziva
novy piistup k indexovani, kdy si v paméti uchovava hash tabulku (index list) celé cilové
databéaze. Indexy jsou sestaveny ze souradnic vSech neprekryvajicich se k-tic (k-mer) v ci-
lové databazi s vyjimkou téch s vysokym poctem opakovani. BLAT nésledné vytvori seznam
vSech ptekryvajicich se k-tic ve zpracovavané sekvenci a vyhleda je v cilové databazi. Sou-
casné si buduje seznam ”zasahti”, kde se vyskytly shody mezi srovnavanymi sekvencemi.
BLAT mé oproti metodé BLAST nékolik vyhod, z nichz 1ze vyzdvihnout napfiklad piimé
spojeni s vyhledavacem UCSC a pfedevsim pak jeho rychlost. Ve srovnani se star$imi na-
stroji BLAT dosahoval az péti set nasobného zrychleni pfi zarovnani DNA /mRNA sekvenci
a az padesati nasobného zrychleni pfi zarovnani proteinti.
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Kapitola 4

Zarovnanl sekvenci

V predchazejici kapitole 3 jsem se zaobiral vyznamem homologi pro prediktory skodlivosti
aminokyselinovych substituci. Vyhledavani homologt vsak neni mozné bez zarovnani dvou
zkoumanych sekvenci a prediktory, zalozené na principu fylogenetické analyzy, zpravidla vy-
zaduji vicenasobné zarovnani homolognich sekvenci jako sviij vstup. V této kapitole se tedy
zaméfim na problematiku jednoduchého i vicendsobného zarovnani. Ve struc¢nosti rozeberu
rozdily progresivnich a iterativnich metod a zminim nékteré z nejvyznamnéjsich nastroju
pro vicenasobné zarovnani sekvenci.

4.1 Zarovnani sekvenci

Zarovnani sekvenci je jednou ze zakladnich tloh bioinformatiky. Jako nejjednodussi situaci si
miizeme predstavit dva Fetézce znaki (nukleotidii nebo aminokyselin), ve kterych v priibéhu
evoluce doslo k neznamému poctu zmén. Tyto zmény mohou byt dvojiho charakteru:

e Substituce, tedy zdména jedné aminokyseliny za jinou (v ramci evoluéniho procesu
pomérné Castd). V pripadé substituce se délka sekvence neméni.

e Vlozeni / odstranéni znaku (dochézi k nému s nizsi pravdépodobnosti). Méni se délka
sekvence, je tfeba vlozit mezeru.

Ukolem zarovnani je (prostfednictvim mezer) piifadit k sobé znaky v sekvencich tak, aby
podavaly maximalni miru podobnosti. Konstrukce zarovnani umoziuje vyhledavat sekvence
v databéazich (stejné, ¢i podobné - homologni), stanovit miru konzervovanosti jednotlivych
nukleotid / aminokyselin nebo kalkulovat evolu¢ni vzdalenost porovnévanych sekvenci. Na
zékladé penalizace mezer jsou rozliSovany tfi typy zarovnani:

e Globalni zarovnani: predpoklada sekvence stejné (podobné) délky. Sekvence jsou
v pripadé globélniho zarovnani posuzovany jako celek a vyskyt mezery je vzdy pe-
nalizovan. V pripadé nestejné dlouhych sekvenci, na jejichz zacatku a konci se ¢asto
vyskytuji mezery, jsou tyto mezery rovnéz penalizovany.

e Semi-globalni zarovnani: stejné jako v pfipadé globalniho jsou sekvence posuzo-
vany jako celek. Nedochazi vSak k penalizaci mezer na zacatku a konci sekvenci.

e Lokalni zarovnani: slouzi k zarovnavani sekvenci, jejichz délka je vyrazné odlisna
a nasim pozadavkem je tedy nalézt vSechny podietézce (kratsi sekvence) v sekvenci
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delsi. Rozdilem od globalniho a semi-globalniho zarovnani jsou kromé mezer penali-
zovany i neshody znakt. Mezery na zacatku a konci sekvence jsou ignorovany.

4.1.1 Zakladni metody zarovnani
Skérovaci matice

Jak jiz bylo zminéno vysSe, v n€kterych pripadech je kromé vyskytu mezer zapotiebi pena-
lizovat i zdmény mezi riznymi znaky. Ne kazda zaména mé vsak ekvivalentni vahu. Pro
piiklad na trovni nukleotidt je zdména mezi puriny (adenin za guanin) nebo pyrimidiny
(cytosin za thymin) daleko pravdépodobnéjsi nez zdmény mezi purinem a pyrymidinem.
Na trovni kodont jsou jednobodové mutace (SNP) ¢astéjsi nez mutace dvou, ¢i t¥ibodové.
A podobné u aminokyselin jsou obvyklejsi mutace fyzikalné a chemicky podobnych amino-
kyselin (pro piiklad hydrofilni arginin je ¢astéji zaménén za glutamin, nez hydrofobni valin).
Tento jev je dan skutec¢nosti, ze hlavnim smyslem zarovnani sekvenci je hledani jejich evo-
luéniho vztahu. Predpokladédme-li tedy, ze srovnavané sekvence jsou evoluéné piibuzné, pak
lze ocekavat, Ze substituce za podobné aminokyseliny (nukleotidy) ¢astéji zpisobila pteziti
organismu a prenos mutace do dalsi generace.

S védomim ruznych pravdépodobnosti pro zameény jednotlivych aminokyselin (nukleo-
tid) byly vytvoteny tzv. skérovaci matice, které témto pravdépodobnostem ptitazuji ¢iselné
ohodnoceni. Vysledné skére celého zarovnani je spocteno jako soucet ohodnoceni kazdé po-
zice v zarovnani, posuzované dle skérovaci matice. Od skére jsou navic odeCteny mezery,
které maji své vlastni ohodnoceni. Dle konkrétni pouzité metody mtizou byt vSechny me-
zery penalizovany stejné nebo v zavislosti na svém potradi v sekvenci, piipadné mohou byt
mezery na zacatku a konci sekvence zcela ignorovany.

Touto metodou je mozno nad sekvencemi spocist kazdé mozné zarovnani a nasledné
vybrat to s nejvyssim ohodnocenim. Zarovnani s nejvyssim skore je pravdépodobné evolucné
nejblizsi. Ptiklad skérovaci matice BLOSUM, ktera spoleéné s maticemi PAM [17] patii
k nejznaméjsim, je znazornén na obrazku 4.1.

Naivni pfistup, kdy jsou kalkulovany vSechny pripustné kombinace zarovnani spada do
t¥idy exponencialni sloZitosti a u delSich sekvenci je v kone¢ném dusledku nerealizovatelny
(zarovnani sekvenci o délce pouhych 100 a 95 znaki vede na 55 milioni kombinaci). V praxi
se z divodu urychleni uziva riznych heuristik.

Dynamické programovani

Hlavnim problémem naivniho pfistupu je velké mnozstvi generovanych zarovnani. Dyna-
mické programovani fesi tento problém jeho délenim na mensi podproblémy. Poprvé bylo
aplikovano v roce 1970 Needlemanem a Wunchem [68] a rychle si vybudovalo cestu do
popredi vsech bioinformatickych algoritm.

Pro pfiklad uvazme dvé sekvence ACAGTAG a ACTCG. V prvnim kroku ndm vyvstéa-
vaji tfi moznosti: 1) zarovname prvni dva znaky, 2) vlozime mezeru do prvni sekvence,
3) vlozime mezeru do druhé sekvence. Prvni krok ndm tedy dava tii rozpracované stavy,
pricemz celkové skore zavisi na prvnim kroku a zbytku sekvence - iterativné rozkladame na
podproblémy (konstrukce stromu). Skére jednotlivych kroki lze zaznamenévat do tabulky,
v niz fadky tvori znaky jedné a sloupce znaky druhé sekvence. Vypocet tabulky probiha
nésledovné:

o Kazda vnitini bunka se vypocte jako maximum ze t¥i moznosti:
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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|1|0|1]0]O}JO|1|1|0]1]-2]|-2]|-2|-2]|-2|-3
T|1|1,4(1|1|1]0|1]j0jO0O]jO|1|0]|1]-2]-2]-2|-2]|-2|-3
P|3|1|1|7|[1]|2|1]|1]|1]|1]-2]|-2|1[-2]|-3|-3|-2|-4|-3|4
Al0O[1|1]|1]4]0]|-1]- 111|211 [1]1]-2]-2]-2]|-3
G|3|0|1|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|/0]0]|-2]-3|-3]|-3|-3[-2]|-4
b|j-3|joj1f{-1|(-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|-3/0|0|-1|1]-2|0]|0f2|5]/0|1|1]0]|-83]|-2[-2]-3[-1]-2
H|3|1]0(|-2|-2|-2|1|1|]0f0|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|0|O0f-1[1[-2|0[-1]1]1]-1|2 -1]1-3|-2[-3]|-3[-2]-3
Mmi1/1}1|-2(1]-3|-2|3|-2|/]0|2|1|-1|5|1]2]|-2|]0[-1]A1
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
v|i1]-2|-2|-2|0]|-3|-3|-3[-2]-2|-3|-3|-2[1[3|1]4]-1]-1]-3
F|l2|2|2|4]|-2|-3|-3,-3[-3|3|1|-3|[-3/]0[0|0|-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 4.1: Symetrickd matice BLOSUM-62, slouzici k ohodnoceni zarovnavanych po-
zic v sekvencich proteint. Cislice v nazvu znaéi procentualni miru podobnosti sekvenci.
Prevzato z [78].

— Prevzeti levé hodnoty s pri¢tenim penalizace za vlozeni mezery.
— Prevzeti hodnoty shora s prictenim penalizace za vloZeni mezery.

— Prevzeti hodnoty z levého horniho rohu s pri¢tenim skére za shodu nebo s pena-
lizaci za zdménu znaku.

e Hodnota v pravém spodnim rohu tabulky reprezentuje skére optimalniho zarovnani.

e Zpétnym prichodem tabulky z pravého spodniho rohu smérem k levému hornimu
rohu ziskame zpétné podobu optimalniho zarovnani. Zde se opét zvazuji t¥i moznosti
(vybere se vzdy ta, ze které byla spo¢tena hodnota aktuélni buriky):

— Posun zpét ve sméru diagonaly.
— Posun nahoru - vlozeni mezery do horizontalniho fetézce.

— Posun doleva - vlozeni mezery do vertikalniho fetézce.

V pripadé dynamického programovani mize existovat vice ekvivalentnich moznosti. Pti-
klad pouziti je znazornén na obrazku 4.2.

4.2 Vicenasobné zarovnani

4.2.1 Progresivni metody

Pribéh progresivnich metod vicenasobného zarovnani lze rozdélit do t¥i zakladnich krokt:

e Sestavi se pomocny strom (guided tree) na zakladé podobnosti.
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a+1 shoda
Oy -1]-2|-3/-4]|-5 a ‘b d=max | @+0neshoda
A -1 1K 0|-1(-2]-3 ' c-1 odstranéni
c [~d .
Cl-2|0 2‘ 1101 -1 b-1 vioZeni
Al-3l1]1,[2]1]0
G|4|-2|0]1]2]2
T[-5|-3|-1]1, /1] 2 NN IN NN
Al6[4|2]o[1]1| [Alc]-|-|T|c|G
G|-7|-5|-3|-1/0/|2 A|CIAIG|T|A|G

Obrazek 4.2: Piiklad tabulky dynamického programovani s vyznacenym zpétnym pricho-
dem. Prevzato z [78].

e 7 mnoziny k sekvenci se zarovnaji dvé sekvence a ziska se tak mnozina o k - 1 sek-
vencich.

e Predchéazejici krok je opakovan, dokud nejsou zarovnany vSechny sekvence.

Ve druhém z uvedenych krokidi dochazi k vybéru vzdy dvou sekvenci pro zarovnani,
pricemz poradi vybéru téchto dvojic vyrazné ovliviiuje kvalitu vysledného zarovnani. Mezi-
vysledek v n-tém kroku navic jiz v nasledujicich krocich nelze upravovat. Pro urcéeni poradi
vybéru sekvenci se bézné pouziva tzv. guided tree. Tento pomocny strom je vytvoren na
zakladé podobnosti pomoci algoritmu UPGMA (viz 5.2.2). Zarovnavéany jsou pak k sobé
vzdy nejpodobnéjsi sekvence od listi ke koreni stromu.

Mezi problémy progresivnich metod patii jejich rychlost, kdy nejnaroc¢néjsi ¢asti je po-
rovnani vSech dvojic sekvenci a sestaveni tabulky podobnosti. Pro priklad mame-li 100
sekvenci délky N, je t¥eba provést celkem 4950 srovnani dvojic (pro kazdou dvojici vypocet
N? polozek v tabulce v piipadé pouziti dynamického programovani) - pro urychleni lze
uzit heuristik. Jednou z metod je poéitani k-tic (k-mer counting), pfi niz se obé srovnavané
sekvence X a Y rozdéli do k-tic s vyuzitim posuvného okénka. Pro kazdou k-tici se nasledné
zaznamend frekvence vyskytu v sekvencich X a Y a na zdkladé poctu vyskyti se vypocte
podobnost obou sekvenci naptiklad pomoci euklidovské vzdalenosti. Druhym problémem je
skutecnost, ze sestavené zarovnani jiz nelze ménit a tedy je nezbytné vysledek iterativné
zpresnovat.

Nejznamnéjsim zastupcem progresivnich metod je rodina nastroji CLUSTAL (viz 4.3.1).
Jako dalsi zde mtizeme zaradit néstroj Kalign [77], ¢ T-Coffee [12].

4.2.2 Iterativni metody

Jak jiz bylo zminéno drive, jednim z hlavnich problémi progresivnich metod je, ze v prubéhu
algoritmu nelze zarovnani ménit. Zvolime-li tedy na zacatku béhu algoritmu nevhodné sek-
vence pro zarovnani, je tato chyba §ifena celym vypocétem. ReSenim jsou iterativni metody.
V jadru pracuji podobné jako progresivni metody, ale pii pridavani dalsich sekvenci do
zarovnani se pokousi optimalizovat jiz zarovnané sekvence. Jeden z moznjch pribéhi lze
popsat nasledovné:
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Predpokladejme pomocny strom (guided tree) a vysledek vicendsobného zarovnani na
vstupu algoritmu.

Strom se rozstiihne na dvé ¢asti a pro kazdou ¢ast se sestavi vicendsobné zarovnani.
Z obou zarovnani se sestavi vysledné zarovnani a ohodnoti se jeho skore.

Jestlize bylo dosazeno lepsiho skére, ptivodni strom se nahradi novym a proces zpfe-
snovani je opakovan dokud jsou nalézana lepsi skére nebo dokud jesté nebyly vyzkou-
Seny vSechny moznosti déleni stromu. Pti volbé vétve k rozptleni se postupuje od
kotene k listim.

Nejznaméjsim zastupcem iterativni metody vicenasobného zarovnani je nastroj MUSCLE
(viz 4.3).

4.3

Vybrané nastroje pro zarovnani sekvenci

4.3.1 CLUSTAL

CLUSTAL je jednou z nejrozsitenéjSich rodin algoritmii pro vicendsobné zarovnani. Pracuje
na béazi progresivnich metod, tedy se drzi krokt uvedenych v 4.2.1: 1) porovna vSechny
dvojice mezi sebou a sestavi tabulku podobnosti; 2) sestavi pomocny strom (guided tree);
3) dle pomocného stromu provede postupné zarovnani dvojic.

Existuje ve velkém mnozZstvi variaci:

CLUSTAL [14]: Vyuzivd BLAST/FASTA pro sestaveni tabulky podobnosti, UPGMA
pro konstrukci guided tree a skérovaci matice PAM a BLOSUM.

CLUSTALV [13]: Pfepracovani originalniho programu, umoznujici ukladat a znovu
vyuzivat dfive spoctend zarovnani. Navic umozinuje zkonstruovat fylogeneticky strom
po sestaveni zarovnani.

CLUSTALW [35]: Oproti ptivodni metodé pouZiva pro sestaveni tabulky podob-
nosti dynamické programovani a pro konstrukci stromu algoritmus Neighbour-joining
(viz 5.2.1). Skérovaci matice se voli dynamicky na zdkladé miry identity zarovnava-
nych sekvenci. Pfi vypoctu zarovnani je navic kazda sekvence vahovana na zakladé
své vyznamnosti.

CLUSTALX [36]: Oproti CLUSTALW, ktery je konzolovou aplikaci, je navic dopl-
nén o grafické rozhrani.

