VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII
FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY

USTAV INFORMACNICH SYSTEMU
DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS

TECHNIKY KLASIFIKACE PROTEINU

TECHNIQUES OF PROTEIN CLASSIFICATION

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE Bc. LUKAS DEKRET
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Ing. IVANA BURGETOVA, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2020



Vysoké uceni technické v Brné
Fakulta informaénich technologii

Ustav informaénich systéma (UIFS) Akademicky rok 2019/2020
Zadani diplomove prace [N

Student: Dekrét Lukas, Bc.

Program: Informacni technologie  Obor: Bezpecnost informacnich technologii

Nazev: Techniky klasifikace proteint

Protein Classification Techniques
Kategorie:  Bioinformatika
Zadani:
1. Seznamte se s rlznymi klasifika¢nimi metodami.
2. Seznamte se s riznymi zplsoby a technikami klasifikace proteind.
3. Po dohodé s vedouci vyberte vhodny klasifikaéni model pro klasifikaci proteint na
zakladé zvolenych vlastnosti.
4. Vytvorte vhodnou datovou sadu pro testovani zvoleného klasifika¢niho modelu.
5. Zvoleny model implementujte a otestuijte.
6. Zhodnot'te dosazené vysledky.
Literatura:
e Han, J., Kamber, M.: Data Mining: Concepts and Techniques, Third Edition, Morgan
Kaufmann Publishers, 2012, 703 p., ISBN 978-0-12-381479-1
e Golan, Y.: Introduction to Computational Proteomics, Chapman and Hall/CRC, 2010, 767
p., ISBN 9781584885559
P¥i obhajobé semestralni asti projektu je pozadovano:
e Body 1 az 3.
Podrobné zavazné pokyny pro vypracovani prace viz https://www.fit.vut.cz/study/theses/
Vedouci prace:  Burgetova lvana, Ing., Ph.D.
Vedouci ustavu:  Kolaf Dusan, doc. Dr. Ing.
Datum zadani: 1. listopadu 2019
Datum odevzdani: 20. kvétna 2020
Datum schvaleni: 24. fijna 2019

Zadani diplomové prace/21685/2019/xdekre00 Strana 1z 1



Abstrakt

Hlavnym cielom klasifikdcie proteinov do rodin je pochopit struktiurne, funkéné a evolucné
vztahy medzi jednotlivymi proteinmi, ktoré nie st jednoducho odvoditelné z dostupnych
dat. Kedze struktara a funkcia proteinov spolu tzko suvisia, zistovanie funkcie vychadza
hlavne zo struktirnych vlastnosti, ktoré sa daja so sticasnymi prostriedkami ziskat pomerne
jednoducho. Klasifikiacia proteinov ma svoje miesto taktiez pri vyvoji specidlnych liekov,
diagnostikovani klinickych chor6b alebo v personalizovanej zdravotnej starostlivosti, vdaka
c¢omu sa do nej investuje znacné mnozstvo zdrojov. V préaci som vytvoril novy hierarchicky
nastroj pre klasifikdciu proteinov, ktory dosahuje lepsie vysledky ako niektoré existujice rie-
senia. Realizacii néstroja predchadzalo obozndmenie s vlastnostami proteinov, preskiimanie
existujucich pristupov klasifikdcie, tvorba rozsiahlej datovej sady, uskutocnenie experimen-
tov a vyber vyslednych klasifikatorov hierarchického néstroja.

Abstract

Main goal of classifying proteins into families is to understand structural, functional and
evolutionary relationships between individual proteins, which are not easily deducible from
available data. Since the structure and function of proteins are closely related, determina-
tion of function is mainly based on structural properties, that can be obtained relatively
easily with current resources. Protein classification is also used in developement of special
medicines, in the diagnosis of clinical diseases or in personalized healthcare, which means
a lot of investment in it. I created a new hierarchical tool for protein classification that
achieves better results than some existing solutions. The implementation of the tool was
preceded by acquaintance with the properties of proteins, examination of existing classifi-
cation approaches, creation of an extensive data set, realizing experiments and selection of
the final classifiers of the hierarchical tool.
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Kapitola 1

Uvod

Proteiny st zakladné stavebné jednotky vsetkych zivych organizmov. Zohravaju dolezitu
ulohu pri vac¢sine bunecnych funkcidch. Zabezpecuji pohyb, vnutorné dychanie, ¢i kata-
lyzaciu chemickych reakcii. Ziskaf informécie o proteinovej sekvencii nie je pri sticasnych
prostriedkoch zlozité. Problém nastéva pri urcovani konkrétnej funkcie proteinov. Jednym
z moznych rieseni je ich klasifikdcia. Kvoli vysokej variabilite a poc¢tu proteinov sa pro-
ces klasifikdcie stale viac automatizuje. Automatizacia procesu klasifikdcie proteinov ot-
vara moznosti pokrocilej tvorbe liekov, diagnostikovaniu klinickych choréb ako napriklad
Alzheimerova alebo neurodegenerativna choroba, alebo vzniku personalizovanej zdravotnej
starostlivosti. Presna metdéda klasifikacie proteinov by ndm okrem iného pomohla pochopit
aj evoluéné vztahy medzi jednotlivymi proteinmi a zivo¢isnymi druhmi. Tato praca skiima
moznosti efektivnej a presnej klasifikdcie proteinov s vyuzitim komplexnych klasifika¢nych
algoritmov. Schopnost klasifikovat a rozliSovat objekty medzi sebou je pre informac¢né tech-
nolégie velmi dolezita. Potrebujeme ju s roznymi obmenami vo vSetkych systémoch, ktoré
pracuju so Strukturovanymi datami.

Préca je ¢lenend do piatich hlavnych kapitol. Kapitola 2 sa venuje popisu biologickych
procesov vzniku proteinov, ich zakladnym stavebnym jednotkdm nazyvanym aminokyseliny
a popisu struktury proteinov. V tejto kapitole su taktiez uvedené fyzikalne, chemické a bio-
logické vlastnosti aminokyselin, ktoré su pre tito pracu dolezité. Posledna cast kapitoly
2 uvadza zakladné delenie proteinov.

Kapitola 3 je venovand metdédam strojového ucenia, ktoré si vyuzivané pri klasifikacii.
Konkrétne je uvedena metdéda neurdénovych sieti, rozhodovacie stromy, ndhodny les a Sup-
port Vector Machines (SVM). Dalsou ¢astou tejto kapitoly je popis metrik hodnotenia
algoritmov strojového ucenia.

Kapitolu 4 tvori popis klasifikacie proteinov. Doraz sa kladie na spdsoby reprezentacie
proteinov, metédam na vyber priznakov a metédam redukcie priznakov. Tato kapitola tvori
jadro teoretickej casti diplomovej prace, pretoze kvalitné spracovanie vstupnych dat je pri
trénovani kvalitného klasifikatora klic¢ové. Okrem toho sa v nej popisuju niektoré z velkého
mnozstva klasifikacnych nastrojov, ktoré si dostupné na webovych serveroch.

V kapitole 5 sa nachadza popis poziadavkov na implementovany program, ktoré plynai zo
zadania diplomovej prace a popis ndvrhu a implementacie programu na extrakciu priznakov
a trénovanie modelov. Zaver kapitoly je venovany tvodu do hierarchického nastroja na
skalovatelnu klasifikdaciu proteinov.

Poslednd kapitola obsahuje kontrolu spravnosti naimplementovanych metéd pomocou
vysledkov z referencnych ¢lankov, popis vyberu datovych sad, popis experimentov pre vyber
metdd extrakcie priznakov a popis experimentov pre vyber klasifikatorov do hierarchického



nastroja. V poslednej casti kapitoly 6 st uvedené vysledky hierarchického nastroja a porov-
nanie so stucasnymi nastrojmi.



Kapitola 2

Proteiny

Proteiny, nazyvané taktiez bielkoviny, st zdkladné stavebné jednotky vsetkych zivych or-
ganizmov. Zohravaji doélezita tlohu pri vacsine bunecénych funkcidch. V tejto kapitole je
popisana ich tvorba, struktira, delenie a niektoré fyzikalne, chemické a biologické vlastnosti
aminokyselin, z ktorych sa proteiny skladaja.

2.1 Vznik proteinov

Pre vznik proteinov je velmi délezitd deoxyribonukleovd kyselina (DNA). T4 je tvorend
dvoma polynukleotidovymi retazcami, ktoré spolu drzia vodikovimi vézbami, pricom vy-
tvaraju pravotociva Spiralovita struktaru. Polynukleotidovy retazec vznika spojenim nuk-
leotidov cez cukor-fosfatovi kostru. Nukleotid je zlozeny z patuhlikovej molekuly monosa-
charidu (deoxyribdzy), fosfatovej skupiny a nukleovej dusikatej bazy. V. DNA sa vyskytuju
styri typy dusikatych baz: adenin (A), guanin (G), tymin (T) a cytozin (C). Tie sa dalej
delia na dve skupiny. Purinova skupina obsahuje adenin a guanin, pyrimidinové skupina ty-
min a cytozin. Vodikové vizby medzi polynukleotidovimi retazcami DNA vznikaji spojenim
tyminu s adeninom a cytozinu s guaninom. Hovorime teda, ze tymin je komplementarny ku
adeninu a cytozin ku guaninu. Proces vzniku proteinov sa nazyva proteosyntéza a sklada
sa z transkripcie a translacie.

Transkripcia je proces, pri ktorom dochadza k prepisu ¢asti DNA do molekuly RNA
(ribonukleova kyselina). RNA je tvorend jednym polynukleotidovym retazcom. Oproti DNA
sa lisi tym, Zze ma namiesto tyminu uracil (U) a namiesto deoxyrib6zy ribézu. Je taktiez
niekolkonésobne kratsia ako DNA. Pred zaciatkom transkripcie enzym RNA-polymeraza
najde oblast promotoru obsahujtci informaciu o zaciatku potrebnej sekvencie DNA pre
tvorbu proteinu (tzv. génu), a na to miesto sa naviaze. V tom mieste sa polynukleotidové
retazce DNA zac¢ni rozvolnovat a vdaka komplementarite nukleotidov sa zacne tvorit RNA.
Proces konci, ked RNA-polymeraza narazi na sekvenciu, ktora ukonc¢uje dany gén. Vysledna
RNA molekula sa vola medidtorovdi RNA (mRNA).

Transléacia je proces, pri ktorom sa z informaécie ulozenej v mRNA vytvori polypepti-
dovy retazec aminokyselin (protein). Hlavnd dlohu pri translacii maji ribozémy, tvorené
ribozomalnou RNA a proteinmi 5S a 23S. Ribozémy postupne ¢itajit mRNA po trojiciach
nukleotidov (tzv. kodénoch), kde kazda trojica kéduje jednu aminokyselinu, ktoréd je pri-
pojend do vznikajtceho polypeptidového retazca. Startovaci kodon mRNA mé tvar AUG
a ukoncujice stop kodény tvar UAA, UAG alebo UGA. AUG je taktiez tvar kodénu pre ami-
nokyselinu methionin. Nezanedbatelnt ulohu pri translacii hra transferovdi RNA (tRNA),



Prvy nukleotid Druhy nukleotid Treti nukleotid
U C A G
UUU |, [ UCU UAU [ [ UGU T U
- UUC UCC | o | UAC UGC C
UUA UCA UAA | STOP | UGA | STOP A
UUG UCa UAG | STOP | UGG | Trp G
cuu |, - [CCU CAU | .= | CGU U
c CuC CCC | b, | CAC CGC | 0 C
CUA CCA CAA| =~ | CGA A
CUG CCa CAG CGG G
AUU ACU AAU [ TTAGU | o U
A AUC | Tle [ ACC | o | AAC AGC C
AUA ACA ARA | TTAGA| A
AUC | Met | ACG AAG | Y [AGG e G
GUU GCU GAU |, | GGU U
GUC GCC GAC GGC C
G cual V™ rooal A rcaa o | COA Gly A
GUG GCG GAG " GGG G

Tabulka 2.1: Kombindcie nukleotidov pre aminokyseliny podla ¢lanku [52]. Zelenou farbou
je vyznaceny Startovaci kodén a ¢ervenou farbou stop kodény.

ktora prenasa aminokyseliny v bunke a odovzdéva ich do retazca aminokyselin, ktoré sa
spajaju peptidovou vazbou. Mame 64 moznych kombinacii nukleotidov. Ich tvar a vysledni
aminokyselinu vidime v tabulke 2.1.

2.2 Aminokyseliny

Aminokyseliny st organické zliceniny, v ktorych sa vyskytuji najmé atémy uhlika (C),
vodika (H), kyslika (O) a dusika (N). Obsahuju karboxylovi (-COOH) a aminovi (-NHz)
skupinu, ktoré st naviazané na uhlik atému, nazyvanému taktiez a-uhlik. Okrem tychto zld-
¢enin sa v aminokyselindch nachadza postranny retazec, na zaklade ktorého ich vieme roz-
lisit. Postranny refazec taktiez urcuje chemické vlastnosti aminokyselin. Celkovo pozname
20 aminokyselin, ktoré sa nachddzaji v genetickom kode. Niektoré zdroje [51] uvadzaji aj
dalsie, nazyvané seleno-aminokyseliny (SeCys alebo SeMet). Tie sa vSak nenachadzaji vo
vsetkych organizmoch a tak st v praci zanedbané. Na zaklade fyzikalnych vlastnosti delime
aminokyseliny na [54]:

Nepolarne (hydrofébne): glycin (Gly, G), alanin (Ala, A), valin (Val, V), leucin
(Leu, L), isoleucin (Ile, I), methionin (Met, M), fenilalanin (Phe, F), tryptofan (Trp,
W), prolin (Pro, P), cystein (Cys, C)

e Polarne s kladnym nabojom (zasadité): arginin (Arg, R), histidin (His, H), lysine
(Lys, K)

Polarne so zapornym nabojom (kyslé): kyselina asparagova (Asp, D), kyselina
glutamova (Glu, E)

Polarne bez ndboja: serin (Ser, S), threonin (Thr, T), asparagin (Asn, N), glutamin
(Gln, Q), tyrosin (Tyr, Y)



2.3 Struktira proteinov

Proteiny st makromolekuly zlozené z aminokyselin, ktoré si vzdjomne spojené peptido-
vou vizbou. T4 prepojuje aminova skupinu jednej aminokyseliny s karboxylovou skupinou
druhej aminokyseliny. Retazec takychto aminokyselin sa nazyva polypeptid. V élanku [50]
bolo experimentélne zistené, ze funkcia proteinov priamo stvisi s ich aminokyselinovou sek-
venciou a Struktirou. Protein mo6zeme organizovat do Styroch zakladnych trovni struktiury
[54, 56]:

e Primarna Struktira: sekvencia aminokyselin, ktoré ¢itame od N-konca (volnd ami-
nova skupina) po C-koniec (volné karboxylova skupina).

e Sekundarna struktira: zachytava lokdlne usporiadanie na sekvencii proteinu. Naj-
Castejsie usporiadania si «-Spirdla a ([-skladany list. Pri a-Spirdle ide o vodikové
mostiky medzi jednotlivymi aminokyselinami, ktoré st od seba vzdialené 3-4 amino-
kyseliny. B-skladané listy st tvorené taktiez vodikovymi vizbami tak, ze sa jeden tisek
polypeptidového retazca spoji s inym niekde dalej v retazci.

e Terciarna struktira: reprezentuje trojrozmerni priestorovi poziciu kazdého atému
v polypeptidovom retazci. Podoba vyslednej terciarnej struktiry zavisi predovsetkym
od chemickych vlastnosti aminokyselin [27]. Nepoldrne (hydrofébne) aminokyseliny
sa viac balia do vnutra proteinu a ostatné na okraje, aby mohli lepsie interagovat
s okolim.

e Kvartérna struktuara: popisuje pocet a relativnu poziciu polypeptidovych refazcov,
ktoré st spojené nekovalentnymi vazbami do vic¢sieho komplexu.

Primérna, sekundarna, tercidrna a kvartérna struktira je zobrazena na obrazku 2.1.

2.4 Fyzikalne, chemické a biologické vlastnosti aminokyselin

O sekvencii, tvare a vlastnostiach proteinov do nemalej miery rozhoduji aj fyzikalne, che-
mické a biologické vlastnosti aminokyselin, ktoré tvoria dany protein [27]. VSetky vlastnosti
sa daju najst v databdze GenomeNet [8], a st dostupné cez LinkDB systém. Databdza je
organizovana do dvoch skupin: aminokyselinové indexy a muta¢né aminokyselinové matice.
Pri aminokyselinovych indexoch ma kazdy zdznam pristupové ¢islo, kratky popis a ciselné
hodnoty kazdej z dvadsiatich aminokyselin pre dant vlastnost. Vlastnosti ulozené v tejto
databdze mézeme rozdelit do Styroch zdkladnych zhlukov [22]:

e o-Spirdla a sklony aminokyselin ku otoceniu
e sklony ku vytvoreniu -skladaného listu

e hydrofébnost

e iné fyzikalno-chemické vlastnosti

Mutaéné aminokyselinové matice mozu byt bud symetrické alebo nesymetrické. Format
kazdého zdznamu je podobny ako pri aminokyselinovych indexoch. Rozdiel je len v pocte
¢iselnych hodndt. Pre symetrické matice ich je 210 a pre nesymetrické je ich 400 a viac.
V praci budem vyuzivat len aminokyselinové indexy. Vlastnosti som vyberal rovnomerne
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Obr. 2.1: Obrazky Struktir proteinov prevzaté a upravené z [46].

z celej databézy. Tri z nich skiimaj polaritu a vlastnosti popisané v sekcii 2.2: hydrofobnost
aminokyselin, hydrofilnost aminokyselin a polarita aminokyselin. Dalej som vybral po jednej
vlastnosti suvisiacej s a-Spirdlou a S-skladanym listom: priemernd relativna pravdepodob-
nost vzniku alfa-spirdly a priemernd relativna pravdepodobnost vzniku beta skladaného listu.
Dalsou vlastnostou je objem bocného retazca aminokyselin, ktory tzko stvisi s priestorovym
usporiadanim aminokyselin v retazci a posledné dve vlastnosti st alfa-NH chemické posuvy
a membranovd preferencia cytochrému. Hodnoty tychto vlastnosti st zobrazené v tabulke
2.2.

2.5 Zakladné delenie proteinov

Proteiny klasifikujeme do rodin na zéklade ich sekvencnej, funkénej a sekundarnej alebo ter-
ciarnej struktirnej podobnosti. Proteiny nachadzajtce sa v jednej rodine maju spolo¢ného
predka, od ktorého sa odlisili ¢asom pomocou mutacie. V sti¢astnosti pozname viac ako
60 tisic rodin proteinov. Tie sa zhlukujt do vacsich celkov, ktoré sa nazyvaju superrodiny.
Superrodiny sa dalej zhlukuji do foldov (angl. folds) a tie do Strukturdlnych tried. Rozli-



A R N D C Q E G H I
hydrofébnost aminokyselin | 0,87 | 0,85 | 0,09 | 0,66 | 1,52 0,0 0,67 0,1 0,87 | 3,15
hydrofilnost aminokyselin | -0,5 3,0 0,2 3,0 -1,0 0,2 3,0 0,0 -0,5 | -1,8

polarita aminokyselin | 8,1 10,5 11,6 | 13,0 5,5 10,5 12,3 9,0 10,4 5,2

objem boéného retazca | 27,5 105 58,7 | 40,0 | 44,6 | 80,7 | 62,0 0,0 79,0 | 93,5

pravdep. vzniku alfa-Spirdly | 1,36 1,00 | 0,89 1,04 | 0,82 1,14 1,48 | 0,63 1,11 1,08

pravdep. vzniku beta skladaného listu | 0,81 0,85 0,62 | 0,71 1,17 | 0,98 0,53 | 0,88 0,92 1,48
membranova preferencia cytochrému | 1,56 | 0,59 | 0,51 | 0,23 | 1,80 | 0,39 | 0,19 | 1,03 | 1,00 | 1,27
alfa-NH chemické posuvy | 825 | 8,27 | 8,74 | 841 | 831 | 841 | 837 | 839 | 842 | 8,19

L K M F P S T W Y A%
hydrofébnost aminokyselin | 2,17 | 1,64 | 1,67 | 2,87 | 2,77 | 0,07 | 0,07 | 3,77 | 2,67 | 1,87
hydrofilnost aminokyselin | -1,8 3,0 -1,3 -2,5 0,0 0,3 -0,4 -3,4 -2,3 -1,5

polarita aminokyselin | 4,9 11,3 5,7 5,2 8,0 9,2 8,6 5,4 6,2 5,9
objem boé¢ného retazca | 93,50 | 100,0 | 94,10 | 115,5 | 41,90 | 29,30 | 51,30 | 145,5 | 117,3 | 71,50
pravdep. vzniku alfa-Spirdly | 1,21 1,22 1,45 | 1,05 | 0,52 | 0,74 | 0,81 | 0,97 | 0,79 | 0,94

pravdep. vzniku beta skladaného listu | 1,24 | 0,77 | 1,05 | 1,20 | 0,61 | 0,92 1,18 | 1,18 1,23 | 1,66
membranova preferencia cytochrému | 1,38 | 0,15 | 1,93 | 1,42 | 0,27 | 0,96 | 1,11 | 0,91 | 1,10 | 1,58
alfa-NH chemické posuvy | 842 | 841 | 842 | 8,22 0,0 8,38 | 8,24 | 8,09 | 8,18 | 8,44

Tabulka 2.2: Hodnoty pouzitych fyzikdlno-chemickych vlastnosti.

Sujeme Styri zékladné Strukturalne triedy: alfa proteiny, alfa a beta proteiny (alfa + beta),
alfa a beta proteiny (alfa / beta) a beta proteiny. Nazornt hierarchiu vidime na obrazku 2.2.

Najznamejsia databédza, ktord méa v sebe ulozené rodiny proteinov sa nazyva Pfam (angl.
Protein families) [12]. Obsahuje jednotlivé sekvencie proteinov ako aj ich viacndsobné za-
rovnanie. Verzia 32.0, ktord bola vydana v Septembri v roku 2018, obsahuje takychto rodin
skoro 18 tisic. Okrem rodin proteinov sa v nej nachadzaji aj rodiny domén proteinov, ktoré
st konzervovanymi ¢astami proteinovych sekvencii a moézu fungovat nezavisle na zvysku
sekvencie. Kazda rodina mé priradeny identifikator, ktory zacCina retazcom PF, za ktorym
nasleduje pét ¢islic (napr. PF05528).

Vsetky proteiny Strukturalne triedy ——>! Foldy Superrodiny

Obr. 2.2: Stromova hierarchia proteinov.

V praci budem prezentovat nie len vybrané rodiny samotné, ale aj ich celd stromovii
hierarchiu od strukturdlnych tried. Hierarchické informécie o proteinoch som ziskal z data-
bazy SCOP (angl. Structural Classification of Proteins) [2, 3], ktorej cielom je urcit evoluéné
vztahy medzi proteinmi.



Kapitola 3
Strojové ucenie

Strojové ucenie je jedna z disciplin umelej inteligencie. Charakteristické vlastnosti metdd
strojového ucenia, st vyuzivanie znalosti a praca so symbolickymi ¢i struktirovanymi da-
tami [25]. Tieto metédy sa snazia nédjst spojitosti v obrovskych mnozstvich dat, ktoré nie
si na prvy pohlad viditelné. Okrem bioinformatiky sa vyuzivaji v pocitacovom videni,
spracovani a rozpoznavani reci, hrani hier a v réznych dalsich oblastiach. Jedne z hlavnych
nevyhod metdd, je vyrazné zhorsenie hladania vzorov pri nevyvazenych datach alebo malom
mnozstve dat. Dalsi problém strojového ucenia popisany v ¢lankoch [17, 39] zndmy ako The
Curse of dimensionality, vznika pri velkom mnozstve vstupnych parametrov, ktoré nemaju
ziadnu rozliSovaciu hodnotu. Okrem tohto moéze dochéddzat k preuceniu (angl. overfitting),
¢o vznikd v momente, ked je metéda strojového ucenia tak vytrénovand, ze reaguje len na
trénovaciu sadu. V tejto kapitole si popisané zakladné delenia metdd strojového ucenia,
niektoré z pouzivanych algoritmov a metriky hodnotenia tychto algoritmov.

3.1 Delenie metdd strojového ucenia

Zakladné delenie metdd strojového ucenia spociva v tom, akym sposobom ziskavaji nové
informécie a vylepsuju svoje vysledky. Podla ¢lanku [53] ich delime na tieto zdkladné casti:

e Ucenie s uéitelom: Pri pouziti tohto typu ucenia je treba mat ku vstupnym datam
priradeny odpovedajtci vystup. Cielom je najst vztah medzi vstupnymi a vystupnymi
datami.

e Ucenie bez ucditela: Tento typ ucenia sa snazi pochopit struktiru vstupnych dat
a tak zistit ich rozdelenie zmysluplne. Dopredu nie je jasné na kolko tried budu vstupné
déata rozdelené.

e Spitnoviazobné ucenie: Vyzaduje spatnu vézbu z okolia, ktora zavisi na predché-
dzajucich akcidch. Spatna vizba je castokrat vyjadrend odmenou. Algoritmus sa snazi
dostat ¢o najlepsiu odmenu a udéi sa, ktoré akcie mu ku tomu poméahaju.

Dalsi sposob delenia predstaveny v élanku [38] je:

e Klasifikacia: Vystupné data su triedy, ktoré mozu byt reprezentované vektorom hod-
noét a do ktorych sa snazi algoritmus priradif vstupné data. Prikladom je priradenie
proteinov do jednotlivych rodin. Klasifikdcia vyuziva ucenie s ucitelom.
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e Regresia: Vystupné déata sa reilne hodnoty, ktoré sa snazi algoritmus ¢o najpres-
nejsie predpovedat. Priklad mo6ze byt odhad ceny pozemku na zdklade vstupnych
parametrov. Regresia vyuziva ucenie s ucitelom.

e Zhlukovanie: M4 za tlohu rozdelit data do niekolkych skupin tak, aby data v jednej
skupine boli viac podobné zvysnym datam z danej skupiny ako z inych skupin. Pouziva
sa napriklad na rozdelenie uzivatelov internetu pri cielenom marketingu. Zhlukovanie
vyuziva ucenie bez ucitela.

e Redukcia dimenzionality: Je proces, v ktorom sa redukuje pocet ndhodnych pre-
mennych, aby nam ostali len tie, ktoré si principidlne dolezité. Pouziva sa napriklad
pri rozpoznavani obrazu. Redukcia dimenzionality vyuziva ucenie bez ucitela.

Spominané delenie je zobrazené na obrazku 3.1.

Strojové ucenie

Y

Ucenie s Spéatnovazobné UcCenie bez
ucitelom ucenie ucitel'a
[

v v v

v v
Klasifikacia Regresia Hranie hier Zhlukovanie . Redu.kcia.
dimenzionality
J

Obr. 3.1: Rozdelenie algoritmov strojového ucenia podla ¢lankov [38, 53].

3.2 Neurdnové siete

Algoritmus neurdnovej siete je inSpirovany fungovanim biologickej neurénovej siete, ktora
sa nachadza v naSich mozgoch. Skladd sa z neurénov a synapsi (prepojeni). Zékladnou
stavebnou jednotkou neurénovych sieti je neurén. Rovnako ako biologicky neurén, i tento
umely m4 jeden vystup (angl. azon), a vela vstupov (angl. dendrite). Vystup sa rovnako
ako v biologickom neuréne distribuuje do viacerych miest. Telo neurénu (angl. soma) tvori
bazova funkcia f,(¥, ), kde & je vstupny vektor priznakov, a  je vektor vah. Kazdy neurén
obsahuje taktiez odchylku b (angl. bias). Najznamejsie bazové funkcie sii:

e linearna bazova funkcia:

N
Fol@,8) = (wn xwn) + D, (3.1)
n=1
e radialna bazova funkcia:
N
Fo@ ) = | Y (wn — )"+ (3.2)
n=1
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Druhé funkcia, ktord definuje neurén je aktivacnd funkcia f,. Aktivacnd funkcia je
vacésinou nelinearna a rata vysledok z hodnoty neurénu. Vysledna hodnota sa teda da zapisat
vztahom 3.3.

Yy = fa(fb(fv IU))

Najznamejsie aktivacné funkcie si:

Gaussova funkcia: )
—(z=b)

fa(z) = ae 22 |

Heavisideova (krokova) funkcia:

1 ak x>0,
fa(2) _{ 0 inak,
linearna funkcia:
fa(z) = az + b,

rektifikovana linearna jednotka:
fa(z) = maz(0, x),

logisticka funkcia (sigmoid):
1

fa(z) = Tre

prahova funkcia:
1 ak x>0,

fa(2) :{ 0 inak.

(3.3)

(3.6)

(3.7)

(3.8)

(3.9)

normalizovani exponencidlna funkcia (softmax): berie na vstupe vektor redl-

nych hodndt a normalizuje ich do pravdepodobnostnej distribucie.

Prvy jednoduchy matematicky popis neurénu bol predstaveny Warenom McCullochom

a Walterom Pittsom v ¢lanku [29]. Model tohto neurénu je ukdzany na obrazku 3.2.

Obr.

bazova
funkcia

vstup vahy  odchylka

aktivacna

3.2: Model neurénu, predstaveny Warenom McCullochom a Walterom Pittsom
v ¢lanku [29].
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Prepojenim viacerych neurénov vznika neurénova siet, ktora je schopna riesit aj zlo-
zitejsie problémy. Priklad takejto siete je ukdzany na obrazku 3.3. V priebehu vyvoja sa
vytvorilo vela variant neurénovych sieti, ktoré sa od seba lisia v réznych aspektoch ako
napriklad v topoldgii, type ucenia, aktivacnej funkcii alebo bazovej funkcii. Pri topoldgii
rozlisujeme dopredné neurénové siete (angl. feedforward neural networks) a rekurentné ne-
urénové siete (angl. recurrent neural networks). Jednou z doélezitych vlastnosti neurénovych
sieti je ich Turingovska tplnost. Dokaz je predstaveny v ¢lanku [10].

Obr. 3.3: Umela neurénova siet vytvorena prepojenim viacerych umelych neurénov. I pred-
stavuje vstupnd vrstvu, O vystupni vrstvu a Hy a Hs predstavuju skryté vrstvy (angl.
hidden layers). Pocet neurénov vo vystupnej vrstve sa rovna po¢tu vystupov (tried) riese-
nej tlohy.

3.2.1 Proces ucenia

Kedze sa zameriavame na problém klasifikacie, predpokladame, ze existuje trénovacia da-
tova sada s priradenymi triedami ku jednotlivym prvkom. Ucenie (pripadne trénovanie) ne-
urénovej siete spociva v procese nastavovania hodnoét vah, aby tzv. stratova funkcia (angl.
loss function), ktora predstavuje rozdiel medzi aktudlnym a ocakdvanym vystupom bola ¢o
najmensia. Jedna z prikladov takejto stratovej funkcie je krizova entropia (angl. cross en-
tropy). Véhy st upravované optimaliza¢nym procesom gradientného zostupu (angl. gradient
descent). Cielom je teda minimalizdcia vih pomocou hodnoty gradientu stratovej funkcie,
¢o reprezentuje vektor parcidlnych derivécii straty L vzhladom na jednotlivé vahy. Tuto
upravu moézeme vyjadrit rovnicou 3.10 kde 7 je koeficient ucenia (angl. learning rate).

oL

i — 1 Sw;
Na vypocet potrebnych gradientov jednotlivych viah sa v sticastnosti najviac pouziva al-
goritmus spatného sirenia chyby (angl. backpropagation). Tento algoritmus vyuziva retazové
pravidlo derivacie postupne smerom od vystupnej vrstvy siete az po vstupnu vrstvu, ¢im

Wi+1 = W (3.10)
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ovplyvni kazdy parameter. Kvoli nutnosti vypocitat gradienty postupne pre kazdy prvok
trénovacej datovej sady, je najvaésim problémom tohto algoritmu prave vysokd vypoctova
naro¢nost. Optimalizacia spociva v davkovom spracovani trénovacej sady, pri ktorom sa
sada rozdeli na malé mnoziny vzoriek tzv. ddvok (angl. mini-batch). Vysledna stratova fun-
kcia sa pocita z celej takejto davky, vdaka comu neprebieha modifikacia vah pre kazdy prvok
zv1ast, ale len tolkokrat, kolko existuje ddvok. Tento princip bol predstaveny v clanku [23].
Proces ucenia sa opakuje v niekolkych iterdcidch a je dokoncéeny v momente, ked je splnena
aspon jedna podmienka z nasledujtcich:

e Ucenie dosiahne maximalneho poctu iterécii.
e Pocet zle klasifikovanych oznacenych prvkov klesne pod dopredu urceny prah.
e Vsetky zmeny vah klesnii pod hodnotu daného prahu.

e Stratova funkcia zac¢ne davat vyssie hodnoty. Na to aby sme predisli uviaznutiu v lo-
kédlnom minime sa pouziva parameter trpezlivosti (angl. patience), ktory uréuje pocet
iteracii, v ktorych sa moze stratova funkcia po sebe zhorsit.

3.3 Rozhodovacie stromy

Rozhodovaci strom predstaveny v ¢lanku [47] je algoritmus zalozeny na uceni s ucitelom.
D4 sa pouzit pri klasifikdcii ako aj pri regresii. Jeho model je usporiadany hierarchicky do
stromovej struktary, kde kazdy uzol znazornuje vybrany priznak, spojenie rodicovského uzlu
s potomkom predstavuje rozhodovacie pravidlo sivisiace s danym priznakom a kazdy listovy
uzol je vysledok. Pri klasifikacii s listy jednotlivé triedy. Priklad takéhoto rozhodovacieho
stromu je ukazany na obrazku 3.4. Algoritmy na vytvaranie takychto stromov st napriklad:

e CART (angl. Classification and Regression Trees), ktoré ako metriku pouzivaji Giniho
koeficient.

e ID3 (angl. Iterative Dichotomiser 3), ktory ako metriku pouziva entropickt funkeiu.

Metrika rozhodovacieho stromu sluzi na to, aby bol schopny vybrat poradie priznakov
v strome. Cielom je vyberat také priznaky, ktoré rozdelia vstupné data ¢o najrovnomernej-
sie. Metrika algoritmu ID3 ma tvar vyjadreny rovnicou 3.11.

H(S) =Y —p(c)log, p(c), (3.11)
ceC

kde S je mnozina dat pre ktoru sa pocita entropia, C' je mnozina tried v S a p(c) je
pomer prvkov patriacich do triedy ¢, ku celkovému poctu prvkov v S. Entropia sa pocita
pre kazdého potomka po vytvoreni rodicovského uzlu a teda sa v kazdej iteracii mnozina
S meni.

Pseudokdd algoritmu 1 ukazuje zakladny priebeh vytvorenia rozhodovacieho stromu.
Metoda oznacend ako attributeSelectionMethod, vybera najvhodnejsi atribtat pre testovanie
na zaklade vyberovej metriky ako je napriklad spominany Giniho index.
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y>2aleboy<2

Obr. 3.4: Priklad rozhodovacieho stromu s troma triedami.

Algorithm 1 Generovanie rozhodovacieho stromu z trénovacich dvojic pre cast dat D
[18, 44]
Vstup:

e Cast dat D, je mnozina oznacenych n-tic trénovacich dat.
e List kandiddtnych atribtutov (priznakov): attributeList.

e Metéda pre vyber atributu attributeSelectionMethod urcujica rozdelovacie kri-
térium, ktoré najlepsim spésobom rozdeluje vstupné data do jednotlivych tried.
Toto kritérium sa skladd z rozdelovacieho atribitu (splittingAttribute a pripadne
split — point alebo splittingsubset.

Vystup: rozhodovaci strom

1: Metéda: GENNERATEDECISIONTREE
2:  vytvor uzol NV;
3:  if vSetky n-tice v D patria do rovnakej triedy C then
4: return N ako listovy uzol triedy C'
5 if attributeList je prazdny then
6 return N ako listovy uzol prevazujici triedou C' v D;
7 aplikuj attributeSelectionMethod(D, attributeList) pre ndjdenie rozdelovacieho kri-
téria;
ozna¢ uzol N rozdelovacim kritériom; // atributom
9:  attributeList < attributeList — splitting Attribute
10:  for all i in rezdelovacie kritérium do

*®

11: nech D; je monzina n-tic z D vyhovujucich i;

12: if D; je prazdne then

13: pripoj list k uzlu N a oznac¢ ho prevazujici triedou C' v D;

14: else

15: pripoj uzol vrateny z GennerateDecisionTree(D;, attributeList) k uzlu N hra-

nou oznacenou i;
16: return N;
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3.3.1 Nahodny les

Néhodny les publikovany v ¢lanku [6] sa skladd z velkého mnozstva (M) jednotlivych roz-
hodovacich stromov. Pomocou algoritmu bagging (bootstrap aggregation) sa vstupné data
rozdelia na M mnozin tak, ze kazdd mnozina obsahuje urcity pocet percent (napriklad
70%) podvodnej mnoziny vstupnych dat. Na nich sa potom natrénuje rozhodovaci strom,
ktorého kazdy uzol je rozdeleny najlepsim rozdelenim spomedzi podmnoziny priznakov na-
hodne vybranych v tomto uzle. Predikcia novych dat takto zlozeného nahodného lesa sa
vyberie spojenim vystupov jednotlivych stromov. Pri klasifikicii to je trieda, ktorad bola
predikovana najcastejsie. Priklad takéhoto ndhodného lesa s M rozhodovacimi stromami je
uvedeny na obrazku 3.5. Pri regresii byva vysledok vypodéitany napriklad spriemerovanim
hodnét jednotlivych rozhodovacich stromov. Koncept za tymto algoritmom je jednoduchy.
Velké mnozstvo relativne nezavislych modelov (rozhodovacich stromov) prekonaji Tubo-
volny model, ktory pracuje sam, pretoze pravdepodobnost, ze sa pomyli viac¢sina modelov
je mensia ako pravdepodobnost, Ze sa pomyli jeden model. Vyhody tejto metdédy si:

e poskytuje presnu predikciu pre siroku skdlu aplikacii,
e blizkost vzoriek je meratelnd pomocou trénovanych modelov,
e trénovanie je jednoducho paralelizovatelné,

e je schopna presne odhadnit vahu jednotlivych priznakov.

Vstupné data

Rozhodovaci
strom M

Rozhodovaci
strom 2

Rozhodovaci
strom 1

Trieda A

Trieda A

Vysledok: trieda A

Obr. 3.5: Nahodny les pouzity na klasifikaciu s M rozhodovacimi stromami.