CLUSTAL [23]: Nejnovéjsi verze, vykazujici znatelny narust vykonu oproti pfed-
chazejicim (pro srovnani slozitost CLUSTALW je O(N?) au CLUSTALS je O(NlogN)).
CLUSTALS? nahrazuje sekvence vektory n-dimenzionalniho prostoru, kde kazdy vek-
tor zastupuje vzdalenost od referen¢ni sekvence. Vektory mohou byt rychle shlukovany
pomoci k-means nebo UPGMA. Vicenasobné zarovnani je nasledné vytvareno pomoci
skrytych markovovych modelt.
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4.3.2 MUSCLE

MUSCLE [64] je pfesnou iterativni metodou pro vicendsobné zarovnéani, poprvé publikova-
nou Robertem C. Edgarem v roce 2004. Jedna se o iterativni metodu, jiz lze rozdélit do t¥i
nésledujicich kroki (grafické zndzornéni na obrazku 4.3):

e Vypocdéet predbézného zarovnani: pomoci metody k-mer counting se sestavi ma-
tice podobnosti. Z této se vytvori prvni pomocny strom (TREE1) metodou UPGMA
a sestavi se prvni vicenasobné zarovnani sekvenci (MSAL).

e Prepocet zarovnané sekvence: z MSA1 se spocte nova matice podobnosti (pfes-
néjsi vypocet pomoci Kimurovy vzdalenosti) a sestavi se druhy pomocny strom TREE2
a nové zarovnani MSA2.

e Aplikace iterativniho zprestiovani nad TREE2 a MSA2: uplatnénim algo-
ritmu, popsaném v 4.2.2.

1.1 k-mer 1.2 1.3 progressive
counting UPGMA alignment
— > > 'y | MSA1
unaligned ey
sequences k-mer distance TREE1
matrix D1 2.1 compute

< = %ids from MSAT

& g Kimura distance
S
h S—— matrix D2
© 2.3 progressive 22 UPGMA
alignment TREE2 '
' No,
i delete
N
41‘; (_) :
\——— 3.3re-align . Yes,
3.2 compute profiles | save

score better? MSA3

subtree profiles

3.1 delete - L
repeat -
edge from TREE2 e e——— P T
giving 2 sublrees

Obrazek 4.3: Grafické znazornéni algoritmu MUSCLE. Prievzato z [64].

4.3.3 MAFFT
MAFFT [47] je balikem néstroji, zahrnujici progresivni i iterativni metody. Lze zde nalézt:

e Metody podobné nastroji CLUSTALW s urychlenim prostfednictvim urceni podob-
nosti sekvenci pomoci Fourierovy transformace. Nejrychlejsi varianta, ale méné piesna.

e [terativni metoda s urychlenim pomoci Fourierovy transformace. Vyssi pfesnost za
cenu zpomaleni algoritmu.

o Kromé predeslého se navic pouziva vypocet skére konzistence zarovnani mezi sekven-
cemi. Nejpresnéjsi, urc¢eno pro jednotky az desitky sekvenci.
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Kapitola 5

Fylogenetické stromy

Pro predikci pomoci fylogenetické analyzy je zapotfebi blizs§tho poznani vztahid mezi jed-
notlivymi sekvencemi ve vicenasobném zarovnani. K tomuto uc¢elu jsou na vstup prediktoru
vkladany tzv. fylogenetické stromy. V této kapitole uvedu zakladni metody pro konstrukci
fylogenetickych stromt a struény vycet existujicich nastroju.

5.1 Fylogeneticky strom

Fylogenetické stromy [44] umoznuji zachycovat evoluéni vztahy mezi geny, proteiny nebo
organismy. Kofen stromu pfedstavuje spole¢ného predka vSech ostatnich organismu (gend,
proteinti) ve fylogenetickém stromu, od kterého byly tyto v pribéhu evoluce prostiednic-
tvim mutaci odvozeny. Tento spolecny piredek vSak nemusi existovat. V takovém ptipadé
hovorime o nekofenovych stromech. Nekorenové stromy je mozné transformovat do kore-
nové podoby napiiklad vlozenim sekvence vzdalené od vsech ostatnich sekvenci stromu (tzv.
outgroup rooting). Kromé kotené lze ve fylogenetickém stromu déle identifikovat:

e Listové uzly: pfedstavuji prvky (organismy, proteiny, ...), obsazené v analyzované
datové sadé.

e Vnitini (nelistové) uzly: reprezentuji spole¢ného predka dvojic listovych a vniti-
nich uzla stromu. Tento predchiidce nemusel v procesu evoluce realné existovat (jedna
se pouze o predpokladanou podobu sekvence, ze které potomci vychazeji).

e Hrany: urcuji evolucni vzdalenost organizm, proteini, genti, atd. Pod evolu¢ni vzda-
lenosti si 1ze predstavit dobu, kterd uplynula od rozdéleni vyvojové vétve nebo pocet
zmén, ktery od jedné sekvence k druhé probéhl.

Zakladnim textovym formétem pro zapis fylogenetickych stromt je format Newick. Uzly
stromu, které maji predpokladaného stejného nejblizsiho predka, jsou vzdy spolec¢né uza-
vorkovany. Ptfiklady zapisu jsou uvedeny na obrazku 5.1.

(A,B, (C,D)) s pojmenovani listovych uzld + wvzdalenosti
(A,B, (C,D)E)F; listové i vnitfni uzly jsou pojmenovany
(A:0.1,B:0.2, (C:0.3,D:0.4):0.5); pojmenovani listovych uzltd + vzdadlenosti
(A:0.1,B:0.2, (C:0.3,D:0.4)E:0.5)F; pojmenovani vZech uzld + vzdalenosti

Obrazek 5.1: Piiklady moznych zapisii fylogenetického stromu ve formatu Newick.
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5.2 Metody zaloZené na vzdalenosti

Metody zalozené na vzdalenosti se obecné snazi o konstrukci fylogenetického stromu za
vyuziti matice vzajemnych evolucnich vzdalenosti nukleotidovych, ¢i aminokyselinovych
sekvenci. Téchto metod 1ze spolehlivé vyuzit pouze tehdy, je-li matice vzdalenosti aditivni,
a tedy jsou splnény nasledujici podminky:

L4 Da,b + Dc,d < Da,c + Db,d
L4 Da,b + Dc,d < Da,d + Db,c

Piicemz D, p+D. 4 vyjadiuje soucet délek vSech hran kromé stfedové propojovaci hrany,
Dy e+ Dyg, Dog + Dy vyjadiuji soucet délek vsech hran véetné dvounasobku stfedové
hrany a a,b, c,d jsou uzly stromu. Neni-li matice aditivni, pak lze najit pouze ptiblizné
feSeni, napf. aproximaci pomoci metody nejmensich ¢tverci.

5.2.1 Neighbour-Joining

Cilem metody neighbour-joining [58] je nalézt takové dva uzly, které k sobé maji dle matice
evolu¢nich vzdélenosti nejblize a soucasné jsou nejvice vzdalené od ostatnich. Algoritmus
lze rozdélit do péti kroki:

e Spocte se matice vzdéalenosti D(i, j) a sestavi se hvézdicovy strom s jedinym spoleénym
stfedem a s uzly odpovidajicimi vstupnim sekvencim.

e Zvoli se dva uzly A a B, reprezentujici vysledek funkce min|[D(a,b) — u(a) — u(b)],
kde D(a,b) znaéi vzdélenost uzlu A od B (lze ziskat z matice vzdalenosti) a u(a), re-
spektive u(b) predstavuje vzdélenost uzlu A, potazmo B od vSech ostatnich. Hodnotu
u(a) lze spocist jako u(a) = 1/(N —2) > ,.; D(a,i), kde I je mnozinou vsech uzli a
N jejich pocet. Vybrané uzly A a B jsou posléze spojeny do jednoho uzlu U.

e Spoctou se prislusné délky nové vzniklych hran jako L(a,u) = (D(a,b)+u(a)—u(b))/2,
respektive L(b,u) = (D(a,b) + u(b) — u(a))/2.

e Vzdalenost nové vytvoreného uzlu U od vsech ostatnich uzli se vypocita dle vzorce

D(u,i) = D(a,i) + D(b,i) — D(a,b)/2.
e Neni-li uzel U poslednim zbyvajicim uzlem, algoritmus se vraci k druhému bodu.

Metoda obecné produkuje nekofenové stromy. Pro pievod do kofenového tvaru je mozné
vyuzit Midpoint nebo Outgroup algoritmu.

5.2.2 UPGMA

UPGMA [27] je velice jednoduchou a rychlou metodou, kterd i v soucasné dobé naléza
siroké uplanéni. Jeji hlavni nevyhodou je skutecnost, Ze pro konstrukci stromu predpoklada
konstantni evolu¢ni rychlost ve vSech vétvich stromu, coz mize mit negativni dopad na
presnost algoritmu, neni-li tato podminka vstupnimi daty naplnéna. Algoritmus lze opét
rozdélit do ¢tyt jednoduchych krokt:

e 7 tabulky evolucnich vzdalenosti jsou vybrany dvé sekvence A a B s nejvyssi mirou
podobnosti.
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e Dvojice sekvenci je spojena do jedné sekvence AB a piepocitaji se vzdéalenosti v ta-
bulce dle vztahu DAB,C = (DA,C + DB70)/2.

e Spojeni sekvenci je zakresleno do konstruovaného fylogenetického stromu.

e Algoritmus se vraci k prvnimu kroku, dokud nejsou spojeny vSechny dvojice.

Kromeé jiz uvedeného problému s pfedpokladem konstantni rychlosti evoluéniho vyvoje
dale metoda UPGMA produkuje tzv. ultrametrické stromy. V dtsledku toho je vzdéalenost
od kofené ke vSem uzltim stejné.

5.3 Metody zaloZené na znacich

Vyse popsané metody, zalozené na vzdalenosti, pracuji s matici vzdalenosti, ktera musi
byt pfed samotnou konstrukei stromu sestavena z vicendsobného zarovnani sekvenci. Timto
krokem vsak dochézi ke ztraté ¢asti informaci. Metody zalozené na znacich se tento problém
snazi obejit konstrukci fylogenetického stromu pfimo na zakladé vicenasobného zarovnani.
Oproti metodam, zaloZzenym na vzdalenosti, je tento druh metod navic schopen ze sekvenci
na listech stromu dopocitat sekvence predkt v uzlech nelistovych.

Jestlize ohodnotime hrany mezi uzly stromu, pak soucet vSech téchto ohodnoceni nam
udava tzv. parsinomy skére. Cilem je sestavit strom s minimélnim parsinomy skére, pricemz
vyvstavaji dva zakladni problémy:

e Maly parsinomy problém: Jak nalézt ohodnoceni vnitinich Gzla?

e Velky parsinomy problém: Jak nalézt optimalni tvar fylogenetického stromu?

5.3.1 Maly parsinomy problém

V ramci této t¥idy problémi se snazime ze sekvenci na listech fylogenetického stromu re-
produkovat sekvence pfedkt na nelistovych uzlech stromu (tyto rodicovské sekvence se
nemusely dochovat). Sekvence vnitinich uzli stromu jsou dopoé¢itany tak, aby vysledkem
stromu bylo minimalni parsionomy skore. Jednotlivé znaky sekvence jsou v tomto piipadé
na sobé nezavislé a lze je tedy posuzovat oddélené. Vstupem malého parsionomy problému
je tedy jiz zkonstruovany fylogeneticky strom.

Fitchuav algoritmus

Jednim z FeSeni malého nevahovaného parsinomy problému je Fitchiv algoritmus [87]. Algo-
ritmus vyuziva myslenku zpétného priichodu u dynamického programovani, tedy rekurzivni
pristup, kdy je skére rodic¢e spocteno na zakladé skére obou jeho potomkii.

V prvnim kroku vypocet probiha od listd ke kofeni stromu. Pro kazdy nelistovy uzel
stromu je vypoctena mnozina pfipustnych znakt dle néasledujiciho pravidla: piekryvaji-li
se mnoziny pripustnych mnozin potomkt, vyber do rodice jejich prunik, jinak vyber jejich
sjednoceni. Ve druhém kroku je proveden zpétny priichod od kofene k listovym uzlim.
Pro koten lze zvolit libovolny znak z mnoziny pripustnych, pro ostatni vnitini uzly je pak
uplatnéno pravidlo: obsahuje-li mnozina stejny znak, jako jeho pfedek, pak vyber tento znak
i pro aktualni uzel, v opac¢ném pripadé vyber libovolny znak z mnoziny pfipustnych. Pro
ohodnoceni se pouzivda Hammingova vzdalenost, tedy nula, jsou-li znaky rodice a potomka
identické, jinak jedna.
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Sankoffuv algoritmus

Vyuziti Hammingovy vzdélenosti pro ohodnoceni stromu neni pfesné, jelikoz zdmény mezi
riznymi znaky (nukleotidy, aminokyseliny) nemuseji mit stejnou pravdépodobnost. Pro
ziskani lepsich vysledki je tudiz nezbytné vyuzit skérovacich matic (viz 4.1.1) - vdhovany
maly parsinomy problém. Sankoffiv algoritmus [80] je zobecnénou verzi Fitchova algoritmu
pro nevdhovany maly parsinomy problém.

Ke kazdému uzlu je vytvorena tabulka skdre pro vSechny mozné znaky, ktera se nasledné
doplituje od listovych uzlt ke koreni dle néasledujicich pravidel:

e Listovy uzel: jestlize se znak na dané pozici skérovaci tabulky shoduje se znakem
v sekvenci listu, je do tabulky vloZena nula, jinak nekonec¢no.

e Vnitini uzel: hodnota pro kazdy znak ve skdérovaci tabulce je vypocitana jako
s¢(rodic) = min;{s;(levyPotomek) + ;+} + min;{s;(pravyPotomek) + 0;.}, kde
si, 55,5 znaci polozku ve vektoru uzlu a d;; hodnotu pro danou kombinaci i, ve
skorovaci matici.

Ve druhém kroku je proveden zpétny priichod od kofene k listiim, pri¢emz nejmensi
skére v kofenu stromu odpovidéd nejmensimu parsinomy skére celého stromu. Algoritmus
tedy pokracuje smérem k listéim a pro kazdy vnitini uzel vybira takovy znak, ktery odpovida
vybranému skore v rodi¢ovském uzlu.

5.3.2 Velky parsinomy problém

Velky parsinomy problém se snazi nalézt optimalni strukturu fylogenetického stromu. Vstu-
pem je tedy matice vicenasobného zarovnani, pficemz pocet listovych uzli stromu odpovida
poc¢tu fadkd v zarovnani. Hlavnim problémem je rozsah stavového prostoru stromi, které
mohou byt ze sekvenci zkonstruovany - jedna se o NP tézky problém s nezbytnosti vyuziti
heuristik.

Nearest-neighbour interchange

Jedna z mnoha vyuzivanych heuristik pro feseni velkého parsinomy problému. Vychazi
z pfedpokladu, ze pro kazdou hranu stromu lze sestrojit nekofenovy strom, obsahujici ¢tyii
podstromy. Tyto ¢tyfi podstromy mohou byt dile kombinovany tfemi moznymi, vzajemné
transformovatelnymi zpusoby. Uvazime-li vS§chny pfipustné konstrukce, pak lze sestrojit
graf, kde vrcholy oznacuji strom a hrany spojuji takové stromy, které jsou sousedy. Postup
algoritmu je nasledujici:

e Algoritmus zac¢ind v libovolném uzlu grafu sousedi.

e Pro vSechny své sousedy spocte parsinomy skore.

e Pfemisti se do toho uzlu, kde vykazoval nejnizsi skére.
Hlavnim problémem tohoto pristupu je, ze algoritmus obvykle kon¢i v lokalnim minimu

a je tedy nezbytné algoritmus spoustét opakované nebo vyuzit dalsi techniky. Alternativou
jsou algoritmy, pouzivajici metod profezavani a preusporadavani stromu.
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5.4 Metody zaloZzené na pravdépodobnosti

Metody zaloZené na znacich neuvazovaly rizné délky vétvi fylogenetického stromu a snazily
se tedy sestavit strom s nejniz$im poc¢tem zmén na tUrovni znakid. Tento nedostatek resi
metody zalozené na pravdépodobnosti (maximum likelihood). Tato t¥ida metod se snazi
o nalezeni takového modelu stromu, ktery s nejvétsi pravdépodobnosti odpovida vstupni
mnoziné dat a jsou navic schopny dopocitat také ohodnoceni hran. Maximum likelihood
pracuje vzdy s kofenovym stromem a lze jej rozdélit na tfi podprobémy: malicky, maly a
velky likelihood problém. Oproti metodam, zaloZenym na znacich, jsou maximum likelihood
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5.4.1 Malicky likelihood problém

Nejnizsi Groven problému, kterd se z vicendsobného zarovnani sekvenci, tvaru fylogene-
tického stromu s ohodnocenim listovych uzli a délek hran snazi vypocitat ohodnoceni
vnitnich uzld stromu a jeho celkové skére.

Felsensteinuv algoritmus

Algoritmus [37], uréeny k FeSeni malického likelihoood problému. Je zaloZen na principu
dynamického programovani a podobné jako Sankoffiv algoritmus jej lze rozdélit do dvou
krokii.