3.4 Support Vector Machines (SVM)

Support Vector Machines publikovany v ¢lanku [9], patri ku najzndmejsim metédam strojo-
vého ucenia. Klasifikacia sa uskutocnuje konstruovanim n-dimenziondlnej nadroviny, ktora
rozdeluje vstupné vektory do dvoch kategérii. Tie vstupné vektory, ktoré sa nachadzaju
najblizsie pri nadrovine sa nazyvaji podporné vektory (angl. support vectors).
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Zakladnd varianta algoritmu SVM pracuje s dvoma triedami, ktoré sa casto nazyvaju
pozitivna (P) a negativna (N) trieda. Nech vstupné data si z;, (i = 1,2,..., M), kde M je
pocet vzoriek. Ozna¢me pozitivnu triedu P = 1 a negativnu triedu N = —1. V pripade, zZe
s vstupné data linedrne rozdelitelné, platia pre vsSetky vstupné vektory vztahy vyjadrené
rovnicami 3.12 a 3.13.

wlz; +b>1,pre vietky z; € P, (3.12)

wlz; + b < —1, pre vietky z; € N, (3.13)

kde w je vahovy vektor a b je odchylka. Rozhodovacia funkcia je f(x) = sgn (wa + b).
Algoritmus sa pri takto linedrne rozdelitelnych vstupnych datach snazi rozdelit data priam-
kou, teda 1-dimenzionalnou nadrovinou. Po rozdeleni metdda zisti vzdialenost priamky od
najblizsich podpornych vektorov, pricom v procese ucenia hladé také podporné vektory, aby
medzi nimi bola ¢o najvicsia vzdialenost. SVM mozu byt pouzité aj na zlozitejsie a neline-
arne rozdelitelné vstupné vektory. V tychto situaciach sa musia vstupné vektory namapovat
na vysoko-dimenzionalny priestor priznakov. Potom vstupy mézeme znovu klasifikovat li-
nearne. Pouzitim nelinedrnej vektorovej funkcie ®(z) = (p1(x),..., pm(x)) na mapovanie
n-dimenzionalneho vstupného vektoru x, dostaneme m-dimenziondlny priestor priznakov.
Rozhodovacia funkcia méa tvar 3.14:

M
f(z) = sgn Z ;Y (<I>T(:17@-) - ®(z;)) +0b |- (3.14)
ij=1

Pracovanie vo vysokych dimenziach avsak vytvara problém nadmerného prispésobenia
(angl. overfitting) na trénovacie data. Ten sa riesi pomocou jadrovych funkcii. Jadrova
funkcia je funkcia, ktorda vracia skaldrny sucin priestoru priznakov vstupnych vektorov,
vyjadrend ako K (z;, z;) = (®7(z;) - ®(x;)). Medzi najpouzivanejsie jadrové funkcie patria:

e polynomialna funkcia stupna P:
K(z,y) = (z-y+ 1), (3.15)
e sigmoidna funkcia:
K(z,y) = tanh(ax -y — ¢), (3.16)
e radidlne-bazova funkcia (RBF):

K(z,y) = e~ lemvll?/20, (3.17)

3.4.1 Viac triedne SVM

V redlnych problémoch potrebujeme vediet klasifikovat data do viac ako dvoch tried. Aby
to bolo mozné, pouzivaju sa viaceré pristupy. Najznamejsie z nich su:

e Jeden proti vsetkym, ktory trénuje k klasifikatorov, kde k je pocet tried. Kazdy
klasifikdtor povazuje jednu triedu za pozitivnu a vSetky ostatné za negativne. Vysledky
vsetkych klasifikdtorov potom vhodne skombinuje a dostane vyslednu triedu.

e Jeden proti jednému, ktory trénuje k * (k — 1)/2 klasifikdtorov, kde kazdy z nich
je trénovany na dvoch vstupnych triedach.
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3.5

Metriky hodnotenia algoritmov strojového ucenia

Algoritmy strojového ucenia nie st dokonalé, vdaka ¢omu dochddza ku chybam pri kla-
sifikacii. Na to, aby sme ohodnotili vykonnost daného algoritmu ndm slizia metriky. Tie
pracuji so Styrmi zdkladnymi vysledkami systému (popis je pisany z pohladu triedy A):

Spravne pozitivne - (angl. True positive) (TP) nastéva, ked algoritmus klasifikuje
prvok z triedy A, do triedy A.

Falosne pozitivne - (angl. False positive) (FP) nastava, ked algoritmus klasifikuje
prvok z inej triedy do triedy A.

Spravne negativne - (angl. True negative) (TN) nastava, ked algoritmus klasifikuje
prvok, ktory nepatri do triedy A, do inej triedy.

Falosne negativne - (angl. False negative) (FN) nastava, ked algoritmus klasifikuje
prvok, ktory patri do triedy A, do inej triedy.

Existuje velké mnozstvo metrik, pricom kazda skiima iné vlastnosti. Pre r6zne typy tloh st
niektoré metriky dolezitejsie ako iné. Pre klasifikaciu proteinov je najdolezitejsia presnost.
Najznamejsie pouzivané metriky na hodnotenie algoritmov strojového ucenia su [16, 37]:

Senzitivita - (angl. Sensitivity) (TPR) je miera systému spravne klasifikovat prvky

z triedy A.
TP

TPR= ——
R=Tpren

(3.18)

Specifita - (angl. Specificity) (TNR) je miera systému spravne klasifikovat prvky,
ktoré nepatria do triedy A, do inych tried ako do A.

TN

TNR = ——
R TN + FP

(3.19)

Zhodnost - (angl. Precision) (PPV) je miera spravnosti pri klasifikdcii prvku do
triedy A.
TP

PPV =—"
V= TP D

(3.20)

Presnost - (angl. Accuracy) (ACC) je miera spravnej klasifikdcie vSetkych prvkov.

TP + TN
ACC = 3.21
TP + TN+ FP +FN (3:21)
F1 skoére - (angl. F1 score) (F1) kombinuje metriku zhodnosti so senzitivitou.
2xTP
F, i (3.22)

~ 2%«TP + FP + FN

Mathewov korela¢ny koeficient - (angl. Matthews correlation coefficient) (MCC)
dosahuje hodnét v intervale MCC € [—1,1]. Hodnota M CC = —1 indikuje tplne zly
klasifikator a M CC = 1 uplne spravny klasifikator.

TP %« TN — FP « FN

MCC = (3.23)
/(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)
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e Matica zameny - (angl. Confusion matriz) je matica, ktora obsahuje v riadkoch sku-
toénd hodnotu predpovedaného prvku a v stlpcoch predpovede klasifikdtora. V préci
budem uvadzat percentudlne hodnoty jednotlivych poloziek matice. Priklad matice

zamen z pohladu triedy D vidime v tabulke 3.1.

trieda | A|B|[ C D E
g Spravne Falosne Spravne
C negativne (TN) | pozitivne (FP) | negativne (TN)
D Falosne Spravne Falosne
negativne (FN) | pozitivne (TP) | negativne (FN)
E Spravne Falosne Spravne
negativne (TN) | pozitivne (FP) | negativne (TN)

Tabulka 3.1: Matica zameny z pohladu triedy D.
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Kapitola 4

Klasifikacia proteinov

Klasifikacia proteinov sa pouziva v mnohych oblastiach mediciny. Délezité miesto méa napri-
klad pri vyvoji liekov a vakein [35]. Na zaciatku vyvoja sekvencovania proteinov, sa proteiny
klasifikovali manuélne pomocou biologickych experimentov. To bolo drahé aj ¢asovo narocné
a preto sa v poslednych rokoch kladol doéraz na automatizaciu tohto procesu. Automatizacia
sa tyka hlavne pocitacovych nastrojov a algoritmov. Jeden z najznamejsich spésobov klasi-
fikacie bol zalozeny na zarovnavani aminokyselinovych sekvencii. V stcastnosti sa vSak do
popredia dostavaji algoritmy bez zarovnavania kvoli ich rychlosti a efektivite. Jedne z naj-
znédmejsich metdéd, ktoré nepotrebuji zarovnanie s metédy zalozené na strojovom uceni.
Dizka proteinov je viak variabilnd a preto ak chceme pouzit metédy strojového udenia,
potrebujeme najst taky vektor priznakov, ktory bude mat fixni dizku bez straty dolezitej
informécie. Jednotlivé kroky testovacej a trénovacej fazy st zobrazené na obrazku 4.1.

V tejto kapitole st popisané spbsoby reprezentacie proteinov, vyber priznakov a ich
redukcia. Zaver kapitoly je venovany uz existujicim nastrojom na klasifikdciu proteinov.

4.1 Reprezentacia proteinov

Reprezentacia proteinov moze byt bud sekvenéna alebo maticova. Medzi sekvenéné patri
aminokyselinova sekvencia (AKS) a kédovanie aminokyselin (KA ). Medzi maticové pozi¢ne-
specifickd skorovacia matica (PSSM), reprezentacia substituénou maticou (RSM) alebo ma-
tica fyzikalno-chemickych vlastnosti (FCV). Existuju taktiez spdsoby reprezentécie, ktoré
vyuzivaju terciarnu struktaru. Jednotlivé spdsoby reprezenticie proteinov si popisané v na-
sledujucich podkapitolach.

4.1.1 Aminokyselinova sekvencia

Aminokyselinovd sekvencia (AKS) je najrozsirenejSia reprezentacia proteinov. Protein P sa
moze zapisat v tvare:

P: (p17p27"'7pn); pl 6 {A7C’D)E7F’G)H7I’K7L7M7N7P’Q7R7S7T)V7W’Y}7

kde n je pocet aminokyselin daného proteinu a A,C, D, E, ..., Y st jedno-znakové skratky
aminokyselin prezentované v sekcii 2.2. Tato reprezentéicia je ekvivalentna k primérnej
strukttre proteinu.
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Trénovacia faza Testovacia faza

Vyber proteinov
variabilnej dizky

Vyber proteinov
variabilnej dizky

Uprava ) ( Uprava
reprezentacie reprezentacie
L proteinov ) L proteinov )
e ¢ A e ¢ A
Vyber / (redukcia) Vyber / (redukcia)
priznakov priznakov
- ¢ J - ¢ J
é h 4 et o
Trénovanie Klasifikacia
klasifikatora pomocou
q vytrénovaného
L kIasnfi(atora )
Vytrénovany Vyhodnotenie
klasifikator vysledkov

Obr. 4.1: Kroky trénovacej a testovacej fazy klasifikicie proteinov.

4.1.2 Kobdovanie aminokyselin

Kédovanie aminokyselin (KA) je reprezentécia, ktord zoskupuje jednotlivé aminokyseliny
do celkov, ktorym priradi Specidlny znak. Takto sa zredukuje kardinalita znakov v ami-
nokyselindch a zrychli sa trénovanie klasifikatorov. Rozdelenie aminokyselin je zalozené na
vysokej evolu¢nej podobnosti medzi nimi. Casto sa stéva, ze to méa za nésledok zlepSenie
vysledkov a vyrazné zrychlenie klasifikacie. Jedno z moznych kédovani predstavené v ¢lanku
[28] je:

1. e = {H, R, K}

2. e2 ={D, E, N, Q}

3. e3 = {C}

4. ¢4 ={S, T, P, A, G}

5. e5 ={M, L, L, V}

6. e = {F,Y, W}

Tento sposob reprezentacie aminokyselin je velmi podobny predchadzajtcej reprezentacii,
s tym, ze kazdy symbol je nahradeny symbolom skupiny, do ktorej je danad aminokyselina
zaradena. Aminokyselinova sekvencia 'FYHREK’ sa pomocou tohto kédovania prepise na
’egege1e160€1 .
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4.1.3 Pozicne-Specificka skérovacia matica

Pozi¢ne-Specifickd skérovacia matica (PSSM) [14] sa tvori zo skupiny sekvencii proteinov,
ktoré boli pred tym zarovnané ¢i uz podla strukturalnej alebo sekvencénej podobnosti. PSSM
berie do Gvahy styri zakladné parametre: poziciu (angl. position), sondu (angl. probe), profil
(angl. profile) a konsenzus (angl. consensus). Pozicia je index kazdej aminokyseliny v sek-
vencii po viacnadsobnom zarovnani, sonda je skupina sekvencii ktoré si zarovnané na za-
klade sekven¢nej alebo Strukturalnej podobnosti, profil je matica s dvadsiatimi stipcami
(pre kazd aminokyselinu jeden) a konsenzus je sekvencia aminokyselin, ktora je najpodob-
nejsia vietkym zarovnanym sekvencidm. PSSM reprezentécia proteinu s dizkou N je matica
N x 20 kde PSSM(i, j) sa vypoc¢ita pomocou vztahu:

20
PSSM(i, j) = ¥ v(i,k)* D(j,k); i€ {1,..,N},j€{1,..,20}, (4.1)
k=1

kde v(i, k) je pomer po¢tu k-tej aminokyseliny na pozicii ¢ jednotlivych sekvencii v sonde
a celkového poctu sekvencii. D(j, k) je hodnota Dayhoffovej mutacnej (substitucénej) matice
predstavenej v ¢lanku [11] medzi j-tou a k-tou aminokyselinou. Najznamejsia substitu¢na
matica je BLOSUMG62 a je zobrazend v tabulke 4.1.

4

;115

210
2121116

0|-31-3]-3]9
111100 (-3]5
110102425
0|-2/01]-1]-3|-2]-2|6
21011 (-1|-3]0]0]-2]|38
-1)-31-3(|-3|-1]-3|-3|-4|-3]|4
11213 |-4|-1]-2|-3|-4|-3|2]4
11210 (-1 -3} 1|1 ]-2|-1]-3|-2]35
-1)-1(-2{-3-1101|-2]-3|-2]1|2]-1|25
2|1-3(-3|-3|-2|-3|-3|-3|-1]0,0]-3|01]6
102213 |-1|-1}-2|-2|-3|-3|-1|-2]-4|7
1(-1}j1,0(-1{00|0|-1]-2}-2/0/|-1]-2]-1|14
o(-ryo0}-1}-1(-1}-1}(-2}-2-1|-1}{-1]-1}-2|-1|11]5
3344223 |-2|-2|-3|-2[-3|-1]1]|-4|-3|-2]11
20223 |-2|-1|-2|-3|2|-1|-1{-2|-1]3|-3|-2]-2]| 2
o|-3(3|-3|-1|-2|-2|-3|-3|3|1|-2]1/|-1]-2]|-2/01]-3]-1]|4
AIR NND CIQE/GH|I L KM F| P|S T W,|Y|V

<< dR YR~ TIQEHO QU Z >

Tabulka 4.1: Substitu¢nd matica BLOSUM62 prevzatd z ¢lanku [40].

Po skonstruovani PSSM matice z nej moézeme vycitat, ako velmi si jednotlivé amino-
kyseliny zakonzervované. To znamend, ako dand aminokyselina pocas vyvoja podliehala
mutacii. Vysoké ¢islo v PSSM znamena vysokt konzervaciu aminokyseliny na danej pozicii.
Nizke ¢islo naopak nizku konzervaciu.
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4.1.4 Reprezentacia substitu¢nou maticou

Reprezentécia substitu¢nou maticou (RSM) prvy krét predstavend v ¢lanku [57] je matica
N x 20, ktora sa pre protein P = (p1, p2, ..., pn) vytvori pomocou nasledujiceho vztahu:

RSM(i,5) = M(pi,j), 1€{l,...,N}, je€{l,...,20}, (4.2)

kde M(p,7) je 20 x 20 matica, ktorej elementy predstavuji pravdepodobnost mutécie ami-
nokyseliny p na aminokyselinu j.

4.1.5 Matica fyzikalno-chemickych vlastnosti

Matica fyzikalno-chemickych vlastnosti (FCV) [33] sa tvori pre fyzikalno-chemicku vlastnost
d a dany protein P = (p1,p2, ..., pn ). Matica FCV (i, j) € RN*N yznikne séitanim hodnoty
fyzikalno-chemickej vlastnosti d aminokyseliny na pozicii 7 a j proteinu, teda:

FCVY(i, j) = index(p;, d) + index(p;,d), 4,j € {1,.., N}, (4.3)

kde index(x,d) je hodnota vlasntosti d aminokyseliny x.

4.2 Vyber vektora priznakov

Dalsou délezitou ¢innostou pri klasifikdcii proteinov je vyber vektora priznakov z repre-
zentacie uvedenej vyssie. Vektor priznakov nadm sluzi ako deskriptor proteinu, ktory je
vstupom algoritmov strojového ucenia. Niektoré zo zakladnych pristupov vyberu vektora
priznakov si: aminokyselinovd kompozicia (AK), rozdelend aminokyselinova kompozicia
(RAK), pseudo-aminokyselinovd kompozicia (PAK), dvojice (D2), vzdialené pary (VP),
AAlndexLoc (AA), globélne kédovanie (GE), fyzikdlno-chemické dvojice (PCD2), n-tice
(NT1, NT2) a pseudo-PSSM (PP).

4.2.1 Aminokyselinova kompozicia

Aminokyselinova kompozicia (AK) je jeden z najjednoduchsich spésobov vyberu priznakov.
Je zalozeny na scitani vyskytov jednotlivych aminokyselin a urcenie jej pravdepodobnosti
vyskytu. Vypocet pre protein p o dlzke N aminokyselin sa zapise nasledovne:

AK(x) = oz) z e {l,...,20}, (4.4)

kde ¢(z) znadi pocet vyskytov danej aminokyseliny v proteine p. Vysledny vektor ma 20
hodndt v intervale [0, 1]. Tato metéda sa opiera o fakt, Ze aminokyselinovd kompozicia
reflektuje fyzikalno-chemické vlastnosti. Hlavnym problémom tejto metddy je, Zze zanedbéva
poradie aminokyselin v sekvencii. Upravend verzia tohto spésobu vyberu priznakov, ktora
pracuje s poradim aminokyselin sa vola pseudo-aminokyselinova kompozicia.

4.2.2 Rozdelena aminokyselinova kompozicia

Rozdelend aminokyselinova kompozicia (RAK) [24], spoéiva v rozdeleni sekvencie na tri
casti. Prva cast sa skladd z 25 aminokyselin z N-konca aminokyselinovej sekvencie, druha
z 25 aminokyselin z C-konca aminokyselinovej sekvencie a tretia cast z aminokyselin na-
chadzajucich sa medzi prvymi dvoma castami. Takto vznikni tri samostatné sekvencie,
z ktorych sa nasledne spocita aminokyselinova kompozicia. Dokopy méa vstupny vektor
priznakov 60 hodnot.
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4.2.3 Pseudo-aminokyselinova kompozicia

Pseudo-aminokyselinova kompozicia (PAK) [58] je kompozicia, ktord sa skladd z normalnej
aminokyselinovej kompozicie a autokovariantnych premennych. Vypocet autokovariantnych
premennych ma dva kroky. Prvy krok je vybranie ¢ fyzikalno-chemickych vlastnosti a ich
nasledna normalizicia pomocou vztahu 4.5:

_ h(R;) — N

“ D (i) L (4.5)

hj(R;)
kde hg (R;) je povodna hodnota j-tej fyzikdlno-chemickej vlastnosti pre aminokyselinu R;,
hg je priemerna hodnota aminokyselin j-tej fyzikdlno-chemickej vlastnosti a SD(h?) je
smerodajna odchylka. Nasledne sa pouzije vzfah 4.6 na vypocitanie konkrétnych autokova-
riantnych premennych:

n n

<Pi,j - ZPi,j) (P(i+m),j - Z P”> , (4.6)
i=1

i=1 i=1

1

n—m

ACy; =

kde m € 1,..., M je vzdialenost medzi dvoma aminokyselinami v proteine (v ¢lanku z kto-
rého ¢erpam pouzili hodnotu M = 13, no da sa pouzit Tubovolnid hodnota, mensia ako
dizka najkratSej aminokyselinovej sekvencie z détovej sady), j reprezentuje j-tu fyzikalno-
chemicki vlastnost, i je pozicia aminokyseliny v proteine P, n je dizka sekvencie. Z toho
vychadza, ze pocet novych priznakov vo vyslednom vektore narastie o M % ¢. Vysledny
vektor priznakov sa vypocita pomocou vztahu 4.7:

i kE ke{l,..20
PAK(k) = Z?ﬂlg;w §M:*1q o a e {1,...,20}, .
k—20 .
Z?g1fi+wzl§_\i*1‘1xj’ ak k€ {21,...,21+M*q}7

kde f; je pocet vyskytov i-tej aminokyseliny v proteine P, z; je j-ta autokovariantna pre-
mennd a w je vahovy faktor. V ¢lanku z ktorého ¢erpam bol pouzity w = 0,05, ktory je
velmi pouzivany kvoli tomu, Ze je to jedna dvadsatina z cisla 1, pricom aminokyselin je 20.
Metoda je vSak stavana vSeobecne a daji sa v nej vyuzit rézne hodnoty vahového faktoru,
ktoré sa zistuju experimentalne pre konkrétnu datova sadu.