Kazdému uzlu stromu (vnitfnimu i listovému) je ptidélen vektor hodnot, jehoz délka je
rovna poctu pfipustnych znaka (napf. 4 pro nukleotidy). Hodnoty tohoto vektoru budou
déle oznacovany jako likelihood. V prvnim kroku prochéazi algoritmus stromem od listt ke
kofeni a vyhodnocuje likelihood hodnoty pro kazdy uzel dle néasledujicich pravidel:

e Listovy uzel: odpovidé-li znak na uréité pozici vektoru znaku v listu, vloZi se na
tuto pozici vektoru jednicka jinak nula.

e Vnitfni uzel: likelihood hodnota k-té polozky z vektoru vnitiniho uzlu Sy je spocétena
jako Lg, (k) = [X g, Ps,s;(ti) * Ls,(i)] * [X_g, Psys; (t5) * Ls; (j)], kde Ps,s,(t;) znadi
pravdépodobnost pfechodu mezi znakem k-té polozky rodice a i-tym znakem potomka,
a kde Lg, (7) je aktualni hodnotou pro dany znak ve vektoru potomka. Indexy 4, j znaci
levého a pravého potomka.

e Ohodnoceni stromu: likelihood hodnota stromu je ddna jako L = ¢ s, * Ls, (0),
kde 7g, znaci pravépodobnost, ze na zacatku stromu byl uréity znak a Lg,(0) znaku
ptislusnou likelihood hodnotu ve vektoru kotfene stromu.

Druhym krokem je opét zpétny prichod stromem a ohodnoceni vnitfnich uzld. Zde staci
pro kazdy vnitini uzel Sj, dosadit do vyse uvedeného vzorce pro vypocet Lg, (k) a nasledné
vybrat maximum.

5.4.2 Maly likelihood problém

Vstupem malého likelihood problému je vicendsobné zarovnani sekvenci a tvar stromu
s ohodnocenim listovych uzlt. Vysledkem je pak ohodnoceni vnitinich uzlt a délek hran,
které odpovidaji maximéalni likelihood hodnoté pro zadany strom.

V roce 1981 Felsenstein [37] odvodil itera¢ni vzorec, kterym je mozno délku hrany
postupné upravovat tak, aby dochéazelo pouze ke zvysovani maximéalni likelihood hodnoty
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stromu - vyuziti hill climbing algoritmi (problém lokalnich maxim). Prubéh iterac¢niho
algoritmu je nasledujici:

e Vyber pocatecni délky hran t1,to, ..., ¢,

e Pro kazdou hranu t; stromu aplikuj itera¢ni vzorec, dokud je nalézana nova délka
hrany, zptsobujici vyssi likelihood stromu.

e Opakuj predchézejici krok dokud jsou nalézany hrany zvysujici likelihood hodnotu
celého stromu.

5.4.3 Velky likelihood problém

Nejvyssi troven maximum likelihood algoritmi. Vstupem je vicendsobné zarovnani sek-
venci, vystupem pak struktura stromu s ohodnocenim listovych i vnitinich uzli a urcené
délky hran, odpovidajici maximalni likelihood hodnoté pro dany strom.

Moznym fesenim je postupné pridavani novych vétvi do konstruovaného stromu, pricemz
ma-li strom n — 1 listd, pak existuje 2n — 5 mist, kam lze novou vétev pripojit. Po pfidani
kazdé nové vétve je vidy proveden prepocet délek hran a po vloZeni nékolika novych uzla
dojde k prostiihani a reorganizaci stromu.

5.5 Nastroje pro konstrukci fylogenetického stromu

5.5.1 PhyML

PhyML [71] je hojné pouzivany fylogeneticky software zaloZzeny na maximum likelihood
principu. Prvni verze z roku 2003 vyuzivala pro navyseni rychlosti jednoduchou pteskupo-
vaci metodu Nearest Neighbour Interchanges (NNIs), kterd meéni spojeni vzdy ¢tyf pod-
stromt s hlavnim stromem. Novéjsi algoritmus umozniuje prohledavani prostoru s uziva-
telsky definovanou intenzitou s vyuzitim Subtree Prunning and Regrafting (SPR). Tato
metoda odebere vzdy jeden podstrom z hlavniho stromu a nasledné jej vrati na jiné misto
stromu. Kazda nové vytvorena topologie je ohodnocena pomoci parsinomy skére a se zo-
hlednénim likelihood funkce jsou odfiltrovany nejméné slibné topologie.

5.5.2 RAxML

Nastroj navrzeny pfednostné pro analyzu obsdhlych datasett metodou maximum likeli-
hood. Vyuziva nové instrukcni sady pro nizkodroviiovou optimalizaci, masivni paralelizaci
a aproximovany substituéni model. RAXML [6] dosahuje az trojnédsobného zrychleni oproti
PhyML.

5.5.3 PHYLIP

PHYLIP [16] je multiplatformni, volné dostupny bali¢ek nastroji pro konstrukei fylogene-
tickych stromi. Balicek obsahuje algoritmy pro parsinomy, vzdalenosti matice a likelihood
metody. Soucasti je i bootstrapping a consensus tree. Algoritmus lze uplatnit pro moleku-
larni sekvence, restrikéni mista, geny, distanéni matice a dalsi.
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5.5.4 SEMPHY

SEMPHY [56] je nastrojem pro konstrukci datové naro¢nych fylogenetickych stromt. Za-
kladem je maximum likelihood algoritmus pro uréeni nejpravdépodobnéjsi topologie stromu
a optimélnich délek vétvi. Dale vyuziva algoritmické paradigma strukturalniho Expectation
Maximization algoritmu, diky kterému je schopné se vypotradat s velkymi datovymi sadami
s vysokou presnosti a prijatelnymi casovymi naroky.

5.5.5 FastTree

Prvni verze FastTree vyuzivala podobné jako PhyML metodu NNIs, doplnénou o kritérium
minimum evolution. Tato metoda predpoklada, ze topologie stromu s nejnizs$im souc¢tem
vzdalenosti vSech vétvi je nejspravnéjsi. FastTree 2 [53] pfidava minimum evolution SPR
a maximum likelihood NNIs. FastTree 2 je obecné presnéjsi, nez standardni implementace
maximum likelihood NNIs metod, ale dosahuje horsich vysledkt nez maximum likelihood
SPR. FastTree 2 je také radové rychlejsi nez ostatni z uvedenych algoritmi pro konstrukci
fylogenetickych stromt.
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Kapitola 6

Predikce skodlivosti mutaci

V pribéhu poslednich let bylo vyvinuto velké mnozstvi nastroji pro predikci skodlivosti
aminokyselinovych substituci, pracujicich na principech fylogenetické analyzy, pripadné
technik strojového uéeni (neuronové sité, rozhodovaci stromy, bayesovsky klasifikator), které
s sebou i pfes vysokou presnost predpovédi prinasi fadu neduht.

Problémem strojového uceni miize byt napriklad nedostatek spolehlivych trénovacich /
testovacich dat, ¢i vybér dostatecné velké a rozmanité sady k uceni. Konkrétné neuronové
sité pfi nevhodné zvolené sadé dat, pripadné dlouhém ucicim procesu tihnou k uvaznuti ve
stavu tzv. pfeuceni, kdy je sit sice schopna dokonale klasifikovat vzorky trénovaci mnoziny,
ale pozbyva schopnosti zobecnovat a pro vzorky mimo svou trénovaci mnozinu podava
vysledky s nizkou predikéni Gspésnosti. Druhou obtizi pak byva vysoka ¢asova narocnost,
potfebnd pro nauceni.

Druhou ¢asto vyuzivanou moznosti jsou nastroje pouzivajici principt fylogenetické ana-
lyzy a vyhledavani konzervovanych segmenti ve vicendsobném zarovnani. Tyto nastroje by-
vaji zpravidla implementa¢né prithlednéjsi (jejich funkce neni déna napiiklad nastavenim

V ramci této kapitoly struéné zminim funkci nékterych existujicich predikénich néastroju,
podrobnéji pak nastroj MAPP, pracujici na zékladé druhého ze zminénych pfistupd, a
kterym je tato prace inspirovana.

6.1 Jednonukleotidové polymorfismy

Jednobodové polymorfizmy (SNP) jsou substituci jednoho nukleotidu v DNA sekvenci jed-
noho druhu za jiny (napf. dochdzi k zdmeéné adeninu za cytosin). V dusledku degenerova-
nosti genetického kédu, jak bylo popsano v 2.3, se vSak SNP pfi prekladu do aminokyse-
linové sekvence proteinu nemusi projevit - tzv. synonymni mutace. Dale pouze mala ¢ast
genetického kédu je do proteint skuteéné prekladana. SNP vyskytujici se v kédujicich ob-
lastech a ménici podobu proteinu jsou oznacovana jako nsSNP (non-synomous SNP). Pravé
tyto nesynonymni polymorfismy lze povazovat za pri¢inu vzniku genetickych onemocnéni.
Pokud bychom znali dopady vSech nsSNP na organismus (u ¢lovéka se mezi dvéma hete-
rozygotnimi jedinci odhaduje az 40 000 nsSNP a az 200 000 nsSNP v populaci [51]), mohli
bychom stanovovat cilenou, efektivni 1éc¢bu individudlné pro kazdého pacienta na zakladé
jeho genetickych dispozic. Experimentalni ovéreni vSech nsSNP by vSak bylo ¢asové i fi-
nan¢né vysoce nakladné (cena jednoho takového experimentu se pohybuje v fadech tisict
az desetitisici korun), a tedy vzristé potfeba predikénich néstroji, schopnych co nejblizsi
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aproximace realnym uc¢inktim jednonukleotidovych polymorfismti. Vybrané nastroje budou
popsény v ramci této kapitoly nize.

6.2 Principy predikénich metod

Metody predikce lze obecné rozdélit do dvou stézejnich proudt - na metody, vyuzivajici
za svuj zaklad pribuznost sekvenci a na prediktory, vychéazejici z podobnosti proteinovych
struktur [34].

e Metody zaloZené na pribuznosti sekvenci: tato oblast metod vychazi z po-
znatkll o konzervovanosti, popsanych jiz v 3.2. Obecné je tedy nejprve vyhledana
ur¢itd mnozina (nejlépe) homolognich sekvenci a na jejich zékladé je vypoctena kon-
zervovanost segmentti podle riiznorodosti aminokyselin, vyskytujicich se na dané po-
zici v sekvenci. P¥i vypoc¢tu konzervovanosti sekvenci se dale casto vyuziva poznatkl
o evolucni vzdalenosti jednotlivych sekvenci, plynoucich z ohodnoceni fylogenetického
stromu, a nékteré prediktory navic berou v avahu i fyzikalné-chemické vlastnosti ami-
nokyselin. Lze pfedpokladdat, ze zamény aminokyselin na konzervovanych pozicich bu-
dou pravdépodobnéji skodlivé a na nekonzervovanych neutrdlni. Stejné tak zamény
aminokyselin podobnych chemickych t¥id mivaji nizsi dopad na funkci proteinu. Kri-
tickym bodem téchto metod je zfejmé vybér vhodnych homolognich sekvenci a jejich
zarovnani. Evoluéné vzdalenéjsi sekvence (upfednostiniuji se ortology nad paralogy)
maji z hlediska konzervovanosti vétsi vypovidajici hodnotu a teoreticky tak mohou
zvysit uspésnost predikce. Jak jiz bylo uvedeno v 3.3, geny téchto evoluéné vzda-
lengjsich ortolognich sekvenci vSak uZz nemuseji v organismu plnit stejnou funkci a
identickd mutace, ktera se v genomu jednoho projevila jako skodliva mize byt u dru-
hého mutaci neutralni (dochézi ke zkresleni vysledki).

e Metody zaloZené na podobnosti struktur: tato oblast metod vychéazi z pfedpo-
kladu, ze proteiny s podobnou prostorovou strukturou budou mit i podobnou funkci.
V pripravné fazi téchto metod tedy nedochézi k vyhledavani homolognich sekvenci,
ale homolognich struktur. Vyhledaji se tedy proteinové struktury, nejvice se podo-
bajici struktufe vstupni sekvence a k predikci vlivu mutaci na dané pozici dochéazi
na zakladé rozliSeni vlastnosti téchto struktur. Pfi predikci se berou v potaz napfti-
klad rozdily ve volné energii proteinovych struktur, kontakt s okolim prostfednictvim
tvaru a chemickych vlastnosti vazebnich mist, tunely uvnitf proteint, proteinovy fold,
apod. Obecné vzato jsou metody zalozené na podobnosti struktur méné piesné (mensi
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vyuziva anotaci.

6.3 Prehled existujicich predikénich nastroji

V tomto oddilu textu struéné uvedu nékolik existujicich nastroji pro predikci skodlivosti
aminokyselinovych substituci. Zvlastni pozornost pak bude vénovana nastroji MAPP, kte-
rym je tato prace inspirovana.

6.3.1 SNAP

SNAP [3] je nastrojem pracujicim na principu strojového uéeni, vyuzivajicim znalosti a
anotace z databaze SwissProt [2|. Pro predikci pouziva informace o sekundarni strukture
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proteinu, pozici dané aminokyseliny vici jadru proteinu, mife vystaveni aminokyseliny na
dané pozici okolnimu prostfedi, konzervovanych segmentech v proteinu apod. K natrénovani
neuronové sité byla pouzita databéze pro proteinové inzenyrstvi PMD (doplnéné o neutralni
mutace ze SwissProt) a pfi testech dosahl v zdkladnim nastaveni pfesnosti pfiblizné 77 %.
K predikci je vyuzita jiz natrénovand neurova sif, ke které nastroj automatizované dopodi-
tava potiebné atributy ze vstupni sekvence pomoci volani integrovanych metod. Predikce je
v disledku vypocetné narocnd az do ifadu desitek minut. Rozhodnuti o skodlivosti je navic
doplnéno mirou davéry v hodnotach 1 - 9.

6.3.2 SIFT

Vstupem metody SIFT (Sorting Intolerant from Tolerant [11]) je podobné jako u ptredeslé
metody pouze sekvence a pozadovand mutace. Na rozdil od néstroje SNAP je ale SIFT
zalozen na porovnani konzervovanych oblasti v homolognich sekvencich. Proces predikce
nejprve nalezne mnozinu podobnych sekvenci v databazi prostfednictvim néastroje PSI-
BLAST a po jejich zarovnani dojde k vypoctu pravdépodobnosti, zalozeném na cetnosti
jednotlivych aminokyselin na uréené pozici v zarovnanych sekvencich.

Pokud néjaka pozice v zarovnéni obsahuje vyhradné napiiklad aminokyselinu isoleucin,
pak metoda predpoklada, zZe isoleucin je na dané pozici nezbytnym pro spravnou funkci pro-
teinu a jakakoliv zdména bude ohodnocena jako skodlivéa. V jiném pfipadé, pokud by se na
urcité pozici v zarovnani vyskytovaly aminokyseliny isoleucinu, leucinu a valinu (hydrofébni
aminokyseliny), bude metoda predpokladat, ze zdmény v ramci hydrofébnich aminokyse-
lin mohou byt v proteinu tolerovany. Vystupem metody je navic statistika o riiznorodosti
homolognich sekvenci, po¢tu sekvenci v zarovnani a skére v intervalu <0, 1> urcujici miru
davéryhodnosti predikce.

6.3.3 PolyPhen-2

Metoda predikujici na zakladé struktury proteinu, sekvence i anotace, ziskané prostiednic-
tvim databéaze SwissProt. Zatimco PolyPhen-1, ktery vyuzival klasifikatoru, zalozeném na
empiricky sestavené tabulce pravidel, PolyPhen-2 [82] je postaveny na zékladé strojového
uceni a naivniho bayesovského klasifikdtoru. K vytvofeni bayesovského klasifikdtoru byly
jako trénovaci data pouzity datasety HumDiv a HumVar, pficemz prostfednictvim greedy
algoritmu bylo vybrano osm sekvencnich a tii strukturni atributy. Pfi vypoctu jsou pak
porovnavany vlastnosti alely zkoumaného fetézce a odpovidajicich alel mutantnich fetézcu
a pomoci atributli je porovnano, nakolik se dvé alely shoduji po nahrazeni jedné aminokyse-
liny jinou. Algoritmus PolyPhen-2 se sdm stard o vybér zarovnanych sekvenci pro shlukovou
analyzu a provadi nad nimi vlastni zarovnani.

Nastroj jako vysledek predikce udava pravdépodobnost, zda je mutace Skodliva a odhad
spravnosti svého vypoctu. Pro klasifikaci je mozno volit mezi bayesovskym klasifikatorem
naucenym na datasetu HumDiv, zahrnujicim neutrdlni mutace a mutace zpisobujici Men-
delovské choroby na homolognich sekvencich ¢lovéku blizkych savéich gent a na datasetu
HumVar, obsahujicim vyhradné mutace vyskytujici se u lidi.

6.3.4 PhD-SNP

PhD-SNP [20] je zaloZen na analyze konzervovanosti sekvenci a technice strojového uceni,
kdy do predikce vlivu substituce aminokyseliny na dané pozici zahrnuje i okolni residua.
Jako atribut dale vyuziva i idaje o zméné stability proteinu po provedeni mutace.
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6.3.5 MuD

MuD [24] je postaven na algoritmu random forest. Pro predikci vyuziva jak strukturni,
tak sekvenéni informace a celkové 14 atributt, povétsSinou ziskanych z databaze SwissProt.
Vétsina atributt je shodné s vysSe uvedenymi néstroji a pridava i n€které nové. Prestoze
uspésnost metody nepirekonava ostatni a vykonem je srovnatelnd s nastrojem SNAP, za-
jimavé na ni je, Ze uzivateli umoznuje vkladat dodateéné informace za béhu vypoctu a
zvySovat tak presnost predikce.