4.2.4 Dvojice

Dvojice (D2) sa zakladaji na podobnom principe ako aminokyselinovd kompozicia. Rozdiel
je v tom, ze namiesto jednotlivych aminokyselin sa bert do ivahy dvojice:

c(i,j).
N )

D2(z) = ij€{l,..,20}, =5 +20% (i — 1), (4.8)

kde ¢(i,7) je pocet vyskytov vsetkych dvojic aminokyselin i a j, ktoré sa nachadzaji bez-
prostredne v proteine za sebou. N je pocet vSetkych aminokyselin v proteine. Takyto vektor
priznakov méa 400 hodnét.

4.2.5 Vzdialené pary

Vzdialené pary (VP) [32] na vyber vektoru priznakov z proteinov st vo velkej miere in-
spirované Yuanovymi Markovymi retazcami [15]. Najskor sa vyberie fyzikdlno-chemicka
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vlastnost d, ktora sa skombinuje s nenulovymi vzdialenymi parmi. Parameter m znaci vzdia-
lenost medzi aminokyselinami. Hodnoty m < 3 st dostatoéné na reprezentaciu proteinu.
Matematicky to vieme zapisat nasledujicim spésobom:

1
N-—m

N—m
VPe (k) = > Hij(n,n+m,d) + Hji(n+m,n,d), (4.9)
n=1

i,j€{1,..,20}, k=j+20%(i—1)+ (m—1)x400,

kde ¢ a j reprezentuji 20 roznych aminokyselin. Funkciu H, , vieme vyjadrit takto:

index(z,d), ak P,=xz AP, =y,

H,y(a,b,d) = { 0 o (4.10)

Funkcia indez(a, d) vracia hodnotu a-tej aminokyseliny proteinu P (teda P,), pre fyzikalno-
chemick vlastnost d. Vysledny vektor tejto metédy pre m = 3 méa 1200 hodnot.

4.2.6 AAlIndexLoc

AAlIndexLoc (AA) [49] je zlozeny z aminokyselinovej kompozicie, teda zlomku pocétu vysky-
tov jednotlivych aminokyselin ku celkovému poétu aminokyselin v retazci (20 hodnét), va-
hovej aminokyselinovej kompozicii vytvorenej vynasobenim hodn6t aminokyselinovej kom-
pozicie funkciou index(i,d), kde d je vybrand fyzikdlno-chemicka vlastnost (20 hodnot)
a pat-uroviovej dipeptidovej kompozicie. T4 vznikne tak, ze algoritmom k-means rozde-
lime aminokyseliny na pat skupin na zaklade fyzikalno-chemickej vlastnosti d, vytvoria sa
vSetky mozné dvojice (25 dvojic) a pocita sa pomer vyskytu tychto dvojic ku vSetkym
dvojiciam proteinu (25 hodnét). Celkovo teda deskriptor obsahuje 65 hodnot.

4.2.7 Globalne k6édovanie

Globalne kédovanie (GE) [26] je met6da, ktord deli aminokyseliny do Siestich zdkladnych
Skupin: A1 = {A, V, L,I, M, C}, A2 = {F, W,Y, H}, A3 = {S,T, N,Q}, A4 = {K, R}, A5 =
{D,E} a A¢ = {G, P}. Tieto skupiny sa rozdelia do vSetkych kombindcii dvoch mnozin
po troch skupinédch (napr.: {A;, As, As}, {A4, 45, Ag}). Kazdd aminokyselina v proteine sa
potom prepise na reprezentaciu 0 a 1 na zdklade prislusnosti do mnozin. Ak aminokyselina
patri do prvej mnoziny, nahradime ju ¢islom 0, a ak patri do druhej mnoziny, tak ¢islom
1. Existuje 10 réznych kombinacii na vytvorenie takychto mnozin. Prepisanim proteinovej
sekvencie na 0 a 1 teda dostaneme 10 réznych refazcov. GE deskriptor sa skladé z frekvencii
0 a 1 v kazdom retazci (20 hodnét) a z frekvencii prechodov medzi 0 a 1 v danom retazci
(20 hodnét).

4.2.8 Fyzikalno-chemické dvojice

Fyzikdlno-chemické dvojice (PCD2) [34] je pristup ktory kombinuje hodnoty fyzikalno-
chemickej vlastnosti d aminokyselin s metédou dvojic (D2). St definované nasledujicim
sposobom:

(4.11)

PCD2 () — (c(i,j) xindex(i,d) c(i,7) * index(j, d)> 7

N -1 ’ N -1
i,7€{1,2,..,20}, k=j+20x(i—1),
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kde i a j je 20 aminokyselin, N je dizka proteinu, funkcia index(i, d) vracia hodnotu vlast-
nosti d aminokyseliny 7 a funkcia c(i, j) poc¢ita pocet vyskytov dvojice ¢ a j. Vysledny PCD2
deskriptor méa 400 dvojic a teda 800 hodndt.

4.2.9 N-tice

N-tica (NT1) [31] je metéda podobnd standardnej metéde dvojic (D2) s tym rozdielom, ze
sa beri rézne aminokyselinové abecedy. Pre tiito metédu bolo vytvorenych 5 abecied. Pre
kazdu z nich sa vytvori samostatny klasifikator. Abecedy su tieto:

L Al = {G7I7V?F7Y7W7A7L7M7E7Q7R7K7P’N7D?H?S7T7C}7

A2:{{L,‘/,I,M},C,A,G,S,T,P,{F,Y},WE,D7N,Q,{K,R},H},

A3 = {{L,V,I,M,CL{A,G},{S,T},P,{F,Y,W},{E,D,N,Q},{K,R}7H},

A4: {{L7V7I7M7C}7{A757G7T7P}7{F7Y7W}7{E7D7N7Q}7{K7R7H}}7

A5 = {{L7‘/7[7M’C}7{A7S7G7T7P}7{F7Y7W}7{E7D7N?Q?K7R7H}}'

Kazdy protein sa najskor prelozi do tychto piatich abecied. Nasledne sa na proteiny prelo-
zené do abecied A1, Ay pouzije metéda dvojic (D2) a na proteiny prelozené do abecied As,
A4 a As podobnd metdda ale pre trojice. Vysledok vsetkych deskriptorov je vyndsobeny
vahou pre dand abecedu a nésledne s¢itany do jednej hodnoty. Pre Ay, As a As je vaha 1,
pre Ay védha 0,5 a pre As vaha 0,25. Toto prerozdelenie je zalozené na matici mutacii PAM
[11], ktora statisticky popisuje pravdepodobnosti substiticie jednej aminokyseliny druhou.

Druhé varianta n-tic (NT2) [20] na rozdiel od (NT1) pouziva zékladni abecedu dvadsia-
tich aminokyselin. Sekvencia sa postupne ¢ita po 1,2, 3, ..., m aminokyselindch a pocita sa
ich kompozicia. Metdéda tak vyuziva znalost, Ze pravdepodobnost ndjdenia identickej sek-
vencie po sebe idicich aminokyselin je nizka. Pri ¢itani po jednom znaku nam vo vyslednom
vektore priznakov vyjde 20 hodnot. Pri éitani po dvoch znakoch 202 hodnét a tak podobne
az po Citanie po m znakoch s 20 hodnotami. Vysledna velkost vektora je teda:

20 — 20m—1

N =20+20%+..+20" =
+20° 4+ ...+ 20

(4.12)
V ¢lanku [20] rdtaju s m = 3, pre ktoré je N = 8420.

4.2.10 Pseudo-PSSM

Pseudo-PSSM (PP) [21] je jedna z najzndmejsich metéd zalozenych na maticovej repre-
zentacii na vyber priznakov proteinov. Vyuziva reprezentaciu pozicne-specifickej skorovacej
matice popisanej v sekcii 4.1.3. Zachovava informéaciu o aminokyselinovej sekvencii tak, ze
berie do tvahy pseudo-aminokyselinovi kompoziciu:

%Ei\;lE(Za])a ak k€ {1,,20},
PP(k) = § g iy [B(i, §) = B(i + lag, ), (4.13)

ak j€{1,...,20}, lag € {1,...,15}, k = 20 + j + 20 * (lag — 1),
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kde k je pomocny index na prechiddzanie po bunkich matice PSSM, lag je vzdialenost
medzi dvoma reziduami a N je dlzka sekvencie proteinu. E € RN*?20
verzia matice PSSM, definovana nasledovne:

je normalizovana

(i) = PSSM (i, §) — (1/20) 2% PSSM(i,v) . (4.14)

VOS2 (PSSMGu) — (12003320, PSSM(.0))

ie{l,2,...N,}, je{l,..,20}.
Vysledny vektor priznakov méa 320 hodnét, ¢o vyplyva aj zo vztahu 4.13.

4.3 Redukcia priznakov

Casto sa stéva, ze algoritmus na vyber priznakov vyprodukuje vektor s velkym mnozstvom
hodnét. To vedie ku vyraznému predf%eniu trénovacieho procesu ako aj ku znizeniu pres-
nosti klasifikdcie. Vela z hodnot vo vektore je vzhladom na celkovy vysledok klasifikacie
irelevantnych a tak sa vyvinuli algoritmy, ktoré tieto redundantné priznaky redukujia. Pri-
kladom takychto algoritmov je napriklad analyza hlavnych komponent - (angl. Principal
Component Analysis, PCA).

4.3.1 Analyza hlavnych komponent

Cielom algoritmu analyzy hlavnych komponent [4] (tiez zndma ako Karhunen-Loeveovd
transformdcia), je znizit dimenzionalitu ortogondlnou transforméciou pévodne d-dimenzio-
nalnych datovych objektov do nového k-dimenziondlneho priestoru, pricom plati ze k <
d. Novo vzniknuty priestor je definovany takzvanymi hlavnymi komponentami, ktoré su
linedrne nezéavislé a ktorych chyba projekcie by mala byt ¢o najmensia.

Nech I'1,I's...I'j; je trénovacia mnozina proteinov, na ktorych bola pouzita niektora
z metod vyberu priznakov, a nech kazdy vektor priznakov I',, obsahuje d priznakov. M je
pocet proteinov v pouzitej trénovacej mnozine. Priemerny tvar ¥ vektoru priznakov takto
definovanej trénovacej mnoziny je mozné vypocitat nasledujicim spésobom:

1 M
V= le“ (4.15)
1=

Kazdy vektor priznakov I'; v tejto mnozine sa 1isi od priemerného vektoru o vektor ®;,
ktory je vyjadreny nasledujicim vzorcom:

& =T; — V. (4.16)

Vyuzitim algoritmu analyzy hlavnych komponent je mozné néjst vektory, ktoré najviac
prispievaju varidcii jednotlivych proteinov. Tieto vektory u; vzniknu linedrnou kombinaciou
vektorov priznakov I'1,I's...I'p7, a st vlastnymi vektormi matice kovariancie C. Ta znaci
zévislost medzi jednotlivymi prvkami ®;. Kovariantna matica C' je definovana vztahom:

M
_ i & _ T
C= M;@@i = AAT, (4.17)
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kde matica A = [®1, ®s,...® /] s rozmermi d x M, a AT oznacuje transponovany vektor A.
Nasledne vypocitame vlastné vektory a ku nim odpovedajice vlastné hodnoty tejto matice.
Vlastné hodnoty usporiadame vzostupne podla vlastnych hodnot, ¢im zistime prinos kaz-
dého vlastného vektoru. Prvych k vlastnych vektorov potom reprezentuje dimenzie nového
vektorového priestoru.

4.4 Existujace klasifikacné nastroje

Klasifikdcia proteinov je oblast, do ktorej sa investuje zna¢né mnozstvo zdrojov. V stcas-
nosti existuje niekolko nastrojov na klasifikaciu proteinov. Tato podkapitola zhina zakladné
informacie o vybranych néastrojoch. Jednotlivé néastroje si v texte usporiadané vzostupne
podla datumu ich publikacie.

4.4.1 ProCANS

ProCANS [55] (Protein Classification Artificial Neural System) je nastroj, ktory bezi na su-
perpocitaci Cray a sltzi na rychlu klasifikdciu superrodin. Systém vyuziva funkciu zalozenu
na n-ticiach 4.2.9, pomocou ktorej kéduje sekvencie proteinov. Na reprezentaciu proteinu
vyuziva obycCajni aminokyselinovi sekvenciu 4.1.1, ako aj kédovanie aminokyselin 4.1.2.
Systém bol trénovany a testovany na 620 superrodindch, pricom dosiahol prediktivnu pres-
nost 90%. Rychla a presna klasifikdcia superrodin by sa dala pouzit na organiziciu databéiz
proteinovych sekvencii a na rozpoznavanie génov vo velkych projektoch sekvencovania. Po-
uziva algoritmus neurénovych sieti s 200 skrytymi neurénmi, pri¢om mieru ucenia (learning
rate) mé nastaveni medzi hodnotou 0,2 a 0,8.

4.4.2 GPCRTree

GPCRTree [30] klasifikuje funkciu receptorov spojenych s G proteinmi (angl. G protein-
coupled receptors - GPCR), ktoré maju dolezité fyziologické tlohy nosiace extraceluldrne
signdly do intraceluldrnych odpovedi. Klasifikdcia GPCR superrodiny je jedna z najvacsich
vyziev v bioinformatike, vdaka velkej diverzite jednotlivych sekvencii. Jeden z hlavnych
dévodov preco sa snazime presne klasifikovat prave tito rodinu je fakt, ze priblizne 50%
vsetkych predavanych liekov sa zameriava prave na nu. GPCRTree je verejne pristupny
internetovy server, ktory implementuje algoritmus klasifikdcie GPCR na trovni foldov,
superrodin a rodin. Vyuziva selektivny klasifikdtor zhora-nadol, ktory priraduje sekven-
cie v rdmci hierarchie GPCR. Na kazdej trovni je natrénovany bud SVM klasifikdtor 3.4
alebo HMM (Hidden Markov Model). Na reprezentdciu proteinov pouziva aminokyselinovi
sekvenciu 4.1.1 a na extrakciu priznakov aminokyselinovi kompoziciu 4.2.1 v kombindcii
s dvojicami 4.2.4. Ich vyslednd presnost pri foldoch dosahuje 97%, pri superrodinach 84%
a pri rodinich 75%.

4.4.3 LipocalinPred

LipocalinPred je webovy néstroj zalozeny na SVM algoritme 3.4, ktory slizi na identifikdciu
proteinovych sekvencii lipocalinu. Predikuje lipocaliny pomocou viacerych vytrénovanych
klasifikatorov. Tie st zalozené na réznych metddach extrakcie priznakov. Pouzivaji amino-
kyselinovii kompoziciu 4.2.1, dvojice 4.2.4, pssm profil podobny metdéde popisanej v 4.2.10
a kompozicii zalozenej na sekundarnej struktire. Vysledné modely boli trénované na vek-
toroch priznakov vygenerovanych zo sekvencie aminokyselin. Webovy server umoznuje uzi-
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vatelom skenovat mnozinu sekvencii, ktoré si pribuzné lipocalinu. Nastroj bol publikovany
v ¢lanku [42] a dosahuje presnost vicsiu ako 90%.

4.4.4 SECLAF

SECLAF je webovy néstroj pouzivajici hlboké neurénové siete 3.2 na klasifikdciu hierar-
chickej biologickej sekvencie. Vyuziva podobny princip hierarchického klasifikovania ako
nastroj GPCRTree. Podla ¢lanku [48], to bol v roku 2018 najpresnejsi proteinovy klasifika-
tor. Je implementovany v jazyku python a pouziva kniznicu Tensorflow na neurénové siete,
ktord bola vytvorend spolo¢nostou Google. Jedne z mnohych sposobov extrakcie vektoru
priznakov je aminokyselinovd kompozicia 4.2.1 a globalne kédovanie 4.2.7. Pri extrakcii vy-
uziva fyzikalno-chemické vlastnosti aminokyselin. Podobnym sposobom vie néastroj kédovat
aj sekvenciu DNA. Pri klasifikacii 698 rodin z databazy UniProt sa jeho presnost dostala
na priblizne 96%.

4.4.5 Zhrnutie nastrojov

7 nastrojov vidime, ze najcastejsie pouzivanymi metédami na extrakciu priznakov st prave
dvojice a aminokyselinova sekvencia v kombindcii s niektorymi sofistikovanejsimi metdédami.
Najuspesnejsim nastrojom je SECLAF, ktory pouziva neurénové siete. Z hladiska skélova-
telnosti vyzerda najschopnejsie hierarchicky pristup klasifikdcie. Medzi prvymi nastrojmi
ktoré tento pristup vyuzili je GPCRTree, ktory sa vdaka tomu da rozsirit na Tubovolné
mnozstvo rodin bez vyraznejsej zmeny casovej ndrocnosti trénovania. Trénovanie klasifika-
torov v hierarchickom usporiadani je velmi jednoducho paralelizovatelné, kedze jednotlivé
klasifikatory nie st na seba zavislé. V praci sa budem snazit skombinovat osvedéené pristupy
na dosiahnutie ¢o najlepsich vysledkov presnosti a moznosti rozsirenia.
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Kapitola 5

Navrh a implementacia

Préca obsahuje dva hlavné implementacné systémy. Prvy systém slizi na zmenu repre-
zentacie aminokyselinovych sekvencii, extrakciu priznakov spojent s fyzikalno-chemickymi
vlastnostami aminokyselin, trénovanie klasifikatorov, ich testovanie a celkové vyhodnotenie
vybranych metéd pomocou metrik na hodnotenie. Implementuje metédy extrakcie prizna-
kov pouzité v nastrojoch GPCRTree popisanom v sekcii 4.4.2, LipocalinPred popisanom
v sekcii 4.4.3 a SECLAF popisanom v sekcii 4.4.4. Druhy program sltzi na hierarchicku
klasifikaciu vac¢sieho mnozstva rodin, ktory implementuje upravenud verziu hierarchickej kla-
sifikacie z nastroja GPCRTree.

Tato kapitola obsahuje navrh a popis implementacie jednotlivych casti aplikicie na
extrakciu priznakov a trénovanie modelov spolu s popisom implementacie hierarchického
nastroja. Okrem toho budu uvedené formaty ocakavanych vstupnych dat ako aj formét
vystupu jednotlivych aplikacii.

5.1 Poziadavky implementovaného programu

Cielom diplomovej prace bolo vytvorit konzolovi aplikdciu, ktorda bude vediet spracovavat
proteiny a spristupnovat rozne techniky ich klasifikacie. Zakladné poziadavky aplikacie st:

e aplikacia bude vediet pracovat s proteinmi v znidmom forméate FASTA
e uzivatel si bude vediet zvolif mnozinu proteinov na klasifikovanie

e aplikacia bude poskytovat viacero moznosti extrakcie priznakov s dérazom na efekti-
vitu vypocétu

e extrahované vektory priznakov aplikacia ulozi do stiboru na to uréenému, aby s nim
bolo mozné dalej pracovat

e aplikacia bude implementovat viacero metéd strojového ucenia

e natrénovany model aplikicia ulozi do siboru na to uréenému, aby s nim bolo mozné
dalej pracovat

e aplikacia poskytne uzivatelovi prehlad vysledkov metrik natrénovaného klasifikatora
e aplikicia umozni uzivatelovi vyskusat vytrénovany klasifikdtor

e vystup aplikdcie bude vo svetovom jazyku
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5.2 Program na extrakciu priznakov a trénovanie modelov

Program na extrakciu priznakov a trénovanie modelov moézeme rozdelit do styroch zaklad-
nych blokov. Tie st ndzorne ukazané na obrazku 5.1, spolu s ich vstupmi a vystupmi. Cely
program bol naimplementovany v jazyku python s verziou 3.5. Jeden z hlavnych dévodov
preco som si vybral prave jazyk python st jeho kniznice:

e NumPy [36] je open-source kniznica ktord je z velkej Casti naprogramovand v jazykoch
C/C++. M4 za sebou sirokd komunitu ludi, ktori ju udrzuji. Podporuje efektivne
datové struktiry pre velké multi-dimenzionalne polia a matice, spolu s velkym mnoz-
stvom vysoko drovnovych matematickych funkcii na pracu s tymito poliami. Vdaka
jej efektivite a jednoduchosti pouzitia sa pri velkych vektoroch priznakov a pri ob-
siahlejsej datovej sade stala pre moju aplikdciu velmi uzito¢nou.

e TensorFlow [1] je volne dostupnd open-source kniznica, ktora sa vyuziva v aplikdciach
strojového ucenia. Je vyvijand spolocnostou Google a pouziva sa ¢i uz vo vyskume ako
aj v produkcii. V implementécii som pouzil najnovsiu verziu 2.0, ktord je zabalend
v kniznici s ndzvom Keras.

e Scikit learn [41] je taktieZ volne dostupnd kniZnica strojového ucenia. Specializuje
sa na viacero klasifika¢nych, regresnych a zhlukovacich algoritmov, vratane Support
Vector Machines a ndhodného lesa. Je navrhnutd tak, aby pracovala s vedeckymi
kniznicami ako NumPy a SciPy. V implementécii som pouzil najnovsiu verziu 0. 20.

datova sada,
spustenie fyzikalno-chemické

programu vlastnosti

spracovanie nacitanie extrakcia trénovanie

argumentov suborov priznakov klasifikatora
vektory vytrénovany
priznakov klasifikator

Obr. 5.1: Zakladné bloky programu na extrakciu priznakov a trénovanie modelov.

5.2.1 Spracovanie argumentov

Prvy blok sa zameriava na spracovavanie argumentov. Ciefom bolo, aby mal uzivatel ¢o
najvacsiu flexibilitu pri praci s navrhnutou aplikdciou a preto program reaguje na vysoké
mnozstvo argumentov:
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e Urzivatel si moze zvolit vlastni vstupnt datovi sadu tak, ze do argumentu -i zada
zlozku so subormi, kde kazdy stubor obsahuje proteiny jednej rodiny vo forméte
FASTA. Vsetky datové sady pouzité v praci sit umiestnené na prilozenom DVD nosici.

e Uzivatel si mdze zvolit, pripadne zadefinovat, vlastna fyzikalno-chemicki vlastnost,
ktora sa pouzije v metdodach na extrakciu priznakov, ktoré tieto vlastnosti pouzivaju.
Format stiboru na definovanie fyzikalno-chemickych vlastnosti je popisany v nasle-
dujtcej sekcii. Vsetky fyzikdlno-chemické vlastnosti spominané v praci si prilozené
v stibore properties.txt, ktory sa nachddza pri zdrojovych kédoch aplikacie.

e K dispozicii st rézne metddy extrakcie priznakov (aminokyselinova kompozicia, rozde-
lend aminokyselinova kompozicia, vzdialené pary, dvojice, fyzikalno-chemické dvojice
a globalne kédovanie), pripadne algoritmy strojového ucenia (neurénové siete, Sup-
port Vector Machines a nahodny les), ktoré sa budid dat taktiez zvolit a Iubovolne
kombinovat.

e Urzivatel ma k dispozicii skdlu parametrov strojového ucenia, ktoré sa daji nastavit.
Pri neurénovych sietach ide o Sirku skrytej vrstvy siete a velkost davky, pri Support
Vector Machines ide o parametre C (¢o definuje cenu nespravnej klasifikicie prvkov
trénovacej datovej sady) a gamma (ktord definuje vplyv jedného trénovacieho prvku
na vysledny model klasifikdtora), pri ndhodnom lese je to maximalna hibka stromu,
minimalny pocet prvkov na rozdelenie uzlu a minimalny pocet prvkov, ktory moze
obsahovat list stromu.

e Ako posledné ma uzivatel moznost pouzit vytrénovany klasifikdtor. Pomocou para-
metru -e da aplikicii najavo, ze ma zaujem vyskusat natrénovany model. Parametrom
-i zada zlozku so sibormi vo FASTA formate, v ktorom si proteiny, ktoré chce kla-
sifikovat. Model sa zadava v parametri -c¢ a aby aplikdcia vedela ako ma spracovat
vstupné proteiny, musi sa uviest aj odpovedajica metéda pomocou parametru -m.

Tieto argumenty spracovava trieda I0Handler, ktora pracuje s kniznicou argparse.

5.2.2 Naditanie stiiborov

Druhy blok programu sa staré o nacitavanie siiborov. Implementacia vie nacitat datovi sadu
proteinov, ktord sa nachadza v zlozke plnej stborov, kde kazdy sibor obsahuje proteiny
jednej rodiny vo formate FASTA. Protein v tomto forméte je reprezentovany sériou riadkov.
Prvy riadok zacina znakom nerovnosti (>), za ktorym nasleduje jednozna¢ny identifikdtor
kniznice, v ktorom sa dany protein nachadza, pripadne dodato¢né informécie. Zvysné riadky
st refazce aminokyselin samotného proteinu reprezentované jednym znakom, pricom Sirka
kazdého retazca je obmedzend na Sestdesiat az osemdesiat aminokyselin. V spominanej
databaze Pfam su tieto retazce obmedzené na 60 aminokyselin. Protein vo FASTA forméte
je ukdzany na obrazku 5.2.

Nacitavanie siborov ma na starosti trieda FileHandler, ktora najskor prevedie proteiny
z FASTA forméatu do spojitych retazcov aminokyselin, a vytvori pre kazdu rodinu objekt
triedy Family. Stibory rodin vo vstupnej zlozke sa pred spracovanim abecedne zoradia, ¢o
ovplyvniuje vysledné poradie rodin pri klasifikacii. Pri nacitavani proteinov sa taktiez kladie
doraz na ich validitu. Stava sa, ze v proteinovych sekvencidch sa vyskytni aminokyseliny
s jednoznakovym oznac¢enim X, v ktorom ide o Tubovolnii aminokyselinu (angl. any amino
acid), pripadne U, ktoré reprezentuji uz spominané selenocysteiny. V obidvoch pripadoch
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>AOAOEOI9P4 ORYNI/7-152
FECLLKLLNFVLTVAGLAMVGYGIYLLVEWMRISTGGGGMPPSPAPPAELLMFGRPMLTA
VALGDGGSFFDKLPKAWFIYLFIGVGAGIFVGSLFGCGGAATRNTCCLCCYAFLVGLLGL
VEAGAAAFTIFFDESWKDVIPVDKTEN

Obr. 5.2: Priklad proteinu vo formate FASTA.

tieto aminokyseliny vynechdvam kvoli tomu, ze metdédy reprezentacie proteinov a fyzikalno-
chemické vlastnosti rataji len s dvadsiatimi aminokyselinami. Dalsou moznostou by bolo
zahodif celé sekvencie, ktoré obsahuju znaky tychto aminokyselin, no v tom pripade by sme
pri niektorych rodinidch mohli prist o zna¢ni cast proteinov.

Druhy stubor, ktory sa do programu nacitava je subor fyzikalno-chemickych vlastnosti,
ktory sa skladd z minimalne dvoch riadkov. Na prvom riadku sa nachddza zoznam jedno-
znakovych aminokyselin, oddelenych ciarkou. Tie nemusia byt nutne v abecednom poradi.
Na zvysnych riadkoch sa nachéddzaji priamo hodnoty odpovedajice aminokyselindm z pr-
vého riadku. Priklad takéhoto stiboru vidime na obrazku 5.3. Fyzikalno-chemické vlastnosti
prezentované v praci sa nachadzaji v sibore properties.txt.

AIRII\-II[)ICIQIEIGII_IIII]—-‘I:[<ID/‘[IE|IPISIII|I\-/\-’IYI\/
1,2,1,4,1,5,2,3,6,2,1,4,1,5,2,5,2,4,1,2
0,1,2,4,5,6,0,0,0,1,2,0,1,2,0,5,0,4,0,6

’

~
~
~
~
~
~
~
~
~
~

4 4

Obr. 5.3: Priklad siboru s dvoma fyzikalno-chemickymi vlastnostami.

5.2.3 Extrakcia priznakov

Treti blok programu sa stard o extrakciu priznakov. Tento blok je vypoc¢tovo naroc¢ny a tak
som na jeho realizaciu pouzil najmé kniznicu NumPy [36]. Prvy délezity krok extrakcie vek-
toru priznakov je zvolit si vhodnt reprezenticiu proteinov. V podkapitole 4.1 som popisal
viacero sposobov, ktoré sa pouzivaju. V mojej implementacii som pouzil klasickii amino-
kyselinovi sekvenciu 4.1.1 (AKS) a kddovanie aminokyselin 4.1.2 (KA), ktoré je vyuzité
v popisovanych néstrojoch. Z metdéd na vyber priznakov som vybral Sest metod:

e aminokyselinova kompozicia 4.2.1 (AK)

e rozdelena aminokyselinova kompozicia 4.2.2 (RAK), ktora potrebuje, aby dizka
proteinu bola aspon 50 aminokyselin. V pripade Ze je protein kratsi, vypiSe sa upo-
zornenie pre uzivatela a pokracuje sa dalsim proteinom.

e dvojice 4.2.4 (D2)
e vzdialené pary 4.2.5 (VP)
e globalne kédovanie 4.2.7 (GE)

o fyzikalno-chemické dvojice 4.2.8 (PCD2)
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Pred extrakciou priznakov sa nazvy siborov rodin zoradia alfa-numericky, ¢o udava vysledné
zoradenie rodin pri trénovani. Metody vzdialenych parov a fyzikalno-chemickych dvojic vo
svojom vypocte vyuzivaju fyzikalno-chemické vlastnosti. V pripade, ze by uzivatel neuviedol
subor tychto vlastnosti, program vypise chybové hlasenie a ukondéi sa. Vécsina pouzitych
metdd pouziva do istej miery pocetnost jednotlivych aminokyselin v retazci. Na to aby
som mohol pouzif priame indexovanie do pola v ktorom sa tieto po¢ty vyskytov ratali, som
musel pole doplnit znakmi abecedy, ktoré nereprezentuju ziadnu aminokyselinu. Pri hladani
indexu do pola mi teda stacilo odpocitat z kazdej aminokyseliny hodnotu 65 (ascii ’A’). Na
konci séitavania som uz len vymazal umelo pridané prvky. Vystupom tohto bloku programu
je stibor vo forméate .npz, ktory v sebe uklada polia hodno6t. Vstupné vektory priznakov st
v subore pomenované ako inputs a k nim priradené vystupy ako targets. Extrakciu ma na
starosti trieda ExtractorHandler, ktori vold trieda Extractor. Modul extrakcie priznakov
je tvoreny tak, aby sa dal jednoducho pouzit v inych aplikéciach, ktoré potrebuja extrahovat
vektory priznakov pomocou vybranych metod. UML navrh triedneho diagramu modulu na
extrakciu vektorov priznakov vidime na obrazku 5.4.

5.2.4 Trénovanie klasifikdtorov

Posledny stvrty blok programu sa stara o trénovanie klasifikdtorov. Vo svojej implementécii
vyuzivam najmé kniznice, ktoré st zamerané na trénovanie algoritmov strojového ucenia.
Medzi najhlavnejsie patria TensorFlow [1] a Scikit learn [41]. V préaci implementujem
tri prezentované algoritmy strojového ucenia. Kazdy obsahuje mnozinu parametrov, ktoré
sa mozu pri trénovani nastavit. Parametre, ktoré som v zavislosti na metdédach extrakcie
menil, budem prezentovat v sekcii experimentov. Zaroven si uvedené v prilohe B.

Pre neurénové siete som zvolil fixny pocet dvoch skrytych vrstiev, kde kazda mala akti-
vaénui funkciu s ndzvom rektifikovand linedrna jednotka (angl. rectified linear unit). Vybral
som ju na zaklade predbeznych experimentalnych vysledkov. Vystupna vrstva pracovala
s normalizovanou exponencidlnou aktiva¢nou funkciou (angl. softmazx), ktord sa v tejto
vrstve vyuziva najcastejsie, kvoli tomu, ze vystup je vo forme pravdepodobnostnej dis-
tribicie. Za optimalizator trénovania som zvolil rozsirent variantu gradientného zostupu
s ndzvom Adam (skratka pre Adaptive Moment Estimation), ktory je v sticastnosti jeden
z najpouzivanejsich optimalizatorov. Stratova funkcia vo vSetkych experimentoch bola kri-
zové entropia (angl. cross entropy). Medzi premenlivé parametre, ktoré moze uzivatel menit
patri velkost davky a sirka skrytej vrstvy neurénovej siete. Modul, ktory implementuje ne-
urénové siete ma nédzov neural_network.py.

Pri algoritme ndhodného lesa som fixne urcil mnozstvo rozhodovacich stromov na 100
a konstantu kontrolujicu ndhodnost pri konstruovani stromu na 42. Na meranie kvality
vyberu priznakov do jednotlivych uzlov stromu som na zdklade predbeznych vysledkov
pouzil metriku Giniho koeficientu. Medzi premenlivé parametre, ktoré méze uzivatel menit
patr{ maximédlna hibka stromov, hodnota ur¢ujica minimélny pocet prvkov vo validnom
liste a v uzle stromu ktory sa moze rozdelit. Modul, ktory implementuje ndhodny les ma
nazov random_forest.py.

Algoritmus Support Vector Machines mé pri vSetkych metédach na pevno urcenu len
jadrovu funkciu. Konkrétne ide o radidlne-bazovu funkciu (angl. Radial Basis Function).
Implementacia modulu pre Support Vector Machines sa nachddza v stibore svm.py.

Stbory na trénovanie klasifikdtorov obsahuji aj iné moznosti vyuzitia. Ide o moznost
vytvorenia ¢iastoéne redukovanej datovej sady, ktora sa pouzila v experimentoch, a moz-
nost vytvorenia datovej sady sltziacej na klasifikdciu proteinov do strukturalnych tried.
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FileHandler

+ load_families(): Family

+ load_pch_properties(): PCHProperty
+ fasta_to_proteins(): string

- check_family_proteins(): bool

- check_pch_properties(): bool

1

Extractor

- families_directory: string

- pch_properties_file: string
+ original_amino: array

+ method: Method

+ q:int

+ start_extraction(): array
+ extract_SVM_RF(): array
+ extract_NN(): array

1

ExtractorHandler
- method: Method

+ extract_from(): array
- ak_method(): array
- rak_method(): array
- vp_method(): array
- d2_method(): array
- pcd2_method(): array
- ge_method(): array

Family

- proteins: string

- features: array

- name: string

- file_name: string
- ID: int

+ change_representation(): void

*
0.7]. sparce_index: vector

0..1 - sparse_amino: array

-------------------- >+ RAK

PCHProperty
- index: vector
- ID: int

+ set_index(): void
+ set_sparse_index(): void

Representation
- original_amino: array
+ new_amino: array
+ new_sparse_amino: array

+ new_amino_set: array

- sparse_amino(): void

<<Enumeration>>
Method

+ AK

+ VP
+ D2
+ PCD2
+ GE

Obr. 5.4: Triedny diagram modulu na extrakciu vektoru priznakov.
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Podrobné informaécie ako pouzit tieto moznosti st uvedené v siibore README.md, ktory je
prilozeny pri programe. Stbor classifier.py slizi na vysktusanie vytrénovaného klasifi-
katora.

Vystupom tohto bloku programu je sibor vo formate .h5 pre neurdénové siete a .sav pre
Support Vector Machines a nahodny les. Okrem toho sa pri kazdom trénovani na vystupe
objavi aj vypis testov vytrénovaného klasifikatora, ktory mozeme vidief na obrazku 5.5.

Test Result:
Accuracy score: 0.9330

MCC Score: 0.9107

Classification Report:

precision recall fl-score support
0 0.95 0.94 0.94 1997
1 0.93 0.93 0.93 2036
2 0.91 0.93 0.92 1981
3 0.95 0.94 0.94 1986
accuracy 0.93 8000
macro avg 0.93 0.93 0.93 8000
weighted avg 0.93 0.93 0.93 8000

Confusion Matrix:
[[1872 37 67 21 ]
[ 30 1886 69 51 ]
[ 49 55 1845 32 ]
[ 23 52 50 1861]]

Individual family accuracy score:
0: 0.937, 1: 0.926, 2: 0.931, 3: 0.937

HIDDEN LAYER SIZE: 65
BATCH SIZE: 1000
PATIENCE: 3

Obr. 5.5: Priklad testového vystupu pri trénovani styroch tried.

Vypis obsahuje celkovy vysledok presnosti a Mathewovho korelacného koeficientu klasi-
fikatora. Nasleduje klasifikacnd sprava, ktord ukazuje vysledky zhodnosti, recallu, fl-skére
a pocet prvkov v jednotlivych triedach. Nasleduju priemerné vysledky a priemerné vihové
vysledky rodin vzhladom na metriky zhodnosti, recallu a fl-skére. Pre blizsiu vizualizaciu
vysledkov je vo vystupe aj matica zdmeny a vysledky presnosti jednotlivych tried. Posled-

36



nych par riadkov je urcenych pre pouzité parametre v danom klasifikatori. UML diagram
vSetkych tried aplikacie je uvedeny na obrazku 5.6.

1

Arguments

+ input_families_directory: string

+ pch_properties_file: string

+ extraction_method: string

+ machine_learning_method: string
+ output_file: string

+q:int

+ batch_size: int

+ hidden_layer_size: int 0.
+ max_depth: int ”
+ min_samples_leaf: int
+ min_samples_split: int
+cint

+ gamma: int

Extraction module

FileHandler

Family

1 Extractor 0..* PCHProperty

IOHandler

- output_file: string
- argv: array

+ handle_arguments(): Arguments
+ write_to_npz(): void

+ save_nn_maodel(): void 0.1
+ save_svm_rf_model(): void =

Representation

1

1

- patience: int
- max_epoch: int

+ print_score(): void
+ train(): model

+ print_score(): void
+ train(): model
+ pipelining(): void

- min_samples_leaf: int

+ print_score(): void
+ train(): model
+ pipelining(): void

MainController ExtractorHandler Use <<Enumeration>>
----- > Method

+ arguments: Arguments
+ families: Family
- argv: array
+ start_program(): void

Neural network SVM Random forest Classifier
- hidden_layer_size: int -C:int - max_depth: int + classify(): void
- batch_size: int - gamma: int - min_samples_split: int

Obr. 5.6: UML diagram prepojenia jednotlivych modulov.

5.3 Hierarchicky nastroj na klasifikaciu proteinov

Na to, aby sme vedeli najst rodinu kazdému novému proteinu, musime byt schopni v roz-
umnej casovej aj priestorovej zlozitosti klasifikovat ¢o najvicsi pocet rodin. Pri klasifikacii
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desiatok tisicov dostupnych rodin jednym klasifikatorom, by vsak do velkej miery utrpela
kvalita vysledku, a zaroven by sa zvysila ¢asovad narocnost trénovania.