6.3.6 PANTHER

PANTHER [61] je dal$im z mnoha nastroju, vyuzivajicich k predikci analyzu konzervo-
vanosti proteinového Fetézce, k ¢emuz vSak pouziva vlastni databaze s rodinami proteint.
Kazd4 rodina je reprezentovana skrytym markovovym modelem. Pfi analyze vstupni sek-
vence je pomoci Markovova modelu zjisténo, do které rodiny proteinu tato sekvence patii
a vyznamnost mutace je posuzovana odlisné dle rodiny, do niz byl protein zafazen. Vyho-
dou je pokracujici aktualizace databazi rodin. Pokud se nastroji nepodari vstupni sekvenci
zatadit do nékteré z rodin, neni schopen mutaci klasifikovat.

6.3.7 PASE

PASE [89] je jednoduchy predikéni nastroj, vyuzivajici ke své ¢innosti analyzu konzervo-
vanosti, spolecné s fyzikalné-chemickymi vlastnostmi aminokyselin. Prostfednictvim néa-
stroji BLAST a CLUSTALW provede v prvnim kroku PASE vybér a zarovnani ortolo-
gnich sekvenci a spocitd miru konzervovanosti mutaci pozadované pozice a spocita rozdil
ve fyzikalné-chemickych vlastnostech mezi originalni a substituovanou aminokyselinou. Na
zékladé miry konzervovanosti a rozdilu mezi aminokyselinami ve druhém kroku nasledné
spocitd predikéni skére jako prosté vynasobeni obou koeficientd. Vyuziva celkem sedm
fyzikalné-chemickych atributi, a ackoliv nedosahuje vysledkt srovnatelnych napt. se SIFT,
jedna se o velice rychly, implementacné jednoduchy algoritmus.

6.3.8 SNPdryad

SNPdryad [46] je predikénim algoritmem, uzivajicim podobné jako fada piredeslych vice-
nasobné zarovnani (pouzit nastroj MUSCLE a PhyML pro konstrukei stromu) vyhradné
ortolognich sekvenci, Shannonovu entropii k vipoctu skére a metodu random forest ke klasi-
fikaci. Jako vysledek produkuje pravdépodobnostni hodnotu pro vSechny mozné aminokyse-
linové substituce na dané pozici. Metoda k ohodnoceni vyuziva i osm fyzikalné-chemickych
vlastnosti.

6.3.9 MAPP

Metoda MAPP (Multivariate Analysis of Protein Polymorphism [19]), publikovana v roce
2005 E. A. Stonem a A. Sidowem je podobné jako fada ptredeslych metod zalozena na prin-
cipech fylogenetické analyzy a fyzikalné-chemickych vlastnostech aminokyselin a vychézi
tak ze dvou zakladnich predpokladii:

e rozdily ve standardnich fyzikalné-chemickych vlastnotech mezi aminokyselinami a je-
jich zameény jsou hlavni pfi¢inou zhorseni funkce proteinu
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e evoluéni obmény aminokyselin u ortologti na dané pozici zna¢i miru konzervovanosti,
tedy do jaké miry jsou zmény aminokyselin na urc¢ité pozici v sekvenci proteinu tole-
rovany

Za vyuziti téchto dvou predpokladti pocitd metoda MAPP fyzikalné-chemické variace
v kazdém sloupci vicendsobného zarovnani a na zakladé této variace pocita odchylky moz-
nych kandidatt, ktefi by mohli aminokyselinu na dané pozici nahradit. Lze ocekavat, Ze
¢im vétsi je vypoctend odchylka, tim vétsi je pravdépodobnost poskozeni funkce proteinu.

Algoritmus nastroje MAPP si na vstupu zada dva soubory: 1) vicendsobné zarovnani
sekvenci ve formatu FASTA, 2) fylogeneticky strom ve formatu Newick. Fylogeneticky
strom musi byt rozsifen o informace o vzdalenostech, ale pouze jména listovych uzli mo-
hou byt vyznaceny v jeho textové podobé: (A:0.1,B:0.2,(C:0.3,D:0.4):0.5); je korektnim
zapisem, (A:0.1,B:0.2,(C:0.3,D:0.4)E:0.5)F; nikoliv. Generovani téchto vstupt neni do na-
stroje primo integrovano, a tedy vstupni soubory musi byt dodany uzivatelem. Vystupem
je seznam neutralnich a skodlivych mutaci pro kazdou z pozic vicendsobného zarovnani,
spole¢né s jejich pravdépodobnostnim ohodnocenim.

K testovani predikéni metody MAPP byly pouzity ¢tyfi (silné) experimentalné ovérené
studie mutagenezi. Konkrétné se jedna o: 1) Laktézovy represor (organismus Escherichia
coli), 2) HIV proteazu, 3) HIV reverzni traskriptdzu, 4) T4 Lysozym. Na zakladé vypoci-
taného pravdépodobnostniho skére byly substituce zarazeny do jedné ze tii t¥id: positive
(neménici funkei), itermediate (slabé skodlivé) a negative (silné skodlivé).

V procesu testovani bylo vyuzito nastroje CLUSTALW pro sestaveni vicenasobného za-
rovnani sekvenci a SEMPHY pro konstrukci fylogenetického stromu. Pro fyzikalné-chemickou
analyzu bylo zvoleno nasledujicich Sest expertné vybranych parametr: hydropatie [39], po-
larita [42], ndboj [42], objem postranniho Fetézce [1], volné energie a-Sroubovicové konfor-
mace [81] a volné energie [-listové konformace [81]. Srovnéni pfesnosti algoritmu MAPP
s nastrojem SIFT je zachyceno v tabulce 6.1.

Tabulka 6.1: Srovnani pfesnosti predikce metody MAPP s néastrojem SIFT. Pfevzato z [19].

Positive vs. deleterious Intermediate vs. negative

MAPP SIFT Increase MAPP
HIV protease  80,4%  78,6% 1,8% 76,7%
Lacl 69,2%  67,9% 1,3% 74,5%
HIV RT 64,1%  55,0% 9,1% 72,9%
T4 lysozyme  73,0%  68,3% 4,7% 62,6%
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Kapitola 7
Vybér rysu

Soucasti optimalizace nové vyvijeného nastroje pro predikci efektu aminokyselinovych sub-
stituci je také vybér podmnoziny fyzikalné-chemickych vlastnosti z databaze AAlndex.
V této kapitole se tedy zaméfim na problematiku vybéru ryst. Uvedu rozdily mezi dvojici
piistupti (vybér a extrakce rysi) a ke kazdému z pfistupt struéné popisi nékolik vybra-
nych metod. Zavérem se zminim o balicku nastroju pro strojové uceni, oznacovaném jako

WEKA.

7.1 Rozdéleni metod
Techniky vybéru rysu lze na nejvyssi Grovni rozdélit na [28]:

e ZaloZené na informacni hodnoté: vybér rysi je proveden na zakladé jejich en-
tropické informace. Snahou je vybrat takovou podmnozinu, kterd vede k co nejnizsi
ztraté informace oproti vychozi datové sadé, a tedy zpravidla dosahujici maximalni
vzajemné ortogonality. Vyhodou metod zaloZenych na informacich je, ze k vybéru
rysu nepottebuji testovaci datovou sadu, ale obecné jsou méné presné.

e ZaloZené na experimentech: vybér rysu je proveden prostfednictvim experimen-
tovani na testovaci datové sadé. Jsou vhodné k vybéru ryst pro specificky model.

Jak bude rozvedeno nize, metody lze déle rozdélit na [45]:
e Metody extrakce rysu (feature extraction)

e Metody vybéru rysu (feature selection)

7.2 Extrakce rysi

Feature extraction je vhodnym pfistupem pro rozsahlé mnoziny, u nichz se predpoklada
vysoka mira redundance. Z originalniho setu vlastnosti jsou v procesu feature extraction
derivovany takové rysy, které nejlépe reprezentuji zdrojova data s ohledem na cil jejich
zpracovani. Na rozdil od feature selection pristupu se tedy obvykle jednd o transformaci
do nového prostoru rysi (zkonstruovand mnozina ryst nemusi byt podmnozinou originalni
datové sady). Z algoritmu pro feature extraction lze uvést napt.: Principal component ana-
lysis, Semidefinite embedding, Multifactor dimensionality reduction, Partial least squares
regression a dalsi.
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7.2.1 Principal Component Analysis (PCA)

PCA [29] patii obecné k nejrozsifenéjsim metodam pro feSeni problému redukce dimenzio-
nality. Jedna se o statistickou proceduru, vyuzivajici ortogonalni transformaci pro konverzi
potencialné korelované datové sady na mmnozinu hodnot linedrné nekorelovanych promén-
nych, tzv. principal components. Pocet takovych komponent je vzdy nizsi nebo v nejhorsim
ptipadé stejny jako v ptivodni datové sadé. Prvni konstruovand komponenta je komponen-
tou s nejvyssi moznou odchylkou a je nasledovana dalSimi komponentami s maximalnimi
odchylkami a soucasné spliiujicimi podminku vzajemné ortogonality s komponentami ptfed-
chazejicimi. Pro vypocet komponent se vyuziva kovarian¢ni matice. Z vysledné sady se
vybira zpravidla jen nékolik prvnich komponent, aby se dosahlo snizeni dimenzionality pfti
miniméalni ztraté informaci.

original data space

component space

Gene 3

Obrazek 7.1: Redukce dimenzionality prostfednictvim Principal Component Analysis. Pte-
vzato z [55].

7.2.2 Semidefinite embedding (SDE)

Na SDE [48] muze byt nahlizeno jako na nelinearni generalizaci algoritmu PCA. Vysoce di-
menzionalni data jsou nelinedrni redukci mapovany do Euklidovského vektorového prostoru
o méné dimenzich nasledujicim zptisobem:

e Je vytvoren graf, kde kazdy vstup je spojen s k nejblizsimi vektory a vSechna tato
k-sousedstvi jsou vzadjemné propojena.

e Graf je rozbalen pomoci semidefinitniho programovani, které se snazi maximalizovat
vzdalenosti mezi v§emi nepropojenymi dvojicemi, ale soucasné zachovavat vzdalenosti
mezi prvky v k-sousedstvi.

e Nizko-dimenzionalniho prostoru je dosazeno uplatnénim mnohorozmeérného skalovani.

7.2.3 Principal Component Regression (PCR)

Technika zaloZena na metodé PCA, pouZivana nejéastéji pii feSeni problému multikolinea-
rity, kdy dvé a vice proménnych v modelu je vysoce korelovano (mohou byt tedy vzéjemné
s vysokou pfesnosti dopoéitany z ostatnich). Princip PCR [30] 1ze rozdélit do tii kroki:

e Je provedeno PCA a vybrana podmnozina principalnich komponent.
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e Provede se regrese vektoru pozorovanych vysledkd na vybrané principalni kompo-
nenty jako proménné s vyuzitim metody nejmensich étverctt. Timto zpisobem je
ziskan vektor regresnich koeficienti s poétem dimenzi shodnym s po¢tem vybranych
principéalnich komponent.

e Vektor je zpétné transformovan do rozsahu skuteénych proménnych z PCA. Takto
je ziskan odhad regresnich koeficinetd, charakterizujicich originalni model, pficemz
pocet dimenzi je roven poc¢tu vstupnich proménnych (principalnich komponent).

7.3 Vybér rysa

Feature selection je druhym pfistupem, ktery redukce dimenzionality dosahuje prostfednic-
tvim hledani nejlepsi podmnoziny ryst ze zdrojovych dat s ohledem na cil dalsiho zpraco-
véani. Snazime se tedy nalézt minimélni podmnozinu rysa takovou, ze rozdéleni pravdépo-
dobnosti ruznych t¥id pro zadané hodnoty téchto rysi je co nejblizsi pivodnimu rozdéleni
za vyuziti vSech rysi (sniZeni po¢tu ryst nevede k vyraznému poklesu obsazené informace).
Oproti metodam feature extraction se je obecné schopen lépe vyporadat s irelevantnimi
informacemi, které by se mohly vyskytnout ve vstupni sadé dat.

Feature selection spojuje algoritmy pro vyhledavani spole¢né s evalua¢nimi metodami.
Naivnim pfistupem je ohodnotit vSechny mozné kombinace a vybrat z nich nejlepsi. Z di-
vodu vysoké vypocetni naro¢nosti se vSak zavadi nékteré z metaheuristik. Metaheuristické
algoritmy lze rozdélit do tii kategorii [28]:

e Wrapers: k ohodnoceni podmnozin rysii pouzivaji prediktivni model. Kazd4a nova
podmnozina je pouzita k natrénovani modelu a ten je otestovan. Jako vzdalenostni
funkce je pouzita tspésnost prediktivniho modelu na testovacim datasetu. Tento
pristup je vypocetné narocny, ale zpravidla poskytuje nejlepsi vysledky pro konkréntni
model.

e Filters: tato tfida metod pouziva jinou mérici veli¢inu, neZ je presnost natrénova-
ného modelu. Bézné pouzivanymi metrikami jsou mira vzajemné informace, Pearsontv
korela¢ni koeficient, mimo a vnitro tfidni vzdalenost. Byvaji rychlé, vypocetné nena-
rocné, ale vysledek neni specificky pro zadny prediktivni model, a tedy ve vétSiné
pripadt poskytuje horsi vysledky.

¢ Embedded methods: tfida metod, kterd pouziva feature selection jako soucast
kostrukce modelu. Casté je pouziti se Support vector machines, kdy dochéazi k opa-
kované konstrukci modelu a odstratiovani ryst s nejnizsimi vahami.

K algoritmtim pro feature selection lze zaradit metody postupného vybéru / eliminace,
simulované zihani, genetické algoritmy nebo indukci rozhodovacimi stromy.

7.3.1 Forward Selection (FS) & Backward elimination (BE)

FS a BE jsou ¢asto uplatiiované metody pro vyhledavani podmnoziny ryst z vysoce dimen-
zionalniho prostoru. Jako mnoho dalsich vyhledévacich algoritmi jsou zalozeny na technice
hladového hill climbingu, a tedy jednotlivé rysy voli sekvenc¢né ve vice iteracich. Rozdil mezi
FS a BE je nésledujici:
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e F'S zacinad s prazdnou podmnozinou a v kazdé iteraci k ni pridava jeden novy rys,
ktery vede k nejvétsimu zlepseni.

e BE zacina s mnozinou, rovnajici se originalni sadé rysi a v kazdé iteraci odebere jeden
rys, jehoz odstranéni vedlo k nejvétsimu zlepseni.

Hlavnim problémem obou pfistupti (a mnoha podobnych algoritmi) je jejich nendvrat-
nost. Je-li tedy v i-té iteraci vybran / odstranén néjaky rys, v nésledujicich iteracich jiz
nemuze byt odebran / vracen. Tato skute¢nost muze vést k situacim, kdy zvolime rysy,
které se mohly zdat vhodné v aktudlni iteraci, ale v pozdéjsich iteracich jejich vybér ptiso-
bil rusivé. Pro kvalitni vybér je tedy nezbytné zavést optimalizace.

@ =
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Obréazek 7.2: Vybér podmnoziny rysi z vychozi datové sady. Prevzato z [45].

7.4 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou pro svou snadnou interpretovatelnost jednou z nejoblibenéjsich
technik dolovéani dat. Pii vybéru rystt mohou slouzit naptiklad jako metoda zalozen& na
informacich. Kazdy uzel stromu pfedstavuje jeden rys. Jeho konstrukce zacind od kotene,
za ktery je stanoven rys s maximalni odliSnosti od ostatnich. Pro uréeni dalsiho vétveni
stromu se pouzivd hodnoty entropie - miry informac¢ni hodnoty daného atributu.
Problémem rozhodovacich stromu je, ze mohou vést k vybéru mnoziny, obsahujici redun-
dantni rysy. Moznym feSenim je tzv. regularized tree. Regularized tree je doplnén o penali-
zace prostednictvim proménnych, blizkych k proménnym pouzitych k rozdéleni predeslych
uzld stromu az do uzlu aktudlniho. Konstrukce stromu probihé& pouze jednou, a tedy lze
algoritmus povazovat za vypocetné efektivni. Regularized tree navic fesi vzajemné interakce
rysu, nelinearity a je necitlivy k méfitkiim vlastnosti a odlehlym hodnotam (z4da minimalni
normalizaci). P¥ikladem takového stromu muze byt regularized random forest.

7.5 WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis [52]) je balik programt pro strojové
uceni, implementovany v jazyce Java. Jedna se o software licencovany pod GNU, vyvijeny
na University of Waikato a Siroce rozsifeny v komercni i akademické sféfe. Soucasti balicku
jsou nastroje pro datovou analyzu, vizualizaci a prediktivni modelovani. V ramci grafického
uzivatelského prostiedi poskytuje tlohy pro predzpracovani a dolovani z dat, shlukovani,
klasifikaci, regresi a metody pro vybér ryst.
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Kapitola 8

Navrh a implementace

V této kapitole se zaméifim na implementacni detaily navrzeného prediktoru, zalozeného
na principech fylogenetické analyzy a rozdilnosti ve vybranych vlastnostech aminokyselin.
Daéle se zaméfim na pouzité datasety a na navrh provedenych experiementt.

8.1 Navrh predikéniho nastroje

Nové vytvoreny nastroj pro predikci vlivu aminokyselinovych substituci na funkci proteinu
byl inspirovan algoritmem MAPP [19], publikovanym v roce 2005 E. Stonem a A. Sidowem.
Predikéni jadro tedy vychazi z konceptu fylogenetické analyzy a rozdilnosti ve fyzikalné-
chemickych vlastnostech mezi ptivodni a substituovanou aminokyselinou. Kroky navrzeného
algoritmu jsou detailné popsany v nasledujicich kapitolach.

8.1.1 Konstrukce zarovnani a fylogenetického stromu

Fylogenetickd analyza pro svou ¢innost vyzaduje vicenasobné zarovnani homolognich sek-
venci a k nim zkonstruovany fylogeneticky strom, kde listy stromu odpovidaji jednotlivym
sekvencim. Soucasti fylogenetického stromu musi byt také ohodnoceni délek jednotlivych
vétvi, které uréuje jejich evoluéni vzdélenost (sekvence s niz$i hodnotou jsou tedy evoluéné
méné vzdalené).

Jelikoz konstrukce vicendsobného zarovnani a fylogenetického stromu neni soucasti al-
goritmu, je nezbytné patii¢né soubory dodat predpocitany na jeho vstup. Lze vyuzit vybra-
nych nastroju tretich stran. Syntakticky analyzator je schopen zpracovat libovolny Newick
format fylogenetického stromu a vicendsobné zarovnani ve formatu FASTA.

Originélni implementace algoritmu MAPP vyuzivala nastroj CLUSTALW pro sestaveni
vicenasobného zarovnani a SEMPHY pro fylogeneticky strom. Vysledky, uvedené v kapitole
9, jsem ziskal s vyuzitim CLUSTALS) a FastTree pro vicendsobné zarovnani, respektive
fylogeneticky strom. Pro vyhledavani homolognich sekvenci byl pouzit BLASTp v nastaveni
na 200 sekvenci s e-value 10712, Vyhledavani bylo dale ztzeno na databéazi nr90, popsanou
v kapitole 3.3.

8.1.2 Koren fylogenetického stromu

Vystupem nastroje FastTree (a vétsiny ostatnich) je nekofenovy fylogeneticky strom, a tedy
ve stromu neni vyznacen zadny spoleény pfedek pro vSechny uzly stromu. Pro uplatnéni al-
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goritmu, popsaného nize, je vSak zapotiebi strom nejprve prevést do jeho kofenové varianty.
K tomuto ucelu slouzi dvé zakladni metody:

e Midpoint rooting: snaZi se ukorenit fylogeneticky strom v jeho stfedu. V prvnim
kroku tedy spocte vzdalenosti mezi vSemi dvojicemi listt a z nich vybere tu nejdelsi.
Kofen je poté vlozen presné na ptl cesty mezi zvolenou dvojici list stromu. Tento
nové vlozeny uzel by mél dle myslenky algoritmu reprezentovat spoleéného predka
vSech listd stromu. Midpoint rooting je vhodny pfedevsim pro stromy s relativné kon-
stantni rychlosti evoluce. Dobfe pracuje také s vyvazenymi stromy s blizce pfibuznymi
subtypy, oddélenymi od sebe dlouhou stiedovou vétvi. Hlavnim nedostatkem midpoint
algoritmu je nachylnost k velkym odchylkam v evolu¢ni rychlosti, zvlasté pokud je
fylogeneticky strom nevyvazeny a tyto velké odchylky se tak vyskytuji pouze na jedné
strané stromu. Z tohoto divodu se castéji pouziva druhd z uvedenych metod.

e Outgroup rooting: se snazi vyuzit existujici znalosti o stromu vlozenim kofene na
vhodné misto prostFednictvim tzv. outgroupu. Outgroup je druh nebo molekula, o niz
je pfedem znamo, ze je vice vzdélena nez jakékoliv dva listy stromu (ryba je vzdalenym
druhem od fylogenetického stromu savct). Outgroup je ke stromu pfipojen nejdelsi
hranou a na tuto je vlozen kofen stromu. Outgroup rooting fesi problém stromu
s nekonstantni rychlosti evoluce, ale je zapotfebi do stromu vkladat novy, evolucné
vzdaleny prvek.

Nové implementovany predikéni algoritmus pracuje s fylogenetickym stromem, zkon-
struovanym nad mnozinou homolognich sekvenci. Z pochopitelnych dtvod? tedy byla pro
sestaveni kofenového stromu pouzita metoda midpoint rootingu, jelikoZ rychlost evoluce
je s vysokou pravdépodobnosti relativné konstatni a pfidani odlehlé sekvence (outgroup
rooting) by mohlo narusit vysledek predikce.

Qutgroup Rooted
Kangaroo G Kangaroo

Mouse

Unrooted Mid-point
Rooted

Obrazek 8.1: Pfevod fylogenetkého stromu na kofenovou formu pomoci metod outgroup a
midpoint rooting. Pievzato z [66].
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8.1.3 Fylogenticka analyza

Fylogenetickd analyza slouzi k urceni miry konzervovanosti jednotlivych aminokyselin na
urcité pozici v sekvenci proteinu, tedy jak c¢asto dochéazelo v priibéhu evoluce k jejim muta-
cim. Jak jiz bylo vysvétleno v 3.2, z evolu¢ni teorie vyplyva nasledujici: je-li aminokyselina
silné konzervovana, pak jakakoliv mutace na dané pozici vedla ke znevyhodnéni organismu
a jeho vytazeni z procesu evoluce. Naopak dochézelo-li na urcité pozici proteinu k ¢astym
obménam, mize byt tato pozice chapana jako k mutacim oteviena. Mira konzervovanosti je
vypocitana z vicendsobného zarovnani homolognich sekvenci jednoduchym urcenim cetnosti
vyskytu jednotlivych aminokyselin ve sloupci zarovnani.

Fylogenetickd analyza ale navic pfidava myslenku, Ze ne vSechny sekvence v zarovnani
maji z hlediska evoluce stejnou vahu. Toto poznani vychézi z prace Altschul et al. [69], ktera
se zaobirala problematikou vnitfnich vztaht a redundance ve zdrojovych datech stromu,
kdy by nékolik vysoce korelovanych sekvenci v zarovnani mohlo ”prehlasovat” nezavislé
sekvence, nesouci vice informaci.

Metoda, popsana v praci Altschul et al., vychézi z kofenového fylogenetického stromu.
Predpoklada tedy spoleéného predka, od kterého byli potomci odvozeni stochastickymi mu-
tacemi, podléhajicimi zakoniim Brownova pohybu s ” ¢asem” imérnym délce hran evolu¢niho
stromu. Vypocet vah sekvenci stromu je zalozen na modifikaci Felsensteinova algoritmu [37]
prinémz je pocitan vazeny primeér ”nejlepsich vah”, ziskanych vkladanim kofene na vsechny
vétve stromu. Vypocet vah s kazdou pozici kofene ve stromu mtize byt proveden s linearni
casovou slozitosti. Po vypoctu téchto vah algoritmus spoji dvojici potomki do jednoho uzlu
a posouva se o uroven vyse, az dokud neztistane pouze jediny uzel stromu. Vektor, popisujici
tento posledni uzel, zachycuje vahy vSech sekvenci fylogenetického stromu. Modifikovany
Felsensteintv algoritmus se provede pouze jednou na zac¢atku algoritmu a ziskané vahy jsou
posléze vyuzity pro vypocty na vSech pozicich vicenasobného zarovnani.

Mira konzervovanosti aminokyselin je z vah a sloupce zarovnani nasledné spoctena jako
Cm = Yory w;il(a,=a,,), kde ¢ znaci konzervovanost aminokyseliny m ve zpracovdvaném
sloupci zarovnani a w; znaci vahu sekvence v zarovnani. Mira konzervovanosti aminokyselin
je ovlivnéna koeficientem vyskytu mezer ve vicendsobném zarovnani jako ¢ = ¢/(1—g), kde
koeficient g je spocten analogicky k dfive uvedenému vzorci pro vypocet konzervovanosti
jako g = >0 w;l(a,—gap).- Vaha mezer je timto zplsobem distribuovana proporéné do
koeficientu konzervovanosti vSech aminokyselin. Zavérem této faze vypoctu je mira konzer-
vovanosti aminokyselin prevedena do nového profilu p jako p = (1—0,01)c + (0,01)(1/20).
Duavodem této upravy je moznost uniformniho zachézeni i pro pfipad plné konzervovanych
rezidui.

8.1.4 Fyzikalné-chemické vlastnosti aminokyselin

Spole¢né s analyzou konzervovanosti byla v navrhu predikéniho jadra pouzita mira roz-
dilnosti ve fyzikalné-chemickych vlastnostech aminokyselin. Zde se vychézi z predpokladu,
ze vzajemné podobné aminokyseliny, jako je leucin a isoleucin budou mit mensi dopad na
funkci proteinu, nez aminokyseliny zcela rozdilné, jako je pro priklad glycin a tryptofan.
V neoptimalizované verzi implementovaného algoritmu bylo vyuZito Sest expertné vybra-
nych vlastnostni, vychéazejicich z prace Stona a Sidowa (jiz popsany v oddile 6.3.9). Tato
mnozina byla pozdé€ji nahrazena vybérem dvanacti novych rysi, popsanych v oddile 9.6.
V tomto kroku jsou vlastnosti aminokyselin nejprve zaneseny do matice 20 x x, kde x je
pocet pouzitych fyzikalné chemickych vlastnosti. V nasledujicim kroku je spocten priumeér
a odchylka sloupce zarovnani. Primér je zde vypoéten jako M = OT « W x X, kde O je
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jednickovym vektorem 201, W bude dale znacit matici o rozmérech 20%20, v niz diagonala
odpovida vektoru konzervovanosti aminokyselin p z oddilu 8.1.3 a X je matici aminoky-
selinovych vlastnosti. Odchylka sloupce je dle zavedeného znaceni nasledné spoctena jako
diagonala z matice D = (X7 + W x X) — (X7« W O+ OT x W % X).

Oznacime-li vektor odchylek pismenem d a dj bude symbolizovat k-ty prvek vektoru,
pak d,, budeme povazovat za vektor hodnot 1/ \/de) Skore kazdé mutace na dané pozici
je pak stanoveno diagonalou matice spoc¢tenou jako S = T x dp, * R™" % dy, * TT, kde
T znaéi vzdalenost vlastnosti dané aminokyseliny od vazeného primeéru, stanovenou jako
T=X-— (0 *M)a R™! je invertovanou korela¢ni matici vlastnosti aminokyselin. Ostatni
pouzité symboly se drzi diive zavedenych definic.

V zévéreéném kroku je takto spocteny skdrovaci vektor (uréeny diagondlou matice S)
zapotiebi pfevést na pravdépodobnostni vyjadieni, tzv. impact skére. Impact skére (dale
oznacovano jako p-value) znaéi hodnotu statistického t-testu, v némz nulova hypotéza zni
"mutace je neutralni”. Tento pfevod je proveden prostifednictvim Fisherovy distribuce [50].

8.1.5 Rozhrani nastroje

Jak jiz bylo uvedeno dfive, vstupem néastroje jsou dva povinné soubory: a) vicendsobné za-
rovnani sekvenci ve formatu FASTA, b) fylogeneticky strom v libovolném formétu Newick.
K nim muze byt volitelné doplnén soubor ve standardnim textovém forméatu, obsahujici
uzivatelsky definovanou sadu fyzikalné-chemickych vlastnosti. Hodnoty pro jednotlivé ami-
nokyseliny musi byt pro kazdou vlastnost zaznamenany ve sloupci a od ostatnych sloupcu
oddéleny mezerou. Sada Sesti fyzikdlné-chemickyjch vlastnosti tedy musi obsahovat Sest
sloupcii po dvaceti fadcich. Vstupni hodnoty lze nastroji predavat jako parametry pro-
stfednictvim prikazového radku.

Vystupem programu je sada p-value hodnot vzdy pro 20 aminokyselin na jednom radku,
kde ¢islo fadku odpovidé pozici sloupce ve vicendsobném zarovnani. Format jednoho radku
vystupu je nasledujici: aminokyselina : pValuelaminokyselina : pValue|... Vystup na-
stroje 1ze chapat jako tzv. mutation landscape, tedy matici p-value hodnot o rozmeérech
20 * délka zarovnéani, kde kazda burika udava pravdépodobnost, Ze zvolend mutace bude
na dané pozici neutralni. Vhodny rozhodovaci prah, oddélujici mutace predikované jako
neutralni od mutaci potencialné skodlivych, je tfeba zvolit se zohlednénim cilové aplikace.
Zjednodusené schéma navrzeného algoritmu je graficky znazornéno na obrazku 8.2.
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Obréazek 8.2: Prubéh vypocetu nastroje RAPHYD.
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8.2 HotSpot Wizard

Nové implementovany predikéni nastroj, nesouci oznac¢eni RAPHYD, byl integrovan do na-
stroje HotSpot Wizard 2.0, vyvijeného Loschmidthovymi laboratofemi (aktualné dostupna
starsi verze 1.7 na adrese http://loschmidt.chemi.muni.cz/hotspotwizard/). HotSpot Wi-
zard [5] je integra¢ni nastroj pro vyuziti v oblasti proteinového inZzenyrstvi. Od doby spu-
$téni bylo nastrojem analyzovano pres 5 000 proteind 800 unikatnimi uzivateli. Jeho acelem
je identifikace proteinovych rezidui, vhodnych k mutagenezi. Tato rezidua mohou byt sou-
¢asti vazebnych mist, tunelid, apod. K predikci pouziva jak sekvenc¢nich, tak i strukturnich
informaci o proteinu. Schéma integrovanych néstroji je znazornéno nize na obrazku 8.3

spole¢né s jejich struénym popisem.
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Obrazek 8.3: Schéma nastroji integrovanych do nastroje HotSpot Wizard.
Seznam nastroji a databazi, integrovanych do prostfedi HotSpot Wizard 2.0:

e UniProt/SwissProt [2]: volné dostupna databéaze proteinovych sekvenci a infor-
maci o jejich funkci. Informace o biologické funkci proteinti jsou derivovany z odborné
literatury.

e Catalytic Site Atlas (CSA) [57]: databédze, dokumentujici vazebna mista a kata-
lyticka rezidua ve 3D strukturach enzymi. Obsahuje zéznamy derivované z literatury
a zaznamy odvozené srovnavanim homolognich sekvenci.

e Back to consensus: zaloZzeno na myslence, ze vyskytuje-li se na pozici v zarovnani
s velkou Cetnosti aminokyselina jina, nez jaka je umisténa v originalni sekvenci, pak
mutace za tuto Casto se vyskytujici aminokyselinu zptsobi pravdépodobnéji zvyseni
stability.

¢ RAPHYD: nové vyvijeny nastroj pro predikci efektu aminokyselinovych substituci,
ktery je naplni této prace.
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8.3

CAVER [21]: néastroj pro analyzu a vizualizaci tunelt (cesty vedouci od dutiny
uvnit¥ proteinu k jeho povrchu) a kanalti (cesty vedouci napfi¢ celym proteinem)
v proteinovych strukturach.

fPocket [79]: néstroj pro detekci aktivnich mist a dutin na povrchu proteint.
JSD [32]: slouzi k analyze konzervovanosti.
CLUSTALSQ: nastroj pro konstrukei vicendsobného zarovnani (viz 4.3.1).

NRDB90: databaze, obsahujici sekvence s maximalné devadesati procentni identitou
(viz 3.3).

BLAST: nastroj pro vyhledavani homolognich sekvenci v uréené databazi (viz 3.4.1).
MODELLER [4]: program, slouzici k homolognimu modelovani trojrozmérné struk-

tury proteint.

Pouzité datasety

Implementace byla testovana na ¢tyt datasetech, celkové ¢itajicich 74 192 mutaci nad 16
256 sekvencemi. Tabulka 8.1 poskytuje numericky piehled jednotlivych datasetii. Jejich
podrobny popis je pak uveden v oddilech niZe.

Tabulka 8.1: Prehled testovacich datasetti.

Dataset Mutace Sekvence
Neutralni Skodlivé Celkem

MMP 7 538 4 456 11 994 13

PMD 1 248 2 249 3 497 1 406

BSIFT 3 081 11 738 14 819 4 036

PredictSNP 24 082 19 800 43 882 10 801

Celkem 34 921 43 729 74 192 16 256

8.3.1 Dataset PredictSNP

Dataset PredictSNP [33] byl zkompilovan z péti riznych zdroji. Konkrétné se jedna o:

SNPs& GO dataset, obsahujici celkem 58 057 mutaci, ziskanych z databaze SwissProt.

MutPred dataset, ¢itajici 65 654 mutaci zkompilovanych z databaze SwissProt a
HGMD.

PON-P dataset, obsahujici 39 670 mutaci, vznikly spojenim dbSNP, PhenCode, IDbases
a Sestnacti nezavislymi mistné-specifickymi databazemi.

HumVar dataset, ¢itajici 41 918 mutaci ze SwissProt a dbSNP.