Jednym z moznych rieseni skalovania poctu rodin je prave hierarchicka klasifikacia,
ktora bola pouzitd v nastroji popisanom v sekcii 4.4.2. Ide o spoluprdcu viacerych kla-
sifikatorov, ktoré postupne klasifikuji protein do strukturdlnych tried, foldov, superrodin
a nakoniec rodin. V mojej implementécii som pouzil dvojuroviovi klasifikiaciu do struktu-
ralnych tried a nasledne priamo do rodin. Vyvojovy diagram implementovaného néstroja
vidime na obrazku 5.7. Hlavny klasifikator pouzije vybrani metédu extrakcie priznakov na
vstupny protein a klasifikuje ho do strukturédlnej triedy. Po tejto klasifikacii sa protein zde-
leguje do konkrétneho klasifikdtora pre jednotlivé strukturalne triedy, kde sa znovu prevedie
na vektor priznakov vybranou metédou.

Praca s tymto nastrojom je jednoduchd. Vstupom je sibor s proteinmi vo FASTA for-
mate. Vystupom je vypis na sStandardny vystup, ktory obsahuje sekvenciu testovaného
proteinu, klasifikovant strukturdlnu triedu a konkrétnu rodinu. Okrem toho je pri kazdej
klasifikacii percentualny udaj, ktory udava istotu klasifikatora pri rozhodnuti. Priklad vy-
stupu hierarchického nastroja je ukdzany na obrizku 5.8. Konkrétne metédy na extrakciu
priznakov a algoritmy strojového ucenia ktoré sa pouzili v tomto néstroji, budd vybrané

v dalsej kapitole.
hlavny <::| rotein
Klasifikator P

Y Y Y Y
alfa alfa + beta alfa / beta beta
klasifikator klasifikator klasifikator klasifikator
4 L 2 4 L 2
[ Vysledné rodina proteinu ]

Obr. 5.7: Diagram vysledného nastroja, vhodného na klasifikiciu vacsieho mnozstva rodin
proteinov.

Tested protein sequence: ACDYGHADDA
Structural class prediction: Alpha proteins (97.27% certainty).
Predicted family: MmgE PrpD - 15.family (98.28% certainty).

Obr. 5.8: Priklad vystupu hierarchického nastroja.
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Kapitola 6

Experimenty

V tejto kapitole st prezentované vysledky mojich experimentov, ako aj experimentov vy-
skumnikov, ktori uviedli merania metdéd extrakcie v ¢lankoch z ktorych cerpam. Experi-
menty suvisia predovsetkym s klasifikovanim proteinov do proteinovych rodin. Vytvorené
klasifika¢né modely si hodnotené vyuzitim metrik uvedenych v sekcii 3.5. Kapitola taktiez
obsahuje popis vyberu datovych sad, ktoré som vyuzival pri experimentoch, ako aj vyber
klasifikatorov pre hierarchicky nastroj na skdlovanie poctu klasifikovanych rodin proteinov.
Parametre modelov strojového ucenia boli vo vacsine pripadov ziskané pomocou mriez-
kového prehladévania (angl. grid search) v kombindcii s krizovou validdciou na datovych
sadach uvedenych pri kazdom experimente. Pouzité parametre vSetkych experimentov st
uvedené v prilohe B. Vsetky prezentované hodnoty si priemerné hodnoty viacerych expe-
rimentov s rovnakymi nastaveniami parametrov algoritmov strojového ucenia.

6.1 Vyber datovej sady

Na tcely diplomovej prace som vytvoril dve datové sady. Prva je vyuzitd v experimentoch,
ktoré slizia na uzsi vyber metéd na extrakciu priznakov a druhd v experimentoch, sli-
ziacich na vyber klasifikdtorov do spominaného hierarchického nastroja. Rodiny obidvoch
datovych sdd som ziskal z databédzy proteinovych rodin Pfam [12]. Pri vybere som uplatio-
val dve zakladné kritéria. Prvé kritérium sa tykalo mnozstva dostupnych proteinov v danej
rodine, ktoré muselo dosahovat aspon tisic prvkov. Kedze sa v databaze Pfam vyskytuja
nielen rodiny proteinov ale aj rodiny domén proteinov, druhym kritériom bolo vyberat ¢isto
rodiny proteinov. Okrem toho budem v préaci pouzivat aj datové sady z ¢lankov na overenie
naimplementovanych metéd extrakcie priznakov.

6.1.1 Datové sady pouzité na overenie naimplementovanych metéd ex-
trakcie priznakov

Na overenie implementacie metéd extrakcie priznakov pouzivam dve datové sady. Prva je
dostupnd na stiahnutie pri ¢lanku [24], v ktorom sa vyskumnici snazia ¢o najpresnejSie
klasifikovat rezidenty endoplazmatického retikula, ktoré hraja doélezitui dlohu vo velkom
mnozstve bunkovych procesov, ako napriklad proteinova syntéza alebo posttranslacné spra-
covanie novo syntetizovanych proteinov. Stru¢néd charakteristika tejto datovej sady je uve-
dena v tabulke 6.1. Tito datova sadu pouzijem na overenie implementécie aminokyselinovej
kompozicii, dvojic a rozdelenej aminokyselinovej kompozicii.
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Proteiny Trénovacia | Testovacia
datova sada | datova sada
Rezidenty endoplazmatického retikula 124 65
Rezidenty ne-endoplazmatického retikula 150 2900

Tabulka 6.1: Distribticia rezidentnych a nerezidentnych proteinov ER v réznych sibo-
roch udajov pouzitd pri overovani mojej implementacie aminokyselinovej kompozicie, dvojic

a rozdelenej aminokyselinovej kompozicie s referenénym ¢lankom [24].

Rodiny proteinoy Trénovacia Testovacia

datova sada | datova sada
receptory spojené s G proteinmi (GPCR) 185 180
cyklické di-AMP receptory (ne-GPCR) 185 180

Tabulka 6.2: Datova sada proteinov v réznych stiboroch tdajov pouzitd pri overovani mo-
jej implementacie metdd globalneho kédovania, vzdialenych parov a fyzikalno-chemickych
dvojic s referenénym ¢lankom [32].

Druhtt datovi sadu som vytvoril na zaklade informécii z ¢lanku [32], v ktorom vy-
skumnici pracujui s datovou sadou ktorej struc¢né charakteristika je uvedend v tabulke 6.2.
Vyskumnici sa snazia odlisif receptory spojené s G proteinmi, ktoré sa nachadzaju v eukary-
otoch a hraju dolezitt tlohu pri bunkovej adhézii, pohyblivosti, cytoskeletalnej remodelacii
a prenose membran, oproti ostatnym receptorom. V ¢lanku nie je presne uvedené ktoré
nespojené receptory s G proteinmi pouzili, tak som vybral Cyklické di-AMP receptory
(PF06153). Tato datovi sadu pouzijem na overenie implementécie metéd globalneho kédo-
vania, vzdialenych parov a fyzikalno-chemickych dvojic. Obidve datové sady su v prilozenom
DVD nosici.

6.1.2 Datova sada pouzita na experimenty pre vyber metdéd extrakcie
priznakov

Détova sada pouzitd na experimenty pre vyber metdd extrakcie priznakov (dalej len zd-
kladnd ddtovd sada), obsahuje desat rodin proteinov, ktoré moézeme vidiet v tabulke 6.3.
Proteinovy strom tychto rodin sa nachadza v prilohe C.2. Vyberal som rodiny z celej skély
databazy, pricom alfa proteiny s beta proteinmi su zastipené dvoma rodinami a alfa a beta
proteiny (alfa + beta) i alfa a beta proteiny (alfa / beta) troma rodinami. Priemerné dizky
aminokyselinovych sekvencii v jednotlivych rodinich je ukdzana na obrazku 6.1. Jednotlivé
rodiny su:

1. DOCK alfa-spirala (DOCK__N): [12] tito rodina sa nachddza v blizkosti dedika-
tora N-konca cytokinézy, medzi variantami domény SH3 a C2.

2. Tetraspanin: [19] je rodinou membrénovych proteinov nachadzajtcich sa vo vset-
kych mnohobunkovych eukaryotoch. St oznacované ako proteiny transmembrénovej
superrodiny 4 (TM4SF). Jedna z ich hlavnych tloh je pripeviiovat viac proteinov do
jednej oblasti bunkovej membréany.

3. Doublecortin (DCX): [7] je rodina proteinov, ktoré st exprimované prekurzorovymi
bunkami neurénov a nezrelymi neurénmi v embryonalnych a dospelych kortikalnych
struktarach. Pouziva sa ako ukazovatel neurogenézy.
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10.

. RhaM: [45] tato rodina obsahuje L-ramnézovii mutarotazu, ¢o je glykozylhydroldza,

ktora prevadza monosacharid L-ramnopyranézu z alfa na beta stereoizomér.

. Cas Casbd: [12] je jedna z rodin, ktoré sa objavuju iba v spojeni s opakovaniami

CRISPR (Clustered, Regularly Interspaced Short Palindromic Repeats).

. HEMA4: [43] je rodina proteinov, ktord sa podiela na metabolizme cyklickej tetrapyr-

rolovej zliceniny porfyrinu. Slizi na premenu hydroxymetylbilanu na uroporfyrinogén.

FA syntéza: [59] rodina proteinov, ktoré koduju niekolko klic¢ovych biosyntetickych
enzymov mastnych kyselin.

. RbsD FucU: [13] rbsD je vysokoafinitny transportny protein D-ribézy pyranédzy. Ka-

talyzuje konverziu medzi beta-alofurandzou a beta-alopyranézou. FucU je L-fukdzova
mutarotaza, ktord sa podiela na anomérnej premene L-fukdzy.

. MBT opakovanie: [5] nachddza sa v mnohych jadrovych proteinoch ako napriklad

midleg QIVHAOQ. Funkcia zatial nie je znama.

Ribozomalny protein L19: [12] je rodina proteinov z velkej ribozomalnej superro-
diny. Mézu hrat tlohu v strukttre a funkcii vizbového miesta aminoacylu v tRNA.
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Obr. 6.1: Priemernd dizka aminokyselinovych sekvencii proteinov v jednotlivych rodinach
zakladnej datovej sady pouzitej na vyber metdd extrakcie priznakov.

6.1.3 Datova sada pouzita na vyber klasifikatorov do hierarchického na-

stroja

Déatova sada pouzitd na vyber klasifikitorov do hierarchického néstroja (dalej len hlavnd
ddtovd sada), je nadmnozinou zakladnej datovej sady. Obsahuje osemdesiat rodin proteinov,
ktoré st uvedené v prilohe C.2 spolu s ich proteinovymi stromami. Z kazdej strukturalne;
triedy je vybratych dvadsat proteinovych rodin, pricom niektoré si z hladiska struktury
podobnejsie ako iné.
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# | Rodina | Superrodina Fold Strukturdlna | pe. ) 1sd
trieda
DOCK Immunoglobulin/
! DOCK_N alpha-helical albumin-binding Alfa PFI6172
2 Tetraspanin Tetraspanin Tetraspanin PF00335
3 DCX Doublecortin Beta-Grasp PF03607
Dimeric Alfa 4 Beta
4 RhaM alpha+beta . PF05336
Ferredoxin
barrel
CRISPR-
5 Cas_ Casbd associated PF09704
proteins
6 HEM4 HemD HemD PF02602
7 | FA_ synthesis Isopropylmalate | Isopropylmalate Alfa / Beta PF02504
dehydrogenase dehydrogenase
8 | RbsD_FucU RbsD RbsD PF05025
Tudor/
9 MBT PWWP/MBT SH3 barrel Beta Pr02820
Ribosomal Translation
10 _L19 proteins SH3 PRO1245

Tabulka 6.3: Rodiny pouzité ako datova sada v experimentoch pre vyber metéd extrakcie
priznakov.

6.2 Overenie naimplementovanych metéd extrakcie prizna-
kov

Skor ako som zacal experimentovat s vlastnymi datovymi sadami, som svoju implementédciu
metdd overil na vysledkoch clankov inych vyskumnikov. Metdédy extrakcie priznakov ktoré
som vybral a implementoval, sa daji rozdelit do dvoch zakladnych skupin. Prva sa zame-
riava ¢isto na frekvencénu analyzu sekvencie proteinov, medzi ktoré patri aminokyselinova
kompozicia, rozdelend aminokyselinova kompozicia, dvojice a globalne kédovanie. Druhé
vyuziva fyzikdlno-chemické vlastnosti aminokyselin, kde patria fyzikalno-chemické dvojice
a vzdialené pary.

6.2.1 Metbdy frekvencnej analyzy

Na kontrolu metdéd vyuzivajucich ¢isto frekvenénti analyzu sekvencie proteinov pouzijem
viacero zdrojov. Metédu aminokyselinovej kompozicie (AK), rozdelenej aminokyselinovej
kompozicie (RAK) a dvojic (D2) porovnavam s ¢lankom [24]. V ¢lanku testujui tieto metddy
na datovej sade, ktorej stru¢na charakteristika je uvedend v tabulke 6.1. Na klasifikovanie
pouzivaji algoritmus Support Vector Machines, pricom sa zamerali na metriku presnosti
(accuracy) a na Mathewov korela¢ny koeficient (MCC). Porovnanie vysledkov vyskumnikov
v ¢lanku s mojou reprodukciou vysledkov moézeme vidiet v tabulke 6.4. Vysledky ukazuju,
7e moja implementacia tychto metdd extrakcie priznakov funguje uspokojivo.

Metédu globélneho kédovania (GE) porovnavam s ¢ldankom [32]. Vysledné hodnoty pres-
nosti ¢lanku a mojej reprodukcie si ukdzané v tabulke 6.5. Clanok taktiez ukazuje, Ze
presnost jednotlivych metéd je vo velkej miere ovplyvnend vyberom rodin a velkostou tré-
novacej datovej sady. Nastavenie klasifikacnej metédy Support Vector Machines v ¢lankoch
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Metéda ?;f::::g MCC (&lanok) (m(;ri;‘;’:gok) MCC (mbj vysledok)
AK 0,733 0,29 0,713 0,31
RAK 0,814 0,42 0,806 0,31
D2 0,723 0,26 0,711 0,27

Tabulka 6.4: Vysledky uvedené v referenénom c¢lanku s mojimi vysledkami na rovnakej
datovej sade pri pouziti algoritmu Support Vector Machines.

Metédy | presnost (¢lanok) | presnost (modj vysledok) | MCC (mdj vysledok)
GE 0,989 0,967 0,935
PCD2 0,978 0,988 0,976
VP 0,991 0,993 0,986

Tabulka 6.5: Vysledky uvedené v referen¢nom c¢lanku s mojimi vysledkami pri pouziti algo-
ritmu Support Vector Machines metdd globalneho kédovania, fyzikalno-chemickych dvojic
a vzdialenych parov.

nebolo vzdy uvedené, tak som musel hladat optimalne nastavenie pomocou mriezkového
prehladavania (angl. grid search). Vplyv zmeny parametrov SVM bol mensi, ¢im blizsie
optimélnemu rieseniu som bol. Presnost pri parametroch, ktoré boli velmi vzdialené (péat
nasobne vacsie a viac) od optimélneho rieSenia, mala pokles niekedy i v rddoch desiatok
percent. I pri tejto metéde moja implementacia odpoveda presnosti ¢lanku.

6.2.2 Metbédy vyuzivajice fyzikalno-chemické vlastnosti

Na tucely experimentov tejto prace som vybral dve metddy vyuzivajice fyzikalno-chemické
vlastnosti. Implementéciu fyzikalno-chemickych dvojic (PCD2) a vzdialenych parov (VP)
som kontroloval ¢ldnkom [32]. Pouzil som rovnaki datovi sadu ako v pripade metédy glo-
bélneho kédovania, ktorej struéni sihrnnt charakteristiku vidime v tabulke 6.2. V ¢lanku
sa blizsie nespecifikovalo, ktoré fyzikalno-chemické vlastnosti vyskumnici pouzili, tak som
vybral hydrofébnost aminokyselin, ktorej hodnoty st uvedené tabulke 2.2. Vlastny vyber
vlastnosti spolu s vyberom nespojenych receptorov s G proteinmi st hlavné dévody drob-
nych odchylok mojich vysledkov oproti vysledkom z ¢lanku, ktoré si uvedené v tabulke 6.5.
Moja implementacia metdéd vyuzivajucich fyzikdlno-chemické vlastnosti je taktiez uspo-
kojiva. Grafické porovnanie vysledkov ¢lankov s mojou reprodukciou vsetkych vybranych
metdd je ukazané na obrazkoch 6.2 a 6.3.

6.3 Experimenty pre vyber metdéd extrakcie priznakov

Cielom tychto experimentov bolo vybrat najefektivnejsie metédy pre dané rodiny proteinov
a ich nasledné vyuzitie pri vybere klasifikitorov do hierarchického néstroja. Dalej o nich bu-
dem hovorit ako o zdkladnych experimentoch. Boli tvorené na datovej sade popisanej v sekcii
6.1.2. Z hladiska algoritmov strojového ucenia som na tieto experimenty vybral neurénové
siete, Support Vector Machines a ndhodny les. Vybrané metédy na extrakciu priznakov su:
aminokyselinovd kompozicia (AK), rozdelend aminokyselinovd kompozicia (RAK), dvojice
(D2), globélne kddovanie (GE), vzdialené pary (VP) a fyzikdlno-chemické dvojice (PCD2).
KedZze nie vsSetky zndme rodiny proteinov maju viac ako tisic prvkov, zdkladné experi-
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Obr. 6.2: Graf porovnavajuci vysledky presnosti spominanych metéd z ¢lankov, s mojou
implementaciou.

menty mali tri fazy. Prva faza bola zamerana na experimentovanie s kompletnou datovou
sadou, druhé s redukovanou, kde kazd4a rodina bola zastiipena len so sto prvkami a tretia
s C¢lastocne redukovanou, kde jedna rodina proteinov z kazdej strukturalnej triedy mala sto
prvkov a zvysné boli v plnom zastipeni.

6.3.1 Experimenty s kompletnou datovou sadou

Kompletnd datovd sada sa skladd z desiatich tisicov prvkov. Pri trénovani klasifikdtorov
som ju rozdelil na trénovaciu, validacni a testovaciu cast v pomere 8:1:1. Validacné cast
sa pouziva pri procese trénovania klasifikdtora na zabranenie preuceniu (angl. overfitting).
Testovacia cast sluzi na test finalneho klasifikdtora a zisk hodn6t metrik. Vysledky pres-
nosti jednotlivych metéd su ukazané na obrazku 6.4 a v tabulke 6.6. Na obrazku vidime,
ze vsetky algoritmy strojového ucenia zlepsuju svoju presnost pri naraste velkosti vektoru
priznakov popisujiceho dany protein. Aminokyselinovd kompozicia, rozdelend aminokyseli-
nova kompozicia a globalne kédovanie maju vektor priznakov mensi ako sto prvkov, dvojice
maja 400, fyzikdlno-chemické dvojice 800 a vzdialené pary 1200 prvkov. Tito vlastnost si
mozeme lepsie v§imnuat na obrazku 6.6a, na ktorom si metddy zoradené podla velkosti vek-
toru priznakov. Dalej si moZeme vsimnut, ze ndhodny les ma vo vSetkych metédach horsie
vysledky ako Support Vector Machines.

Metéda globalneho kédovania sa vo vsetkych algoritmoch strojového ucenia prepadla,
¢o pripisujem velkej miere abstrakcie generovania vektoru priznakov, ktora prestala mat
taku rozliSovaciu schopnost pri viacerych rodindch. Dal$im zaujimavym ukazovatelom je
presnost Support Vector Machines v metode fyzikalno-chemickych dvojic, ktora padla pod
presnost 0,5. To moéze byt spojené so Sumom, na ktory je tento algoritmus strojového
ucenia héklivy. Vysledny model potom klasifikoval vacsinu proteinov do jednej rodiny. Po
opakovanom premiesani vstupu bol vysledok podobny, len s tym rozdielom, zZe sa zmenila
rodina, do ktorej model klasifikoval vacsinu proteinov.