Humsavar, obsahujici 36 994 mutaci, nachazejicich se v zdznamech UniprotKB/SwissProt.
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Spojeni vSech uvedenych datasett vedlo na velké mnozstvi duplicit. Pro sestaveni plné
nezavislého datasetu tedy byly uplatnény nésledujici postupy:

e pary mutaci s konfliktem ve funkcionalnich anotacich, kdy v jedné byla mutace ozna-
¢ena jako skodliva a ve druhé jako neutralni, byly odstranény.

e byly odstranény veskeré duplicitni mutace.

e byly eliminovany vSechny mutace, které se vyskytovaly v trénovacich sadach néastrojt,
testovanych v ramci studie [33]

e byly odstranény také vSechny mutace, vyskytujici se na prekryvajicich pozicich s mu-
tacemi v trénovacich datasetech (za ptekryvajici se byly povazovany fragmenty ve
dvou sekvencich zarovnanych nastrojem BLAST s e-value 10710, kdy zarovnané frag-
menty dosahovaly alespori 50 % identity).

e mutace, vyskytujici se v ostatnich zminénych datasetech (PMD, MMP, BSIFT) byly
rovnéz vylouceny.

8.3.2 Dataset PMD

Dataset PMD (The Protein Mutant Database) byl derivovan ze stejnojmenné databéze
[76], jejiz posledni aktualizace byla provedena v roce 2007. Ke konstrukci databaze byly
vyuzity informace z vice jak 10 000 ¢lankt a obsahuje experimentalni informace o efektu
165 800 SNP mutaci na aktivitu proteinu, jeho stabilitu a spojitosti s pfipadnymi genetic-
kymi onemocnénimi. Zaznamy v této databazi jsou doplnény o notace ”[=]"/ "[+]"/ 7[-]”.
Zaznamy oznaceny jako ”[=|"jsou povazovany za neutralni, ostatni za skodlivé. Divodem
je, ze zvySena aktivita proteinu muze mit v Zivém organismu stejné negativni dopady jako
jejl snizeni.

Pri konstrukci cilového datasetu byly z databaze PMD vyrazeny vsechny duplicity a
dale zaznamy, kdy dochézelo ke konfliktu v anotacich (napf. jestlize existovaly dva dupli-
citni zaznamy, kdy jeden byl oznacen jako ”[=|"a druhy ”[+]”). Podobné jako v pfipadé
PredictSNP datasetu byly zavérem vyrazeny také vSechny mutace, prekryvajici se pozicemi
s trénovacimi datasety nastroju testovanych ve studii [33].

8.3.3 Dataset MMP

Dataset MMP (Massively Mutated Proteins) sestava z pouhych t¥inacti silné promutova-
nych proteint. Jedenact sekvenci vychazi ze studie Yampolského a Stolzfuse [49] (dvanicta
byla vyfazena z divodu kratké délky - pouhych 30 aminokyselin). Zbyvajici dvé proteinové
sekvence, dopliujici MMP dataset, byly ziskany z patenttl, vydanych spole¢nosti Danisco
Inc. Konkrétné se jednd o patenty, popisujici vliv mutaci na serinovou protedzu z organi-
zmu Bacillus subtilis [84] a a-amyldzu z organizmu Geobacillus stearothermophilus [83].
Originalni dataset téchto t¥inacti proteinti obsahoval 16 500 mutaci a podobné jako v pii-
padé PMD datasetu, pouze mutace zachovavajici stejnou drovenn proteinové aktivity jako
v pfipadé nemutovaného proteinu byly oznaceny jako neutralni. Mutace, vyskytujici se na
pozicich, prekryvajicich se s trénovacimi sadami nastroju, testovanych ve studii [33], byly

vvvvvv
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8.3.4 Dataset BSIFT

Dataset BSIFT vychézi ze studie Lee at al. [86] Sestava z mnoZiny experimentalné ovéfe-
nych mutagenezi, extrahovanych z databaze SwissProt. Rozdéleni na neutralni a skodlivé
mutace bylo provedeno na zdkladé slov, vyskytujicich se v textovém poli MUTAGEN. Roz-
poznani slov bylo u¢inéno pouze na prvni dvé slova popisu a nebylo-li identifikovano zadné
z klicovych slov, mutace byla z cilového datasetu vytazena. Seznam kli¢ovych slov je uveden
v tabulce 8.3.4.

Tabulka 8.2: Pfehled pouzitych klic¢ovych slov.

PodmnozZina Pocet vyskytua Klicova slova

Aktivacni mutace 511 increase, enhance, activat, constitutive acti, restore
.y ffect h 1, mild, minimal effect, mi-

Neutrélni mutace 9 606 no effect, no change, normal, mild, minimal effect, mi

nor, small effect, wild-typ

decrease, inhibit, reduc, loss, lower, abolish, abrogate,
Skodlivé mutace 11 867 inactive, diminish, disrupt, impair, eliminate, no acti-
vity, prevent, suppress, increases km, increases the km

8.4 Navrh experimentu

Presnost nové implementovaného nastroje byla méfena na vsech vyse uvedenych datasetech
MMP, PMD, BSIFT a PredictSNP. V tvodnim experimentu byl pro vyhledani homolognich
sekvenci pouzit nastroj BLASTp v nastaveni pro maximéalni po¢et 200 homologt a prahem
e-value 10~ !2. Vicenasobné zarovnani sekvenci bylo zkonstruovano prostiednictvim néstroje
CLUSTALS2 a k nému néaleZejici fylogeneticky strom pomoci FastTree 2.0. Tato vychozi
konfigurace se po provedeni dalsich experimentti ukizala jako nejefektivnéjsi v poméru
presnosti k pozadavkiim na vypocetni ¢as. Za ucelem dosazeni nejvyssi miry presnosti
vyvijeného nastroje byly vyzkouSeny nasledujici optimalizace:

e Optimalizace nastroju tfetich stran: nastroj BLASTp pro vyhleddvani homo-
lognich sekvenci z databaze nr90 byl testovan v osmi riznych konfiguracich s prahem
e-value nastavenym na hodnotu 107¢ / 10712 a maximalnim poé¢tem homologfim na
50, 100, 150 nebo 200 sekvenci. Nad vystupem vSech osmi konfiguraci BLASTp byly
pro ucel volby nastroje pro konstrukci vicenasobného zarovnani otestovany MUSCLE
a CLUSTALS. Vysledky experimentu jsou déle rozvedeny v oddile 9.3.

e Optimalizace rozhodovaciho prahu: zamérem tohoto druhého experimentu bylo
nalezeni optiméalniho prahu pro hodnotu p-value, dle které algoritmus rozhoduje, zda
mutaci oznacit za neutrdlni, ¢i Skodlivou. Testované prahové hodnoty byly voleny
z intervalu <0,01; 0,1> s krokem 0,01. Detaily experimentu jsou zachyceny v oddile
9.4.

e Optimalizace fyzikalné-chemickych vlastnosti aminokyselin: tcelem experi-
mentu bylo vybrat novou, vhodnéjsi sadu vlastnosti aminokyselin jako alternativu
k Sesti expertné vybranym rystm, prejatych z prace Stona a Sidowa. Jako zdrojova
datova sada byla pouzita databaze AAIndex, popsana niZze v oddile 8.5. Nad touto
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databazi byly uplatnény dva pfistupy - a) vybér rysu zalozeny na informacich, b)
vybér ryst zalozeny na experimentech. Oba pfistupy jsou i s vysledky podrobnéji
zachyceny v oddile 9.6.

8.5 Databaze A Alndex

AAlndex [72] je databazi fyzikalné-chemickych a biochemickych vlastnosti aminokyselin.
Sdruzuje v sobé vysledky, pochazejici z ¢lankt datovanych az do roku 1943 a v soucasné
dobé databéaze existuje ve tfech variantach:

e A AlIndex1: zékladni verze databaze, v soucasné dobé ¢itajici celkem 544 zaznami
s numerickym vyjadfenim vlastnosti 20 aminokyselin. Databaze je vysoce redun-
dantni. Dtivodem redundance je, ze mnohé vlastnosti byly prevzaty z vice riznych
publikaci, popisujicich odlisné experimenty z ruznych laboratofi, apod. Po provedeni
korelacni analyzy lze redlny pocet aminokyselinovych vlastnosti odhadnout na pocet
nizsi, nez 200.

e AAlIndex2: k sou¢asnému datu (duben 2015) obsahuje 98 zaznamt mutacnich matic.
Format zapisu je podobny forméatu databaze AAlndex1, ale namisto 20 numerickych
hodnot (jedna pro kazdou aminokyselinu) obsahuje 210 hodnot (20 na diagondle a
20 % 19/2 mimo hlavni diagonalu) pro symetrickou matici nebo 400 a vice hodnot pro
matice nesymetrické.

e AAlIndex3: k soucasnému datu (duben 2015) obsahuje 47 zdznamt matic kontakt-
nich potencialti aminokyselin. Forméat zaznamu je témér identicky s AAIndex2.

Jak jiz bylo zminéno v 8.4, v posledni fazi optimalizace nové vyvijeného prediktoru
byla databdze AAlndex pouzita jako zdrojovd mnozina fyzikalné chemickych vlastnosti
pro problém vybéru nové mnoziny ryst, kterym se budu hloubéji zaobirat v oddile 9.6.
Konkrétné pro vybér ryst poslouzila databaze AAlndexl, jejiz forméat je znazornén na
obrazku 8.4.

ANDN920101

alpha-CH chemical shifts (Andersen et al., 1992)

LIT:1810048b PMID:1575719

Andersen, N.H., Cao, B. and Chen, C.

Peptide/protein structure analysis using the chemical shift index method:

upfield alpha-CH values reveal dynamic helices and alL sites

Biochem. and Biophys. Res. Comm. 184, 1008-1014 (1992)

BUNA790102 0.949
A/L R/K N/M D/F c/P Q/s E/T G/W H/Y I/Vv
4.35 4.38 4.75 4.76 4.65 4.37 4.29 3.97 4.63 3.95
4.17 4.36 4.52 4.66 4.44 4.50 4.35 4.70 4.60 3.95

//

— > > O I

H O W

Obrézek 8.4: Formét zdznamu v databazi AAIndex1. Znaceni: (H) identifikator; (D) nazev
vlastnosti véetné autora a roku vydani publikace; (R) identifikace v PubMed; (A) seznam
autort; (T) nazev ¢lanku; (J) vydavatel a rok vydani; (C) seznam dal$ich zdznami v AA-
Index1 s korela¢nim koeficientem vys$sim nez 0,8; (I) 20 numerickych hodnot popisované
vlastnosti pro jednotlivé aminokyseliny.
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Kapitola 9

Vysledky

V pfedchézejicim oddile jsem rozvedl implementacni detaily nové navrzeného nastroje pro
predikci vlivu aminokyselinovych substituci na funkci proteinu, dale oznacovaného jako
RAPHYD (RApid PHYlogenetic predictor of Deleteriousness). V této zavérecné kapitole
shrnu vysledky zakladniho testovani, provedeného na nastroji RAPHYD pfed jeho opti-
malizaci a déle popisi jednotlivé kroky probéhlé optimalizace. Konkrétné byl nastroj op-
timalizovan vybérem nastrojt tfetich stran, volbou rozhodovaciho prahu a vybérem nové
sady fyzikalné-chemickych vlastnosti. Soucasti kapitoly je rovnéz srovnani s ostatnimi jiz
existujicimi predikénimi néstroji.

9.1 Pouzité metriky

V tomto oddilu textu stru¢né popisi zkratky a pojmy, pouzivané nize v ramci této kapitoly
a dale v prilohéach. Jedné se o:

e Neutralni mutace: takova, kterd neposkodi funkci proteinu.
e Skodliva mutace: takova, ktera zptisobi poskozeni funkce proteinu.

e TP: znaci True Positive, tedy skodlivou mutaci, ktera byla spravné predikovana jako
skodliva.

e TN: znaci True Negative, tedy neutralni mutaci, ktera byla predikovana jako neut-
ralni.

e FP: znaci False Positive, tedy neutralni mutaci predikovanou jako skodlivou.
e F'N: znaci False Negative, tedy skodlivou mutaci predikovanou jako neutralni.
e Pokryti: pomér ohodnocenych mutaci vici véem mutacim v datasetu.

e Presnost: pomér spravné a chybné predikovanych mutaci. Pfesnost predikce je spoc-
tena jako (TP +TN)/(TP+TN + FP + FN).

e Normalizovana piesnost: v tabulkich bude dale znacena jako P. norm. a je vypoci-
tana jako [TP/(TP+ FN)+TN/(TN + FP)|/2. Divodem zavedeni normalizované
presnosti je jeji necitlivost k problému nevyvazenych datasetii, obsahujicich napriklad
vyrazné vyssi pocet neutralnich mutaci nez skodlivych.
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9.2 Zakladni testovani

Ptfed zahijenim optimalizacnich experimenti, jejichz vysledky uvedu nize v rédmci této
kapitoly, byla provedena sada testti nad vSemi ¢tyfmi datasety PredictSNP, MMP, PMD
a BSIFT (viz 8.3) v zdkladni konfiguraci nastroju tfetich stran, rozhodovaciho prahu a
zvolenych fyzikalné-chemickych vlastnosti aminokyselin.

Vychozi konfigurace nastroju tietich stran byla inspirovana pracovnim prostfedim na-
stroje HotSpot Wizard [5]. Pro vyhleddvani homolognich sekvenci v databédzi nr90 byl
pouzit nastroj BLASTp. BLASTp byl v priubéhu experimentu testovan celkem v osmi va-
riacich. Prahové e-value byla nastavena na 1075 nebo 107!? a v databazi nr90 bylo k za-
dané sekvenci vyhledano maximéalné 50, 100, 150, ¢i 200 homologt. Jestlize BLASTp nalezl
v databézi vice, jak pozadovany maximalni pocet homolognich sekvenci, pak byl maxi-
malni pocet vybran uniformné napfi¢ vSemi nalezenymi sekvencemi, sezazenymi dle jejich
e-value. Pro konstrukci vicendsobného zarovnani a fylogenetického stromu byly vyuzity
nastroje CLUSTALS) a FastTree 2.

Vychozi hodnota rozhodovaciho prahu (p-value threshold) 0,01 a vychozi fyzikalné-
chemické vlastnosti aminokyselin byly pfevzaty z prace Stona a Sidowa [19]. Ve shodé
s 6.3.9 se tedy jednd o nasledujicich Sest vlastnosti: hydropatie [39], polarita [42], naboj
[42], objem postranniho fetézce [1], volnd energie a-Sroubovicové konformace [81] a volna
energie [-listové konformace [81].

Tabulka 9.2 znazornuje vysledky, sloucené ze vsech ¢tyr datasett MMP, PMD, Pre-
dictSNP a BSIFT, v osmi vyse uvedenych konfiguracich (maximum 50 / 100 / 150 / 200
homologfi, e-value 1076 / 107!2). Detailni vysledky pro neslouc¢ené datasety jsou k na-
hlédnuti v piiloze A. Z vysledkii je patrné, Ze experimenty s BLASTp v konfiguraci 10~12
dosahuji systematicky lepsich vysledkii, nez pii e-value prahu 10~% (normalizovana ptesnost
je pii sloudeni viech datasett v priiméru o 0,01 vyssi ve prospéch e-value prahu 10~!2).

Nejlepsi vysledky mohou byt déle pozorovany ve variantach s BLASTp nastavenym
na maximalni pocet 100 a 200 homologi (pfi slouceni datasett je normalizovand piesnost
v obou pfipadech 0,667). Primérné pokryti nad sloucenymi datasety se pohybuje v rozmezi
od 0,704 do 0,788. Diivody pro nizké pokryti jsou dvoji:

e Pro nékteré proteiny a konfigurace BLASTp nebyl nastroj schopen dohledat zddné
homologni sekvence v nr90 databézi, a tedy nebylo mozné zkonstruovat fylogeneticky
strom a vicendsobné zarovnani, pozadované jako vstup predikéniho algoritmu.

e Evaluované mutace, vyskytujici se na pozicich s vice jak 50 % mezer ve sloupci vicena-
sobného zarovnani byly zanedbany. Z vysledki je zietelny vliv podminky, vylucujici
na mezery bohaté pozice, kdy experimenty s e-value prahem 10~'2 tihly k vy$§i trovni
pokryti, v priméru ptiblizné o 0,03 nad experimenty s e-value prahem 1076, Tento
trend je zpusoben faktem, Ze s méné striktnim e-value prahem nachézi BLASTp vzda-
lenéjsi homology s nizs$i mirou identity a v zarovnani tak vznika vice na mezery boha-
tych pozic. K podobnému efektu dochézi pii vyssim poctu homologt ve vicendsobném
zarovnani (pfi maximu 200 homologfi a prahu e-value 10~'2 je pii vicendsobném za-
rovnani originalni sekvence o délce 500 aminokyselin roztazena v primeéru na 3 500
pozic).
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Tabulka 9.1: Vysledky zakladniho testovani, sloucené z experimentti nad datasety MMP, PMD,
PredictSNP a BSIFT. Pro ucely testovani byly vyuzity nastroje CLUSTALS) a FastTree 2.0 ke
konstrukei vicenasobného zarovnani a fylogenetického stromu. Byl pouzit vychozi rozhodovaci prah
0,01 a sada Sesti expertné zvolenych vlastnosti aminokyselin, pfevzatych z [19].

Polet/eval. 50/le-6 50/le-12 100/le-6 100/le-12 150/le-6 150/le-12 200/le-6 200/le-12
TN 22 164 22 730 21 458 22 038 20 621 21 319 20 277 20 901
FP 3 670 4 228 3 331 4165 3 206 4 057 3 152 3 909

TP 13773 15218 13 274 15 082 12 926 14 463 12 882 14 332
FN 16 900 16 303 16 462 15 560 16 108 15 363 15 921 14 863
Pokryti 0,762 0,788 0,735 0,766 0,712 0,744 0,704 0,728
Presnost 0,636 0,649 0,637 0,653 0,635 0,648 0,635 0,652

P. norm. 0,653 0,663 0,656 0,667 0,655 0,663 0,656 0,667

9.3 Vybér nastroju tretich stran

Volba néstroje pro konstrukei fylogenetického stromu se opird o ¢lanek [53]. Z tabulky 9.2
je patrné, ze nastroj FastTree je vyrazné presnéjsi, neZ minimum-evolution a parsinomy
metody, ale ne tak presny jako ndastroje vyuzivajici strojové uceni a SPR. Dle tabulky
9.3 je nastroj FastTree naopak rfadové rychlejsi nez nastroje zalozené na bazi strojového
uceni. Protoze rychlost nové implementovaného prediktoru byla jednim z hlavnich kritérii,
FastTree byl zvolen jako néastroj s optimalnim kompromisem mezi rychlosti zpracovani a

kvalitou vysledku.

Tabulka 9.2: Srovnani kvality (pfesnosti) nastroji pro konstrukei fylogenetického stromu.

Prevzato z [53].

Dataset | 250 1,250 5,000 78,132
Metoda ‘ a.a. a.a. a.a. nt.
RAxML 7 (JTT+CAT, SPRs) | 90,5% 88,4% 88,4% -
PhyML 3.0 (JTT+I, SPRs) | 89,9% - ; .
FastTree 2.0.0 86,9% 83,7% 84,3% 92,1%
PhyML 3.0 86,0% - ; -
FastMe 80,5% 78,8% 77,0% -
FastTree 2.0.0 80,4% 78,3% 76,6% 91,4%
BIONJ % 13,7%  73,1% -
Parsinomy (RAxML) 76,8% 76,5% 69,4% -
Neighbour joining 76,0% 72,6% T71,6% 66,1%
Clearcut 75,5% 72,3% 71,5% 58,1%

Implementovany predikéni nastroj byl dale rozsahle testovan pro urceni nejvhodnéjsiho
softwaru ke konstrukci vicenasobného zarovnani. Srovnani bylo provedeno mezi néastroji
MUSCLE a CLUSTALS). Pro vyhledani homolognich sekvenci byl v pfipadé obou néstroji

vyuzit BLASTp v konfiguraci pro 50, 100, 150 a 200 homologii s e-value 1076 a 10712,

Tabulky 9.4 a 9.5 zobrazuji srovnani mezi vybranymi nastroji na datasetu MMP. Z vy-
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Tabulka 9.3: Srovnani rychlosti nastroja pro konstrukci fylogenetického stromu. Pievzato
z [53].

Dataset Sekvence FastTree 2.0 RAxML 7 PhyML
16s rRN A, subsets 500 0,02h 2,2h 2,9h
COGs, subsets 500 0,02h 5,2h 7,2h
COGs, subsets 2 500 0,11h 61h -

Efflux permeases 8 362 0,25h 197h >1 200h
16S rRNAs, families 15 011 0,66h 64h >2,000h
ABC transporters 39 092 1,02 - -

16S rRNAs, all 237 882 21,8h - -

sledki je patrné, ze nastroj MUSCLE doséhl nepatrné vyssi presnosti, v priméru priblizné
o 0,001. Presnost prediktoru dosahuje maxima pfi konfiguraci na maximéalné 200 homolo-
gnich sekvencich a e-value 10712, kde MUSCLE vede v pfesnosti nad CLUSTALS o 0,008.
Tento zanedbatelny narust pfesnosti je vSak vyvazen nepfijatelnymi ¢asovymi naroky na
konstrukei vicenasobného zarovnani.

Na zékladé provedenych experimentti s nastroji tetich stran byly zdvérem zvoleny né-
stroje identické s témi, uplatnénymi jiz pri zdkladnim testovani. Konkrétné se tedy jedna
o nastroj CLUSTALS) pro sestaveni vicenasobného zarovnani a FastTree 2.0 pro konstrukci
fylogenetického stromu (néstroje shodné s rozhranim HotSpot Wizard 2.0). Vysledky ply-
nouci z tohoto kroku optimalizace byly tedy uvedeny jiz v tabulce 9.2.

Tabulka 9.4: Pfesnost nastroje RAPHYD, integrujicitho rizné néstroje pro vicendsobného
zarovnani. Pro ucely testovani byl pouzit vychozi rozhodovaci prah 0,01 a sada Sesti
fyzikalné-chemickych vlastnosti.

Nastroj \Pocet/eval 50 100 150 200
le- 0,680 0,680 0,678 0,676
CLUSTALQ [ 1o 0,679 0,702 0,687 0,688
Le- 0,681 0,680 0,676 0,676
MUSCLE | 1o 0,695 0,700 0,676 0,696

Tabulka 9.5: Pfesnost nastroje RAPHYD, integrujiciho rizné néstroje pro vicendsobného
zarovnani. Pro tucely testovani byl pouzit vjchozi rozhodovaci prah 0,01 a sada Sesti
fyzikalné-chemickych vlastnosti.

Nastroj | Poget/eval. 50 100 150 200
le-6 15s 39s 41s 57 s

CLUSTALQ le-12 11s 30s 36s 48 s
le-6 70s 253s 435s 715s

MUSCLE le-12 60s 211s 367s 606s
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9.4 Vliv zvoleného rozhodovaciho prahu

Vsechny dosud uvedené vysledky byly ziskadny za uplatnéni vychoziho rozhodovaciho prahu
0,01. Z tabulky 9.2 je vSak patrné, ze v této konfiguraci vede prediktor casto k falesné
negativnim vysledkim (8kodlivé mutace jsou tedy oznacovany za neutralni). Tato kapitola
se tedy zaobira otazkou, zda vibec a nakolik je mozné navysit presnost prediktoru pouhym
zvySenim rozhodovaciho prahu. Grafy na obrazku 9.4 znazornuji zménu v presnosti nad
MMP a PredictSNP datasetem s deseti rtiznymi rozhodovacimi prahy v intervalu <0,01;
0,1>. Po deseti hodnotach byly testovany rovnéz i intervaly <0,001; 0,01> a <0,1; 1,0>, zde
v8ak dochéazelo k rapidnimu poklesu piesnosti predikce.

Obdrzené vysledky naznacuji, ze vyssi rozhodovaci prah vede k vyraznému navyseni
presnosti oproti predikci se standardnim prahem 0,01. Konkrétnéji, narust presnosti byl az
1,6 % v datasetu MMP s vrcholem okolo hodnoty 0,05 (stejnd pfesnost byla naméfena i
s rozhodovacim prahem 0,08, ale 0,05 se jevi byt globalnim maximem na intervalu <0,01;
0,1>). V piipadé PredictSNP datasetu doslo k navySeni pfesnosti az o 2,6 % s maximem
okolo hodnoty 0,08. Z provedeného experimentu lze usoudit, ze vliv vyssiho rozhodovaciho
prahu na presnost predikce je nezanedbatelny. Optimalni hodnota rozhodovaciho prahu by
vSak méla byt vzdy nastavena se zohlednénim zamysleného pouziti. V nékterych aplikacich
kova presnost predikce. Pro piiklad ve zdravotnictvi je v diagnostickych testech dilezité
vzdy odhalit genetické onemocnéni zpusobujici mutace (chybné pozitivni test je piijatel-
néjsi, nez-li nelééend choroba) a naopak v mnohych aplikacich proteinového inZenyrstvi
miize byt vyhodnéjsi vytadit pouze mutace s nejjistéjsi pravdépodobnosti jejich skodlivosti.
Rozdily mezi mirou sensitivity a specificity mohou byt pozorovany v grafech na obrazku
9.4, ptipadné detailnéji v tabulkach v ptiloze B.

90 T T T | T T
80 * 80 | i
70 - —
[%] . o0 o o o o o [%] 60 - N
60 r/r/. J
e
=
50 | . 90 .
—®— Sensitivita —®— Sensitivita
—=— Specificita —m— Specificita
40 —e— Presnost || 40 _e— Presnost
| | | I I L | | | T — |
0,02 004 006 008 0,10 0,02 0,04 006 008 010
rozhodovaci prah (p-value) rozhodovaci prah (p-value)

Obrazek 9.1: Grafy, zachycujici vyvoj sensitivity, specificity a normalizované presnosti pro rizné
hodnoty rozhodovaciho prahu pro PredictSNP (vlevo) a MMP (vpravo) dataset.
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9.5 Vliv sloupct bohatych na mezery

V dtsledku konstrukce vicendsobného zarovnani dochézi ke vzniku zna¢ného mnozstvi
sloupcovych pozic, které jsou pouze z Gtlého zlomku tvoreny aminokyselinami a u vétSiny
sekvenci v zarovnani byla na danou pozici vlozena mezera. Pf¥i evaluaci zakladnich ex-
perimenti 9.2 byla uplanéna podminka, aby pouze pozice s méné jak 50 % mezer byly
zohlednény. Vzniké otazka, nakolik tato limitace ovlivnila presnost predikce. Vysledky, za-
chycujici oba pfipady (exkluze na mezery bohatych pozic / evaluace vSech pozic), jsou pro
datasety MMP a PredictSNP uvedeny v tabulce 9.6. Rozhodovaci prah byl nastaven na
hodnotu 0,1.

V MMP datasetu doslo pouze k zanedbatelnému rozdilu v pfesnosti predikce. V ptipadé
PredictSNP datasetu pak rozdil predstavuje pfiblizné 1 % ve prospéch uplatnéni podminky,
vyfazujici z evaluace sloupce s alespont 50 % mezer. Z uvedenych vysledki tedy muzeme
usoudit, Zze stanovené omezeni vyrazné neovliviiuje presnost predikce. Uplatnéni podminky
navic vede k neohodnoceni priblizné tietiny testovanych mutaci.

Tabulka 9.6: V1iv podminky eliminace na mezery bohatych pozic ve vicendsobném zarovnani
(G znadi pouziti této podminky, N pak jeji vynechéni).

Dataset MMP/N MMP/G PredictSNP/N PredictSNP/G

TP 4 936 4 658 17 464 10 313
FN 2 602 2 541 6 447 4 235
TN 3294 3 244 11 038 8 280
FP 1162 1104 8 634 5 431
Pokryti 1,000 0,963 1,000 0,640
Presnost 0,686 0,684 0,654 0,658
P. norm. 0,697 0,697 0,646 0,656

9.6 Vybér rysu

Dosud byly vysledky vSech experimentt ziskany s vychozi sadou fyzikalné-chemickych vlas-
nostni aminokyselin, popsanych jiz v 6.3.9. V této sekci se zaméfim na otazku, zda vilbec a
nakolik je mozné navysit presnost prediktoru zménou mnoziny nastrojem zohlednovanych
vlastnosti aminokyselin.

Pro vybér ryst byl zvolen soubor fyzikalné-chemickych vlastnostni z databaze AAln-
dex1 (viz 8.5). Tato databaze obsahuje celkem 544 ryst a vyznacuje se vysokou redundanci,
zplsobenou vicenadsobnymi vyskyty instanci jednoho rysu, pochéazejicich z experimentii pro-
vedenych riiznymi laboratofemi, tymy, ¢i v jiném roce, atd. Redundantni rysy jsou vzajemné
vysoce korelované, ale nejsou identické (odchylky pfistroje, méfeni, ...). Navic v databazi
nenesou stejné oznaceni a je tudiz obtizné souvisejici rysy slucovat. Pro vybér rysu nad
uvedenou databazi byly navrzeny dvé techniky, zaloZzené na experimentech a informacni
hodnoté jednotlivych ryst.
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Metoda zaloZena na informacich

Prvni uplanény pfistup vychazel z myslenky, Zze vybér podmnoziny atributid s vysokou
vzajemnou ortogonalitou povede k lepsim vysledktim. Pro ovéreni této hypotézy bylo 544
vlastnosti z databaze AAIndex nejprve rozdéleno do péti az deseti shlukt. Pro roztfidéni
vlastnosti do pozadovaného poctu shluki bylo vyuzito algoritmu K-means.

K-means [43] je nehierarchicky algoritmus, v némz je nezbytné zadat poéet shlukt pied
zahajenim algoritmu. K-means reprezentuje tfidu shluku pomoci ”fiktivniho” centralniho
bodu. Na pocatku ndhodné vybere k objekttl, které reprezentuji jednotlivé shluky a ostatni
prvky rozdéli do jednotlivych shluki na zdkladé podobnosti (v tomto pfipadé je rys tvoren
20 realnymi ¢isly, odpovidajicimi hodnotam fyzikalné-chemické vlastnosti 20 standardnich
aminokyselin). Ve druhém kroku algoritmus uréi nové stfedy shluku, které spocte jako
prumeérnou hodnotu rysd uvnitt shluku. Algoritmus znovu roztfidi rysy do shluku dle po-
dobnosti (blizkosti ke stfedu shluku) a ukonéi se, pokud zadny objekt nebyl prefazen do
jiného shluku nebo algoritmus dosdhl maximalniho poctu iteraci.

Po rozdéleni mnoziny 544 ryst do 5, 6, 7, 8, 9 nebo 10 shluki na zakladé jejich po-
dobnosti (dle naméfenych parametri 20 standarnich aminokyselin) byl z kazdého shluku
vybran pravé jeden rys. Pro Sest variaci experimentu s péti az deseti shluky bylo provedeno
vzdy 20 000 testd a vybrana nejlepsi nalezend feseni. Interval péti az deseti shlukt byl zvo-
len na zakladé existujicich nastroji pro predikci vlivu aminokyselinovych substituci, které
zpravidla vyuzivaji pocet fyzikalné-chemickych vlastnosti z uvedeného rozsahu.

Tabulka 9.7 znazornuje nejlepsi dosazenou presnost prediktoru s parametry vybranymi
z 5, 6,7, 8,9 a 10 shlukd v porovnani s pfesnosti algoritmu se Sesti expertné vybranymi
fyzikalné-chemickymi vlastnostmi. Experiment byl proveden s vychozim rozhodovacim pra-
hem 0,01 na MMP datasetu. Z tabulky 9.7 je patrné, ze nejvyssi uspésnosti dosahoval
prediktor s pouze péti vybranymi rysy. Divodem je zfejmé skutecnost, Ze tento pocet je
minimélnim pro kalkulaci pfijatelného mnozstvi informace o diverzifikaci jednotlivych ami-
nokyselin (rychly experiment se tfemi a ¢tyfmi podaval systematicky vysledky blizici se
k tspésnosti 0,5, tedy k pfesnosti rovnajici se ndhodé) a souc¢asné maximélni pocet, aby do
podmnoziny ryst nebyl ndhodnym vybérem zanesen nevhodny rys. Zavérem experimentu
vsak lze prohlésit, ze ani nejlepsi dosazeny vysledek s péti zvolenymi rysy se nevyrovnal
presnosti predikce s pouzitim Sesti expertné zvolenych vlastnostni (0,663 oproti 0,688, tedy
pokles pfiblizné o 0,025) a v dusledku lze tuto metodu oznacit za neefektivni.

Tabulka 9.7: Souhrn nejlepsich vysledkt, dosazenych s vyuzitim {5,6,7,8,9,10} shluka
(méfeno na MMP datasetu). Predikéni nastroj byl pouzit s vychozim rozhodovacim prahem.

Shluky Orig. 5 6 7 8 9 10
P. norm. 0,688 0,663 0,651 0,652 0,660 0,658 0,656

Metoda zaloZena na experimentech

Tato druha metoda byla zaloZena na kombinaci dvou tradi¢nich algoritmi pro vybér rysu -
feature selection (déle jen FS) & backward elimination (déle jen BE), které byly detailnéji
popsany jiz v kapitole 7.3.1. Hlavnim divodem uplatnéni nize popsané metody byla snaha
o odstranéni problému nenavratnosti FS a BE (jednou vybrany rys nemize byt odstranén
z / navracen do podmnoziny). Konkrétnim ptikladem mize byt pouziti metody FS na MMP
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dataset, ktera s prahem 0,1 vedla k vybéru vlastnosti ”Principal component II”[63] v prvni
iteraci algoritmu. S vyuzitim této jediné vlastnosti prediktor dosahoval maximalni presnosti
0,657, avSak pridani jakéhokoliv dalsiho rysu (pfipadné i mnoziny rysi) zptsobilo pokles
normalizované presnosti pod 0,640. Jinymi slovy tento rys z databaze AAlndex pusobil
rusivé v kombinaci s ostatnimi vlastnostmi, pfestoze stojici samostatné byl algoritmem FS
ohodnocen jako nejlepsi (a z vybrané podmnoziny tedy jiz neodebratelny).