Kazdy algoritmus strojového ucenia reaguje réoznym spoésobom na pouzitie jednotlivych
fyzikalno-chemickych vlastnosti. Aby som udrzal prehladnost, vybral som dve najlepsie
fyzikalno-chemické vlastnosti pre kazdia kombinaciu metod:
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Obr. 6.3: Graf porovnavajici vysledky Mathewovho korelacného koeficientu spominanych
metdd z clankov, s mojou implementéaciou.

metéda AK |[RAK | VP1|VP2]| D2 |[PCD21| PCD22| GE
neurénové siete | 0,895 | 0,956 | 0,998 | 0,097 | 0,986 | 0,99 0,087 | 0,762
SVM 0,031 | 0,979 | 0,996 | 0,997 | 0,989 - - 0,905
nahodny les | 0,925 | 0,968 | 0,987 | 0,987 | 0,974 | 0,969 0,07 | 0,834

Tabulka 6.6: Vysledky presnosti jednotlivych metdd pri kompletnom zastipeni rodin.

1. Vzdialené péary (VP 1)

(a) Neurdnové siete: polarita aminokyselin
(b) Support Vector Machines: hydrofébnost aminokyselin

(c) Nahodny les: objem bocného retazca
2. Vzdialené pary (VP 2)
(a) Neurdnové siete: pravdepodobnost vzniku alfa-spirdly
(b) Support Vector Machines: pravdepodobnost vzniku beta skladaného listu
(¢c) Nahodny les: pravdepodobnost vzniku alfa-spirdly
3. Fyzikélno-chemické dvojice (PCD2 1)

(a) Neurénové siete: pravdepodobnost vzniku beta skladaného listu
(b) Support Vector Machines: hydrofébnost aminokyselin
(c) Nahodny les: hydrofébnost aminokyselin

4. Fyzikalno-chemické dvojice (PCD2 2)

(a) Neurénové siete: membranovd preferencia cytochrému
(b) Support Vector Machines: hydrofilnost aminokyselin
(¢) Néhodny les: pravdepodobnost vzniku alfa-spirdly
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Obr. 6.4: Vysledky presnosti jednotlivych metéd pri kompletnom zasttpeni rodin.

rodina 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(3) n. siete | 3,6% | 0,4% | 88,2% | 0,8% | 22% | 12% | 0,8% | 0,7% | 1% | 1,1%
(6) n. siete | 1,9% | 0,7% | 1,5% | 0,5% | 3,4% | 82,9% | 3,2% | 5,1% | 0,7% | 0,1%

Tabulka 6.7: Priemernd matica zameny pre tretiu a Siestu rodinu algoritmu neurénovych
sieti. Pouzita kompletnda zakladna datova sada.

Priemer vysledkov presnosti vSetkych metdd extrakcie priznakov jednotlivych rodin pro-
teinov pri klasifikacii st ukdzané na obrazku 6.5. Z obrazku moézeme vidiet, ze celkovo do-
padla najhorsie siesta rodina a z hladiska neurénovych sieti pomerne zle aj tretia rodina.
Na matici zdmeny tychto dvoch rodin ukazanej v tabulke 6.7 si mézeme vSimnut, ze velké
mnozstvo zlych klasifikdcii pri Siestej rodine skoncilo prave v siedmej a 6smej rodine. Tieto
tri rodiny maji spolo¢ni Strukturdlnu triedu (alfa / beta), ¢o znamend, Ze st si podobnejsie.
Isti podobnost vidime taktiez medzi piatou a Siestou rodinou i napriek tomu, Ze patria do
inych strukturdlnych tried. Pri tretej rodine su zlé klasifikdcie rovnomerne rozmiestnené,
¢o pripisujem malej priemernej dizke proteinov v tejto rodine, ktoré ma za nésledok vicsie
vykyvy hodnét priznakov pri zmenach v aminokyselinovych sekvencidch proteinov.

6.3.2 Experimenty s redukovanou datovou sadou

V redukovanej datovej sade sa meni hlavne velkost trénovacej a valida¢nej Casti. Tie su
zmensené na desat percent oproti kompletnej datovej sade, pricom zvysné proteiny sa presu-
nuli do testovacej casti. Vysledky presnosti metod pri pouziti tejto datovej sady si uvedené
v hornej casti tabulky 6.8. Rozdiel vysledkov redukovanej datovej sady oproti kompletnej
st ukdzané v dolnej casti tabulky 6.8. Fyzikalno-chemické vlastnosti pre vzdialené pary
a fyzikalno-chemické dvojice ostali rovnaké ako st uvedené v sekcii 6.3.1. Vysledky ukazali,
ze najmenej stabilné pri zmenseni datovej sady st metddy s mensim vektorom priznakov.
Najhorsie dopadla metéda globalneho kédovania, ktorej sa pri algoritme ndhodného lesa
znizila presnost o viac ako 10%.

Najmensi vplyv na redukciu testovacej sady mal algoritmus neurénovych sieti. Podla
ocakavania sa vysledok fyzikalno-chemickych dvojic pri Support Vector Machines nezlepsil
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Obr. 6.5: Priemer vysledkov presnosti vsetkych metdd extrakcie priznakov jednotlivych
rodin proteinov pri kompletnom zastipeni.

metéda AK |RAK | VP1|VP2| D2 |PCD21|PCD22| GE
neurénové siete | 0,863 | 0,936 | 0,982 | 0,97 | 0,952 0,956 0,956 0,756
SVM 0,883 | 0,941 | 0,984 | 0,987 | 0,96 - - 0,82
nahodny les 0,863 | 0,93 0,96 | 0,953 | 0,946 0,928 0,925 0,731
rozdiel AK |[RAK [ VP1 VP 2| D2 |PCD21 | PCD22| GE
neurénové siete | -0,032 | -0,02 | -0,016 | -0,027 | -0,034 -0,034 -0,031 -0,006
SVM -0,048 | -0,038 | -0,012 | -0,01 | -0,029 - - -0,085
nahodny les -0,062 | -0,038 | -0,027 | -0,034 | -0,028 -0,041 -0,045 -0,103

Tabulka 6.8: Vysledky presnosti metdd, pri pouziti redukovanej datovej sady v hornej casti
tabulky. Rozdiel vysledkov pri pouziti redukovanej datovej sady oproti kompletnej datovej
sade v dolnej casti tabulky.

a stale dochadzalo ku véic¢sinovému klasifikovaniu do jednej rodiny. Ako aj pri kompletne;j
vektor priznakov boli pri klasifikacii ispesnejsie. Tento jav mézeme vidiet na obrazku 6.6b.

Rozdiely vysledkov presnosti jednotlivych rodin proteinov medzi pouzitim redukovane;j
datovej sady a kompletnej datovej sady st uvedené v tabulke 6.9. Mézeme vidiet, Zze najvacsi
pokles presnosti zaznamenala Siesta rodina, ktord bola kritickd uz pri kompletnej datovej
sade. V tabulke 6.10 st uvedené casti matice zameny, v ktorych vidime podobné spravanie
ako pri kompletnej datovej sade. Velké mnozstvo zlych klasifikacii Siestej rodiny sa presunulo
ostatnym rodindm so spoloc¢nej strukturdlnej triedy. Okrem toho vidime velkd podobnost
siestej rodiny s piatou ¢i uz zlou klasifikdciou Siestej rodiny (2. a 4. riadok) ako aj piatej
rodiny (3. riadok). Velky pokles mozeme pozorovat pri tretej a deviatej rodine, ¢o spajam
s kratkymi aminokyselinovymi sekvenciami proteinov v tychto triedach. Tabulka 6.10 nam
taktiez ukazuje vacsiu podobnost deviatej rodiny s rodinami alfa + beta Strukturdlnej triedy.

6.3.3 Experimenty s ¢iastoc¢ne redukovanou datovou sadou

V c¢iastocne redukovanej datovej sade dochadza ku redukcii len pri jednej rodine z kazdej
strukturalnej triedy. Konkrétne sa jednd o prvi, piatu, Siestu a desiatu rodinu. Tymto sa
snazim zistit, aky vplyv na presnost mé nevyvazena datova sada ¢i uz pri plne zastipenych
rodinach ako aj pri redukovanych. Vysledky presnosti metéd pri pouziti takto redukovanej
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rodina 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

n. siete | -0,006 | -0,014 | -0,021 | -0,018 | -0,033 | -0,02 | -0,009 | -0,017 | -0,01 | -0,019
SVM | -0,022 | -0,008 | -0,072 | -0,023 | -0,038 | -0,076 | -0,022 | -0,031 | -0,052 | -0,022
n. les | -0,036 | -0,005 | -0,049 | -0,014 | -0,088 | -0,175 | -0,006 | -0,02 | -0,056 | -0,026

Tabulka 6.9: Rozdiel priemernych vysledkov presnosti vsetkych metdd extrakcie priznakov
jednotlivych rodin redukovanej datovej sady oproti kompletne;j.

rodina 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(3) SVM | 3,2% | 0,6% | 89% | 0,4% | 2,1% | 2,3% | 04% | 0,5% | 0,9% | 0,7%
(6) SVM | 3,3% | 0,6% | 1,2% | 0,3% | 4,4% | 82,8% | 2,9% | 42% | 02% | 0,1%
(5)n.les | 2,3% | 1,2% | 1,4% | 1,7% | 85% | 52% | 0,5% | 1,3% 1% 0,6%
(6)
(9)

n. les | 4,7% | 2,7% | 1,4% | 1,1% | 8,2% | 71,6% | 3,6% | 58% | 0,4% | 0,4%
n. les | 0,4% | 0,6% | 2,4% | 34% | 2,1% | 02% | 0,2% | 0,6% | 89,8% | 0,3%

Tabulka 6.10: Priemernd matica zadmeny pre tretiu a Siestu rodinu algoritmu svm a piatu,
siestu a deviatu rodinu algoritmu nahodny les. Pouzita redukované zakladna datova sada.

zakladnej datovej sady st uvedené v hornej ¢asti tabulky 6.11. Rozdiel vysledkov ¢iasto¢ne
redukovanej datovej sady oproti kompletnej datovej sade st ukdzané v dolnej casti tabulky
6.11. Fyzikdlno-chemické vlastnosti pre vzdialené pary a fyzikalno-chemické dvojice ostali
rovnaké, ako si uvedené v sekcii 6.3.1.

Vidime, ze dosiahnuté vysledky st najviac ovplyvnené velkostou vektoru priznakov.
V metédach, ktoré maji malé vektory priznakov sa presnost zvysila. To je zapri¢inené
tym, ze pri trénovani zanedbali rodiny s malym zastipenim a teda prakticky rozliSovali len
sest rodin, ktoré mali po tisic prvkov. Uvedeny vysledok je vahovy, ¢o znamend, ze kazda
rodina m4 vo findlnom vysledku takiu vadhu, ako je v testovani zastipend, kvoli comu sa slabé
vysledky redukovanych rodin neprejavili. I napriek malej zmene vo vysledkoch presnosti sa
i pri redukovanej datovej sade ukazuje, ze metédy s vacsim poctom priznakov vo vektore
dopadli lepsie. To mézeme vidiet v obrazku 6.6¢. Rozdiely vo vysledkoch jednotlivych rodin
st uvedené v tabulke 6.12. Pokles presnosti pri niektorych redukovanych rodinach dosiahol
az hranicu 0,4 (40%). Pri plne zasttipenych rodindch moézeme vidiet mierny nérast, ktory
je rovnako sposobeny zanedbanim tych slabsie zastapenych.

Cast matice zameny, ktord je ukdzani v tabulke 6.13 ndm ukazuje podobnosti medzi
jednotlivymi rodinami. Pri piatej a Siestej rodine vidime, ze vicsina zlych klasifikacii sa udr-

metéda AK | RAK |[VP1|VP2| D2 |PCD21|PCD22]| GE
neurénové siete | 0,911 | 0,971 | 0,996 | 0,993 | 0,974 | 0,988 0,983 0,812
SVM 0,054 | 0,983 | 0,995 | 0,997 | 0,991 - - 0,935
nahodny les | 0,954 | 0,978 | 0,98 | 0,98 | 0,978 | 0,947 0,964 0,89
rozdiel AK | RAK |VP1|VP2| D2 | PCD21|PCD22| GE
neurénové siete | +0,016 | +0,015 | -0,002 | -0,004 | -0,012 | -0,002 0,004 | +0,05
SVM 10,023 | 10,004 | -0,001 | 0 | +0,002 - - 10,03
nahodny les | +0,020 | +0,01 | -0,007 | -0,007 | +0,004 | -0,022 -0,006 | +0,056

Tabulka 6.11: Vysledky presnosti metéd pri pouziti ¢iastocne redukovanej datovej sady
v hornej casti tabulky. Rozdiel vysledkov pri pouziti ¢iastocne redukovanej datovej sady
oproti kompletnej datovej sade v dolnej casti tabulky.
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rodina | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
n. siete | -0,245 | -0,008 | +0,071 | -0,003 | -0,199 | -0,24 | +0,011 | +0,014 | +0,024 | -0,037
SVM | -0,082 | +0,003 | +0,013 | +0,005 | -0,028 | 0,173 | +0,006 | +0,021 | +0,004 | -0,02
n. les | -0,16 | +0,007 | 40,032 | 40,015 | 0,4 | -0,458 | +0,013 | +0,024 | +0,017 | -0,067

Tabulka 6.12: Rozdiel priemernych vysledkov presnosti vSetkych metéd extrakcie priznakov
jednotlivych rodin ¢iasto¢ne redukovanej datovej sady oproti kompletne;j.

rodina 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(1) n. siete | 70% 0% | 23,9% | 0,3% 2,1% 0,8% |05% | 0,8% | 1,6% 0%
(1) SVM | 88,3% | 0% 5,6% | 0,9% 1,3% 1,3% | 1,3% | 0,9% | 0,4% 0%
() n.les | 76,7% | 3,5% | 7,3% | 2,3% 0,6% 0,3% | 52% | 32% | 0,9% 0%
(5) n. siete | 1,5% | 0,3% | 85% | 2,6% | 72,8% | 44% | 09% | 0,9% | 7,6% | 0,6%
(5) SVM 1,6% | 0,3% | 1,9% 1% 92,7% | 1,3% | 0,6% | 0,3% | 0,3% 0%
(5) n. les 0,3% | 88% | 6,6% | 12,2% | 563,6% | 1,6% | 0,6% | 12,5% | 3.8% 0%
(6) n. siete | 2,6% | 3,3% | 5,6% | 1,7% 2,6% | 58,9% | 9,6% | 12,3% | 3,3% 0%
(6) SVM 0,4% |2,6% | 48% | 0,4% 22% | 73,2% | 6,5% | 8,7% | 1,3% 0%
(6) n. les 0% 13% | 3,7% | 4,3% 12% | 43,5% | 9% | 23,9% | 1,2% 0%
(10) n.siete | 0,3% 0% 4,2% 0% 0,3% 0% 0,6% 0% 0,3% | 94,2%
(10) SVM 0,4% 0% 1,5% 0% 1,1% 0,4% 0% 0% 0% | 96,7%
(10) n. les 0% 0% 4,6% | 0,6% 0% 0% 0,9% | 1,7% | 0,9% | 91,4%

Tabulka 6.13: Priemernd matica zdmeny pre prvi, piatu, Siestu a desiatu rodinu. Pouzita
¢iastoéne redukovand zakladnéd datova sada.

zala v ich Strukturdlnych triedach. Pre piatu je to (alfa+beta) a pre Siestu (alfa/beta). Prva
rodina sa podla vysledkov najviac podoba na tretiu rodinu, ¢o moézeme potvrdit maticami
zamen v tabulkich 6.7 a 6.10, v ktorych vidime podobnost tretej rodiny s prvou.

Desiata rodina je dobre rozlisitelnd od ostatnych, co ukazujua nie len jej dobré vysledky
i pri znizenom pocte prvkov, ale aj velmi nizke hodnoty pri chybéch klasifikacie ostatnych
rodin. Mala podobnost sa da spozorovat len s tretou rodinou. Zaujimavy poznatok je vidno
v tom, zZe i napriek podobnosti prvej a desiatej rodiny s trefou rodinou sa neukéazala ziadna
vacsia podobnost medzi prvou a desiatou rodinou. Vzfah medzi podobnostami rodin teda
nie je tranzitivny.

6.3.4 Zhrnutie zakladnych experimentov

V zakladnych experimentoch vidime, ze pri metdédach s malym vektorom priznakov najlep-
sie dopadol algoritmus Support Vector Machines a najhorsie neurénové siete. Tieto metoédy
extrakcie maja vacsi problém s nevyvazenou datovou sadou, pri ktorej ¢asto dochddza ku
darilo klasifikovat rodiny s malym zastipenim vdaka lepsej rozliSitelnosti priznakov. Pri
tych sa najlepsie umiestnili prave neurénové siete. Porovnédvanim pouzitych troch algo-
ritmov strojového ucenia moézeme usudit, Ze najmenej uspesny pri klasifikovani proteinov
vybranymi metédami extrakcie priznakov je ndhodny les. Na obrazkoch 6.7 vidime casy
trénovania jednotlivych algoritmov strojového ucenia na jednotlivych metdédach, ktoré su
zoradené podla velkosti vektoru priznakov. Pri algoritme Support Vector Machines si mo-
zeme vsimnut, ze narast vektoru priznakov sa do velkej miery odzrkadlil na trénovacom case.
To je sposobené jeho ¢asovou zlozitostou, ktord sa pohybuje medzi O(n? * f) az O(n3 * f),
v zavislosti od efektivity cache paméte, kde f je pocet priznakov vo vektore [41]. Zaujimava
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situacia nastala pri algoritme neurénovych sieti, kde trénovanie redukovanej datovej sady
zabralo viac ¢asu ako trénovanie kompletnej datovej sady na vsetkych metédach extrakcie
priznakov.

Do hlavnych experimentov som vybral styri metédy. Rozdelenti aminokyselinovia kom-
poziciu (RAK) kvoli jej najlepsim vysledkom s malym vektorom priznakov, dvojice (D2)
kvoli najlepsim vysledkom spomedzi metdd, ktoré nevyuzivaju fyzikalno-chemické vlastnosti
a vzdialené pary (VP 1, VP 2), kvdli najlepsim vysledkom spomedzi vSetkych metdd.

6.4 Experimenty pre vyber klasifikdtorov do hierarchického
nastroja

Experimenty pre vyber klasifikitorov do hierarchického nastroja (dalej len hlavné experi-
menty), boli tvorené na datovej sade popisanej v sekcii 6.1.3. Cielom tychto experimentov
bolo vybrat najefektivnejsie metdédy extrakcie priznakov a metdédy strojového ucenia pre
jednotlivé klasifikatory nastroja, popisaného v sekcii 5.3. Hlavné experimenty mali dve fazy.
Prva faza bola zamerand na experimentovanie s kompletnou datovou sadou. Kvoli zlozitosti
algoritmu Support Vector Machines som vSak nebol schopny dostat vysledok trénovania na
kompletnej datovej sade v rozumnom c¢ase. Aby som vedel porovnat vSetky tri algoritmy
strojového ucenia, musel som teda pracovat nie len s kompletnou datovou sadou ale aj
redukovanou, kde kazda rodina bola zastipena s desatinou proteinov z pévodnej datovej
sady.