K vyfeseni problému nenavratnosti byla navrzena zde uvedena metoda. Jedna se o itera-
tivni metodu, pfi niz dochéazi k pravidelnému stfidani algoritmt FS a BE. Jednotlivé kroky
by bylo mozné popsat nasledujicim postupem:

e Inicializuje se maximalni mnozina 544 vlastnosti z databaze AAlndex a aktualni
podmnozina vybranych ryst (prazdna).

e Pomoci algoritmu FS je z maximalni mnoziny postupné do aktudlni podmnoziny
prerazeno 25 ryst. Téchto 25 ryst je z maximalni mnoziny trvale odstranéno.

e Algoritmem BE je aktudlni podmnozina postupné zredukovana na pouhych 5 rysa.
V pribéhu redukce je v paméti drzena ”zalozni” podmnozina, ktera dosahla nejvyssi
presnosti predikce.

e Byl-li dovrSen nastaveny maximalni pocet iteraci, algoritmus se ukond¢i a vrati ”za-
lozni” podmnozinu. V opa¢ném pripadé je aktualni podmnozina nahrazena zalohou a
algoritmus se vraci na druhy bod. Byla-li nejvyssi presnost ve tfetim bodu dosazena
pro priklad s 10 rysy, pak FS startuje jiz s 10 vybranymi a z maximalni mnoziny tedy
prebira jen 15 dalsich.

Pro proces FS byla horni hranice 25 rysi zvolena jako pfijatelny kompromis mezi naroky
na vypocetni ¢as a dostatecnou velikosti prostoru ryst pro nasledné BE. Spodni hranice
5 rysi pak byla stanovena jako minimalni pocet vlastnosti, schopnych poskytnout kvalitni
vysledky (vychézi z dfive popsané informa¢né zalozené metody), pfi¢emz tato hodnota je
jen o malo nizsi, nez fady v soucasné dobé existujicich nastroji (6 fyzikdlné-chemickych
vlastnosti v nastroji MAPP, 7 v néstroji PASE, 8 v SNPdrayd, ...). Rozhodovaci prah byl
pfi procesu vybéru ryst nastaven na hodnotu 0,1. Tato hodnota byla vybrana experimen-
talné, jelikoz se pfi ni nejvice projevoval vliv jednotlivych ryst pfi malych mnozinach (pfi
vybéru prvniho rysu byla s ostatnimi prahy vétsina ryst vyhodnocena s presnosti 0,5, tedy
s pravdépodobnosti ndhody).

Popsany algoritmus je vypocetné velmi naro¢ny a zada si masivni paralelizaci, ale jiz
po ¢tytech iteracich dospél k vybéru 12 fyzikalné-chemickych vlastnosti, s nimiz pfesnost
predikce dosdhla na 0,721 na MMP datasetu pfi rozhodovacim prahu 0,1. Rysy, uvedené
v tabulce 9.6 tedy vedly k navySeni pfesnosti pfiblizné o 0,024 (0,697 versus 0,721).

9.7 Srovnani s ostatnimi nastroji

V tomto oddile uvedu srovnani nové vyvinutého nastroje RAPHYD s ostatnimi jiz existu-
jicimi. Tabulka 9.9 zachycuje nastroj RAPHYD ve dvou variantach (ve varianté s original-
nimi Sesti vlastnostmi a s 12 vlastnostmi zvolenymi v rdmeci procesu vybéru rysii) na MMP
datasetu s rozhodovacim prahem 0,1 pro obé situace 6 / 12 fyzikalné-chemickych vlastnosti.

Z tabulky 9.9 je dale patrné, ze ptresnost nastroje RAPHYD je srovnatelna s ostatnimi
(pfi vSech testovanych hodnotach rozhodovaciho prahu, jelikoz nejhorsi naméfené presnost
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Tabulka 9.8: Sada fyzikalné-chemickych vlastnosti vybranych kombinaci FS a BE.

AAlIndex ID Nazev vlastnosti Autor
ISOY800104  Normalized relative frequency of bend [90] Isogai et al.
ROBB760113  Information measure for loop [8] Robson-Suzuki
ROBB760111  Information measure for C-terminal [§] Robson-Suzuki
ROBB760112  Information measure for coil [8] Robson-Suzuki
GUODS860101  Retention coefficient at pH 2 [15] Guo et al.
BROC820102  Retention coefficient in HFBA [9] Browne et al.
JACR890101  Weights from the IFH scale [67] Jacobs-White
MEEJ800102  Retention coefficient in HPLC, pH2.1 [41] Meek
FAUJ880110  Number of full nonbonding orbitals [40] Fauchere et al.
RACS820103  Average relative fractional occurrence in AL(i) [74]  Rackovsky-Scheraga
MITS020101 Amphiphilicity index [73] Mitaku et al.
OOBMS850104 Optimized average non-bonded energy per atom [54] Oobatake et al.

byla 0,688 pfi prahu 0,01). Ve varianté RAPHYD-6 dosahuji vyssi pfesnosti pouze nastroje
SNAP a PredictSNP, ktery je konsenzem vice nastroju. Ve variaci RAPHYD-12 pak nastroj
na datasetu MMP dosahuje dokonce vyrazné vyssi ispésnosti, nez ostatni z testovanych.
Srovnani rychlosti dale ukazuje, ze nastroj RAPHYD patii v obou variantach 6 / 12
k nejrychlejsim. Uvedenych 182 sekund v sob€ zahrnuje rovnéz i ¢as pro vyhledani ho-
molognich sekvenci nastrojem BLASTp v konfiguraci prahu e-value 107!? a maximélniho
poc¢tu 200 homolognich sekvenci a ¢as potiebny pro konstrukei vicendsobného zarovnani sek-
venci a fylogenetického stromu. Samotné kalkulace nastroje RAPHYD po vloZeni vstupnich
souborti se pohybuje pod hranici jedné sekundy. Z tabulky 9.9 vyplyva, zZe z testovanych
nastroju dosahuji vyssi rychlosti pouze nsSNPAnalyzer a PANTHER, kde je vSak rychlost

vyvazena nizkou presnosti predikce.
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Tabulka 9.9: Srovnani nastroje RAPHYD s ostatnimi néstroji, evaluovanymi ve studii
[33] na MMP datasetu. RAPHYD je zde uveden ve dvou variantach se 6 / 12 fyzikalné-
chemickymi vlastnostmi.

Nastroj nsSNPAnalyzer ZPANTHER  PhD-SNP PPH-1 PPH-2
TN 4 264 4 336 3739 4 390 3518
FP 2 687 834 3 798 3 053 3 925
TP 2 510 329 3 399 3 330 3 769
FN 1518 1 428 1 058 944 505
Rychlost 20 s 20 s 892 s 479 s 512 s
Pokryti 0,915 0,619 1,000 0,977 0,977
Presnost 0,617 0,695 0,595 0,659 0,622
P. norm. 0,618 0,603 0,629 0,684 0,677
Nastroj SIFT SNAP PredictSNP RAPHYD - 6 RAPHYD -12
TN 2 887 5 338 4 291 4 658 5719
FP 4 463 2 200 3 247 2 541 1 480
TP 3675 3163 3773 3244 2 820
FN 416 1293 683 1104 1528
Rychlost 408 s 1429 s - 182 s 182 s
Pokryti 0,954 1,000 1,000 0,963 0,963
Presnost 0,574 0,709 0,672 0,684 0,739
P. norm. 0,646 0,709 0,708 0,697 0,721
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Kapitola 10
Zaver

V tvodu teoretické casti této prace jsem poskytl ndhled do biologické problematiky proteint
a mutaci, které ovliviiuji jejich funkci. V nasledujicich kapitoldch jsem se pak zaméril na
metody a nastroje, vyuzivané pro vyhledavani homolognich sekvenci v datové objemnjch
biologickych databéazich a pro konstrukci vicendsobného zarovnani a fylogenetickych stromu
z nalezené mnoziny zaznami. Samostatna kapitola byla rovnéz vénovana také technikam
pro predikci efektu aminokyselinovych substituci na funkci proteinu a existujicim nastro-
jam. V zévéru teoretické ¢asti jsem pak uvedl nékolik algoritmii pro redukci dimenzionality
prostfednictvim vybéru a extrakce ryst.

V prvni kapitole praktické ¢asti jsem se zaméril na metody, pouzité pfi navrhu a imple-
mentaci mnou vyvinutého nastroje RAPHYD. Popsal jsem zde zptisoby pro urceni korene
fylogenetického stromu, fylogenetickou analyzu a postup urceni rozdilnosti ve fyzikalné-
chemickych vlastnostech aminokyselin. Stru¢né jsem zminil také nastroj HotSpot Wizard,
do kterého byl RAPHYD uspés$né integrovan a ¢tyfi datasety urcené pro testovani.

Druhé kapitola pak poskytla shrnuti dosazenych vysledka a provedenych optimalizaci.
Prvnim krokem byla optimalizace nastroji tfetich stran pro konstrukci vicendsobného za-
rovnani a fylogenetického stromu a nastaveni nastroje BLASTp pro vyhleddavani homolo-
gnich sekvenci v databazi nr90. Na zakladé vysledkl jsem jako optiméalni kompromis mezi
rychlosti a kvalitou uréil nastroje CLUSTALS a FastTree 2.0 pro sestaveni vicenasobného
zarovnani, respektive fylogenetického stromu. Pro BLASTp jsem pak zvolil konfiguraci e-
value prahu na hodnotu 10~'? pii vyhleddvani maximalné 200 homolognich sekvenci. Ve
druhém kroku jsem optimalizoval rozhodovaci prédh, délici mutace do neutrédlnich a skod-
livych podmnozin. Zde vysledky odhalily, Ze optimélnim prahem je hodnota 0,08, pfi niz
prediktor dosahuje v zavislosti na datasetu az o 2,6 % lepsich vysledki oproti vychozi
hodnoté 0,01. Dale jsem se zabyval otazkou, jakého vlivu na pfesnost predikce dosahuje
podminka ignorovéani mutaci na pozicich s vice jak 50 % mezer ve sloupci vicenasobného
zarovnani. Rozdil zde ¢inil méné nez 1 % a lze ho tak povazovat za zanedbatelny. V posled-
nim kroku optimalizace jsem se snazil nalézt novou sadu fyzikalné-chemickych vlastnosti
z databize AAlndex. Uplatil jsem zde dvé metody: zaloZenou na informacich a na experi-
mentech, z nichz druhd ze zminénych vedla ke zvySeni presnosti az o 2,4 % (v zavislosti na
datasetu) pfi dvanacti vybranych vlastnostech.

Zavérem jsem nové vyvinuty nastroj RAPHYD srovnal s osmi jiz existujicimi nastroji
pro predikci Skodlivosti aminokyselinovych substituci. Ze srovnani vyplyva, ze pii vysoké
rychlosti vypoctu je jeho presnost po optimalizacich srovnatelna s nejlepsimi z nastroju.
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Priloha A

Vysledky zakladniho testovani

Tabulka A.1: Vyhodnoceni pfesnosti predikéniho nastroje RAPHYD na MMP datasetu. Pouzit byl vychozi
rozhodovaci prah 0,01 a sada Sesti fyzikalné-chemickych vlastnosti.

Pocet/eval. 50-le-6 50/le-12 100/el-6 100/le-12 150/le-6 150/le-12 200/le-6 200/le-12

TN 5312 6 203 6 483 6 328 6 410 6 226 6 403 6 165
FP 872 872 839 1120 790 1122 796 1 034
TP 2 120 2 120 2 092 2 462 2 039 2 333 2 013 2 257
FN 2 282 2 282 2 308 1973 2 341 2 096 2 333 2 091
Pokryti 0,883 0,957 0,977 0,911 0,965 0,982 0,963 0,963
P¥esnost 0,728 0,725 0,732 0,740 0,730 0,727 0,729 0,729
P. norm. 0,680 0,679 0,680 0,702 0,678 0,687 0,676 0,688

Tabulka A.2: Vyhodnoceni pfesnosti predikéniho nastroje RAPHYD na PMD datasetu. Pouzit byl vychozi
rozhodovaci prah 0,01 a sada Sesti fyzikalné-chemickych vlastnosti.

Pocet/eval. 50-le-6 50/1le-12 100/el-6 100/1le-12 150/1e-6 150/1e-12 200/1le-6 200/1le-12

TN 653 632 666 619 616 990 621 628
FP 210 248 196 237 192 235 190 218
TP 929 1 059 878 971 847 936 828 952
FN 858 734 881 806 858 796 861 785
Pokryti 0,758 0,764 0,749 0,753 0,719 0,731 0,715 0,739
Presnost 0,597 0,633 0,589 0,604 0,582 0,597 0,580 0,612
P. norm. 0,638 0,654 0,636 0,635 0,630 0,628 0,628 0,645
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Tabulka A.3: Vyhodnoceni piesnosti predikéniho nastroje RAPHYD na PredictSNP datasetu. Pouzit byl
vychozi rozhodovaci prah 0,01 a sada Sesti fyzikalné-chemickych vlastnosti.

Pocet/eval. 50-le-6 50/le-12 100/el-6 100/le-12 150/le-6 150/le-12 200/le-6 200/le-12

TN 13 585 14 338 12 767 13 558 12 109 13 020 11 759 12 628
FP 1918 2321 1665 2051 1579 1969 1533 1928
TP 5 283 6 105 5 018 5 819 4 832 5 482 4 826 5 417
FN 9 408 9 211 9 002 8 850 8 761 8 519 8 586 8 119
Presnost 0,688 0,729 0,648 0,690 0,622 0,661 0,609 0,640
Pokryti 0,625 0,639 0,640 0,640 0,621 0,638 0,621 0,642
P. norm. 0,618 0,630 0,633 0,633 0,620 0,630 0,622 0,634

Tabulka A.4: Vyhodnoceni presnosti predikéniho nastroje RAPHYD na BSIFT datasetu. Pouzit byl vy-
chozi rozhodovaci prah 0,01 a sada Sesti fyzikalné-chemickych vlastnosti.

Pocet/eval. 50-le-6 50/le-12 100/el-6 100/le-12 150/le-6 150/le-12 200/le-6 200/le-12

TN 1614 1 557 1 542 1533 1 486 1483 1494 1 480
FP 670 787 631 757 645 731 633 723
TP 5 441 5 934 5 286 5 830 5 208 5 712 5 215 5 706
FN 4 352 4 076 4271 3931 4 148 3 952 4 141 3 868
Pokryti 0,815 0,834 0,791 0,813 0,775 0,801 0,775 0,795
Presnost 0,584 0,606 0,582 0,611 0,583 0,606 0,584 0,610
P. norm. 0,631 0,629 0,631 0,633 0,627 0,630 0,630 0,634
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Priloha B

Vliv rozhodovaciho prahu

Tabulka B.1: Vliv rtiznych rozhodovacich prahti na pfesnost nastroje RAPHYD (méfeno na MMP

datasetu).
Roz. prah 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 0,06 0,07 0,08 0,09 0,10
TN 6165 5837 5618 5415 5249 5119 4975 4863 4754 4658
FP 1034 1362 1581 1784 1950 2080 2224 2236 2445 2 541
TP 2257 2545 2716 2847 2948 3022 3087 3142 3200 3244
FN 2091 1803 1632 1501 1400 1326 1261 1206 1145 1104
Senzitivita 0,856 0,811 0,780 0,752 0,729 0,711 0,691 0,685 0,660 0,647
Specificita 0,519 0,585 0,625 0,655 0,678 0,695 0,710 0,723 0,736 0,746
Presnost 0,729 0,726 0,722 0,716 0,710 0,705 0,698 0,699 0,689 0,684
P. norm. 0,688 0,698 0,703 0,703 0,704 0,703 0,701 0,704 0,698 0,697

Tabulka B.2: Vliv riznych rozhodovacich praht na pfesnost nastroje RAPHYD (méfeno na Pre-
dictSNP datasetu).

Roz. prah 0,01 0,02 0,03 0,04 0,05 006 0,07 0,08 0,09 0,10
TN 12623 12111 11780 11507 11281 11066 10859 10675 10489 10 313
FP 1925 2437 2768 3041 3267 3482 3689 3873 4059 4235
TP 5447 6223 6721 7109 7347 7579 7790 7970 8134 8280
FN 8264 7488 6990 6602 6364 6132 5921 5741 5577 5431
Senzitivita 0,868 0,832 0,810 0,791 0,755 0,761 0,746 0,734 0,721 0,709
Specificita 0,397 0,454 0,490 0,518 0,536 0,553 0,568 0,581 0,593 0,604
Presnost 0,639 0,649 0,655 0,659 0,659 0,660 0,660 0,660 0,659  0.658
P.norm. 0,632 0643 0,650 0,655 0,656 0,657 0,657 0,658 0,657 0,656
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Priloha C

Obsah DVD

Na prilozeném DVD lze nalézt:
e Soubor README s popisem adresait a pokyny ke spusténi ukézkového vzorku.
e Adresar se zdrojovymi soubory nastroje RAPHYD.
e Adresar se sadou scripti, pouZitych pii testovani néstroje a vybéru ryst.

e Adresar s prelozenym nastrojem RAPHYD ve formétu .jar, soubory s vicenasob-
nym zarovnanim sekvenci, fylogenetickym stromem proteinu Lacl a sadu fyzikalné-
chemickych parametri (ukdzkovy vzorek).

e Adresar s kompletnimi tabulkami vysledkt a tabulkou vybranych fyzikalné-chemickych
vlastnosti.

e Adresér s pouzitymi datovymi sadami (PredictSNP, MMP, PMD, BSIFT, A Alndex).
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