6.4.1 Vyber hlavného klasifikatora

Hlavny klasifikator mé za tlohu priradit proteinu spravnu strukturalnu triedu. Vstupom pri
trénovani je spominanych osemdesiat tisic proteinov, rozdelenych do styroch tried. Z tabulky
6.14 vidime, ze pri kompletnej datovej sade st az na metédu rozdelenej aminokyselinovej
kompozicii neurénové siete podstatne lepsie ako ndhodny les. Dalej si mozeme vSimnut
mali, tym boli presnejsie. Taktiez vidime, ze pri metédach RAK a D2 bol pokles presnosti pri
pouziti redukovanej datovej sady oproti kompletnej datovej sade najvyssi. Z dosiahnutych
vysledkov teda vyplyva, ze najpresnejsia je metoda vzdialenych parov s vyuzitim polarity
aminokyselin (VP 1).

Zaujimavy pohlad na podobnost jednotlivych strukturdlnych tried ndm poskytuji ma-
tice zdmen, uvedené v tabulke 6.15. Najviac rozlisitelna je alfa strukturdlna trieda, spolu
s beta strukturdlnou triedou. Tie maji najvyssie spravne pozitivne percento.

Najmenej spravne pozitivnych pripadov ma alfa+beta. To pripisujem vacsiemu rozp-
tyleniu po priestore priznakov, kvoli ¢omu dochadza ku castej zamene za iné strukturdlne
triedy. Celkovo vidime velku korelaciu medzi alfa+beta a alfa/beta strukturdlnymi triedami,
¢o potvrdzuje aj podobnost medzi piatou a siestou rodinou zo zakladnych testov.

6.4.2 Vyber ostatnych klasifikatorov

Ostatné klasifikdtory z nastroja maju za tlohu priradif protein do konkrétnej rodiny danej
strukturdlnej triedy. Vstupom pri trénovani kazdého klasifikatora je teda dvadsat tisic pro-
teinov zo strukturalnej triedy, ktorej rodiny klasifikujeme. Najlepsie vysledky boli zistené
pri alfa+beta strukturalnej triede, ¢o je v silade zo zistenim z tabuliek zamen 6.15. Kedze
st viac rozptylené po priestore priznakov, su taktiez viac rozlisitelné pri rodinach proteinov.
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vsSetky proteiny presnost MCC

metédy RAK | VP1 | VP2 | D2 | RAK | VP1 | VP 2| D2
neurénové siete 0,884 | 0,958 | 0,943 | 0,922 | 0,845 | 0,944 | 0,935 | 0,91
nahodny les 0,898 | 0,912 | 0,914 | 0,897 | 0,866 | 0,881 | 0,885 | 0,864
metédy (10%) | RAK | VP 1| VP2 | D2 | RAK | VP1| VP 2| D2
neurénové siete 0,775 | 0,903 | 0,902 | 0,788 | 0,701 | 0,867 | 0,867 | 0,718
SVM 0,81 0,9 0,897 | 0,803 | 0,747 | 0,875 | 0,865 | 0,736
néhodny les 0,806 | 0,823 | 0,829 | 0,805 | 0,743 | 0,766 | 0,775 | 0,742

Tabulka 6.14: Vysledok presnosti a Mathewovho korela¢ného koeficientu pri plnom zasti-
peni datovej sady v hornej casti tabulky a pri redukovanom zasttipeni na 10% v dolnej casti
tabulky. Datova sada sa sklada zo vsetkych proteinov osemdesiatich rodin.

RAK | alfa a+b a/b beta D2 alfa a+b a/b beta
alfa | 85,5% | 4,6% ™% 2,9% alfa 84% 4,7% 8,4% 2,9%
a+b 6,8% | 75,4% | 10,7% 7,1% a+b 76% | 71,9% | 11,8% 8,6%
a/b | 94% | 9.6% | 75,8% | 52% | a/b | 10% | 6,.9% | 78,4% | 4,1%
beta | 3,3% 5,4% 6,8% | 84,5% | beta | 3,6% 6,1% 6,3% | 83,9%

VP 1| alfa a+b a/b beta | VP 2 | alfa a+b a/b beta
alfa | 90,9% | 2,9% 4,1% 2,1% alfa | 90,6% 3% 4,6% 1,8%
atb | 4,1% |82,4% | 7,5% | 6% | atb | 44% | 82,5% | 7,3% | 58%
a/b | 64% | 45% |85,9% | 32% | a/b | 64% | 4.6% | 86,2% | 2.8%
beta 1,7% 3,8% 3,9% | 90,6% | beta 1,9% 3,9% 4% 90,2%

Tabulka 6.15: Matice zamen klasifikacie proteinov do jednotlivych strukturalnych tried za
pouzitia redukovanej datovej sady, obsahujicej osemdesiat rodin proteinov.

Najhorsie dopadli klasifikatory alfa/beta Strukturdlnej triedy. To je sposobené velkou po-
dobnostou rodin, ¢o nam dosvedc¢uju aj vysledky zakladnych experimentov. Z dosiahnutych
vysledkov vidime, Ze najpresnejsie metdédy pre jednotlivé strukturdlne triedy su:

e alfa klasifikator: vzdialené pary s vyuzitim polarity aminokyselin (VP 1). Tabulku
vysledkov vidime v 6.16. Na trénovanie sa vyuziji neurénové siete.

e alfa+tbeta klasifikator: vzdialené pary s vyuzitim pravdepodobnosti vzniku alfa-
spiraly (VP 2). Tabulku vysledkov vidime v 6.17. Na trénovanie sa vyuziji neurénové
siete.

e alfa/beta klasifikdtor: vzdialené pary s vyuzitim pravdepodobnosti vzniku alfa-
spiraly (VP 2). Tabulku vysledkov vidime v 6.18. Na trénovanie sa vyuziji neurénové
siete.

e beta klasifikator: vzdialené pary s vyuzitim polarity aminokyselin (VP 1). Tabulku
vysledkov vidime v 6.19. Na trénovanie sa vyuziju neurénové siete.
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alfa proteiny presnost MCC

met6dy RAK | VP1 | VP2 | D2 | RAK|VP1 | VP2 | D2
neurénové siete | 0,92 | 0,989 | 0,979 | 0,958 | 0,92 | 0,977 | 0,973 | 0,957
nahodny les 0,933 | 0,958 | 0,958 | 0,947 | 0,93 | 0,955 | 0,956 | 0,944
metédy (10%) | RAK | VP 1 | VP2 | D2 RAK | VP1 | VP2 D2
neurénové siete | 0,868 | 0,972 | 0,963 | 0,89 | 0,861 | 0,97 | 0,962 | 0,89
SVM 0,937 | 0,961 | 0,963 | 0,952 | 0,934 | 0,96 | 0,962 | 0,949
ndhodny les 0,887 | 0,936 | 0,924 | 0,917 | 0,882 | 0,933 | 0,92 | 0,914

Tabulka 6.16: Vysledok presnosti a Mathewovho korela¢ného koeficientu pri plnom zasti-
peni datovej sady v hornej casti tabulky a pri redukovanom zasttipeni na 10% v dolnej casti
tabulky. Datova sada sa sklada z dvadsiatich rodin alfa strukturédlnej triedy.

el o- ]oeta presnost MCC
proteiny
metédy RAK | VP 1 | VP 2 D2 RAK | VP 1 | VP 2 D2

neurénové siete | 0,928 | 0,985 | 0,993 | 0,96 | 0,936 | 0,985 | 0,982 | 0,958
nahodny les 0,938 | 0,969 | 0,965 | 0,959 | 0,935 | 0,968 | 0,964 | 0,957
metédy (10%) | RAK | VP1 | VP2 | D2 | RAK|VP1| VP2 | D2
neurénové siete | 0,887 | 0,975 | 0,98 | 0,908 | 0,881 | 0,977 | 0,978 | 0,904
SVM 0,946 | 0,967 | 0,973 | 0,957 | 0,94 | 0,986 | 0,972 | 0,955
nahodny les 0,893 | 0,947 | 0,948 | 0,928 | 0,887 | 0,944 | 0,946 | 0,925

Tabulka 6.17: Vysledok presnosti a Mathewovho korelacného koeficientu pri plnom zastu-
peni ddtovej sady v hornej Casti tabulky a pri redukovanom zasttpeni na 10% v dolnej casti
tabulky. Datova sada sa skladéd z dvadsiatich rodin alfa+beta Strukturalnej triedy.

alfa / l?eta presnost MCC
proteiny
metédy RAK | VP 1 | VP 2 D2 RAK | VP 1 | VP 2 D2

neurénové siete | 0,905 | 0,977 | 0,986 | 0,935 | 0,91 | 0,98 | 0,975 | 0,931
nahodny les | 0,889 | 0,5 | 0,947 | 0,929 | 0,884 | 0,948 | 0,945 | 0,926
metédy (10%) | RAK | VP 1 | VP2 | D2 | RAK | VP 1| VP 2| D2
neurénové siete | 0,807 | 0,969 | 0,935 | 0,864 | 0,796 | 0,969 | 0,943 | 0,856
SVM 0,004 | 0,056 | 0,058 | 0,920 | 0,9 | 005 | 005 | 0,926
nahodny les | 0,824 | 0,9 0,0 | 0,862 0,815 | 0,895 | 0,895 | 0,856

Tabulka 6.18: Vysledok presnosti a Mathewovho korelacného koeficientu pri plnom zastu-
peni ddtovej sady v hornej asti tabulky a pri redukovanom zasttpeni na 10% v dolnej ¢asti
tabulky. Datova sada sa skladd z dvadsiatich rodin alfa/beta Strukturdlnej triedy.

6.5 Vysledky hierarchického nastroja

Na zistenie celkovej presnosti hierarchického klasifikdtora som pouzil rodiny z hlavnej dato-
vej sady. Z jednotlivych rodin som vybral 300 proteinov, ktoré neboli zastipené v trénovacej
ani testovacej datovej sade. V pripade, ze rodina neobsahovala 1300 proteinov a teda ne-
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beta proteiny presnost MCC

metody RAK | VP1 | VP2 | D2 | RAK | VP1 | VP2 | D2
neurénové siete | 0,928 | 0,994 | 0,983 | 0,96 | 0,926 | 0,983 | 0,98 | 0,958
nahodny les 0,924 | 0,968 | 0,964 | 0,948 | 0,921 | 0,966 | 0,963 | 0,946
metédy (10%) | RAK | VP 1 | VP2 | D2 RAK | VP1 | VP2 D2
neurénové siete | 0,877 0,97 | 0,977 | 0,897 | 0,872 | 0,985 | 0,975 | 0,894
SVM 0,939 | 0,969 | 0,973 | 0,962 | 0,935 | 0,97 0,97 0,96
nahodny les 0,889 | 0,952 | 0,95 | 0,917 | 0,884 | 0,949 | 0,947 | 0,913

Tabulka 6.19: Vysledok presnosti a Mathewovho korela¢ného koeficientu pri plnom zasti-
peni datovej sady v hornej casti tabulky a pri redukovanom zasttipeni na 10% v dolnej casti
tabulky. Datova sada sa sklada z dvadsiatich rodin beta strukturalnej triedy.

alfa + | alfa / presnost klasifikovania do

alfa beta beta Rt jednotlivych rodin
alfa | 95,1% | 1,1% 3.1% 0,6% alfa: 0,943 (94,3%)
ag;; 1% | 94,7% | 2,7% | 1,6% | alfa + beta: 0,944 (94,4%)
alfa /
beta 1,4% 1,6% | 95,8% | 1,2% alfa / beta: 0,947 (94,7%)

beta | 0,3% 1,1% 1% 97,6% beta: 0,971 (97,1%)
celkovy vysledok presnosti hierarchického nastroja: 0,95125 (95,125%)

Tabulka 6.20: Vysledna matica zameny a celkovy vysledok presnosti hierarchického nastroja.

bolo mozné vybrat tplne nové proteiny, som vybral nahodnych 300 z celej rodiny. Vysledna
matica zdmeny hlavného klasifikatora v néstroji a celkova presnost nastroja je uvedena v ta-
bulke 6.20. Vysledky ukazuju, ze nastroj dokéze klasifikovat osemdesiat spominanych rodin
v 95,125% pripadoch. V porovnani so spominanymi nastrojmi dopadol o 0,9% horSie ako
SECLAF, ktory je jeden z najnovsich vedeckych nastrojov. Zaroven vSak dopadol vyrazne
lepsie ako GPCRTree, ktory pouziva rovnaké hierarchické usporiadanie klasifikatorov, kde
sa vyslednd presnost pre dve trovne klasifikdcie pohybuje okolo 81,5%. To mozeme pripisat
mensiemu poctu klasifikovanych rodin jednym klasifikatorom, lepsej metode na extrakciu
priznakov ako aj pouzitiu efektivnejsieho algoritmu strojového ucenia.
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(a) Presnost vzhladom na velkost vektoru priznakov uvedent v zatvorkach pri jednotlivych
pouzitych metddach, pri pouziti kompletnej datovej sady.
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(b) Presnost vzhladom na velkost vektoru priznakov uvedent v zétvorkach pri jednotlivych
pouzitych metédach, pri pouziti redukovanej datovej sady.
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(c) Presnost vzhladom na velkost vektoru priznakov uvedend v zatvorkach pri jednotlivych
pouzitych metddach, pri pouziti ¢iastocne redukovanej datovej sady.

Obr. 6.6: Grafy presnosti pouzitych metdd vzhladom na velkosti vektoru priznakov. Na grafe
(a) st zobrazené vysledky kompletnej ddtovej sady, na (b) vysledky redukovanej datovej
sady a (c¢) vysledky ¢iasto¢ne redukovanej datovej sady.
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(a) Cas trénovania jednotlivich metéd za pouzitia algoritmu neurénovych sieti pri kom-
pletnej a redukovanej datovej sade.
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(b) Cas trénovania jednotlivich metéd za pouzitia algoritmu Support Vector Machines pri
kompletnej a redukovanej datovej sade.
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(c) Cas trénovania jednotlivych met6d za pouZitia algoritmu ndhodného lesa pri kompletnej
a redukovanej datovej sade.

Obr. 6.7: Casy trénovania jednotlivich metéd pouzitych v praci. Na grafe (a) vidime casy

trénovania neurénovych sieti, na grafe (b) casy trénovania Support Vector Machines a na
(c) ¢asy trénovania ndhodného lesa.
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Kapitola 7

Zaver

Klasifikacia proteinov je velmi dolezitou sicastou modernej mediciny. Dévodov, preco je
dobré sa touto disciplinou zaoberat je viacero. Pouziva sa pri vyrobe liekov, diagnostiko-
vani roznych klinickych chor6éb ako aj pri vzniku personalizovanej zdravotnej starostlivosti.
Aby sme vedeli pracovat s proteinmi na komplexnej irovni, musime byt schopni urcit ich
funkciu presne a ¢o najrychlejSie. Na urcenie funkcie proteinu nam vo vacsine pripadov staci
poznat rodinu proteinov do ktorej patri. Hlavnym cielom préace teda bolo vybrat vhodny
klasifika¢ny model proteinov, ktory by vedel ¢o najpresnejsie a najrychlejsie klasifikovat
proteiny do rodin.

V praci bolo predstavenych niekolko existujicich nastrojov klasifikidcie proteinov. Me-
dzi ne patri GPCRTree, ktory ako jeden z prvych vyuzil hierarchicky pristup klasifikacie
a nastroj SECLAF, ktory bol v roku 2018 hodnoteny ako jeden z najpresnejsich nastrojov
v obore. Pri vybere vysledného klasifikacného modelu prace som sa inSpiroval prave na-
strojom GPCRTree, kvoli dobrej skdlovatelnosti poc¢tu rodin s moznostou paralelného tré-
novania klasifikatorov. Zvolil som dvojaroviiova hierarchicka klasifikdciu, kde prva droven
klasifikuje proteiny do Strukturalnych tried a druhd troven do konkrétnych rodin v ramci
strukturdlnej triedy vybranej v prvej irovni. Vysledny nastroj implementujici zvoleny mo-
del teda obsahuje péat klasifikdtorov.

Prvym krokom néajdenia vhodnych klasifikdtorov do hierarchického néstroja bol vyber
algoritmov strojového ucenia a metdd extrakcie priznakov z proteinov. Z metdd na extrak-
ciu priznakov som implementoval aminokyselinovii kompoziciu, rozdelentt aminokyselinovt
kompoziciu, dvojice, vzdialené pary, globalne kédovanie a fyzikalno-chemické dvojice. Pri
algoritmoch strojového ucenia som vybral neurénové siete, ndhodny les a Support Vector
Machines. Implementaciu vsetkych vybranych metéd som skontroloval na datovych sadach
pouzitych v ¢lankoch z ktorych som cerpal.

Délezitou castou prace je popis tvorby vlastnej trénovacej a testovacej datovej sady,
pouzitej v experimentoch. Rodiny proteinov som cerpal zo svetovej databazy Pfam, pricom
pri vybere konkrétnych rodin som sa riadil dvoma zdkladnymi kritériami. Prvé kritérium sa
tykalo mnozstva dostupnych proteinov v danej rodine, ktoré muselo dosahovat aspon tisic
prvkov. KedZe sa v databaze Pfam vyskytuja nielen rodiny proteinov ale aj rodiny domén
proteinov, druhym kritériom bolo vyberat Cisto rodiny proteinov. Aby som mal rovnako
zastupené vsetky Strukturalne triedy, vybral som z kazdej dvadsat rodin. Informacie o hie-
rarchickom usporiadani proteinov som ¢erpal z databdzy SCOP (Structural Classification
of Proteins). Vysledna datova sada teda obsahovala osemdesiat rodin s 80 000 konkrétnymi
proteinmi.
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Experimenty som rozdelil do dvoch faz. Prva sluzila na zGzenie po¢tu metdd extrakcie
priznakov. Na ziskanie vysledkov bola pouzitd podmnozina vytvorenej datovej sady o vel-
kosti desiatich rodin z dévodu velkého mnozstva kombinacii algoritmov strojového ucenia
s metédami extrakcie. Pri pouziti osemdesiatich rodin by tieto experimenty viedli ku znac-
nému Casovému predizeniu vyhodnotenia, ako aj ku nizSej flexibilite skimania roznych
kombinécii parametrov strojového ucenia. Experimenty som tvoril na dobre zastiipenej vy-
vazenej datovej sade (tisic prvkov v kazdej rodine), ako aj na slabo zastipenej vyvazenej
datovej sade (sto prvkov v kazdej rodine) a na nevyvazenej datovej sade. Experimenty uka-
zali, Ze pri metdédach s malym vektorom priznakov najlepsie dopadol algoritmus Support
Vector Machines a najhorsie neurénové siete. Tieto metdédy extrakcie mali taktiez vacsi
problém s nevyvazenou datovou sadou, pri ktorej ¢asto dochadzalo ku zanedbavaniu rodin
s malym zastipenim. Pri metédach s va¢sim poctom priznakov najlepsie dopadol algorit-
mus neurénovych sieti. Nahodny les dopadol v skoro vsetkych pripadoch najhorsie, ¢o je
pravdepodobne dovod, preco ho v uz existujicich nastrojoch na klasifikovanie proteinov
vidno najmenej.

Druhé faza experimentov sluzila na konkrétny vyber kombinécii algoritmov strojového
ucenia a metdd extrakcie priznakov pre jednotlivé klasifikatory hierarchického nastroja. Na
rozdiel od prvej fazy, bola pouzitd plnd ditova sada s osemdesiatimi rodinami. Najlepsie
vysledky mala metdda vzdialenych parov v kombindcii s neurénovymi siefami. Tato metdda
na svoj vypocet potrebuje fyzikalno-chemické vlastnosti aminokyselin, ktoré som v préaci
cerpal z databazy GenomeNet. Najlepsie z vybranych a prezentovanych 6smich fyzikalno-
chemickych vlastnosti dopadla polarita aminokyselin a pravdepodobnost vzniku alfa-sprdly.

Vysledny hierarchicky néstroj dosiahol presnost klasifikacie 0,951, ¢o je porovnatelné
s nastrojom SECLAF. Je to zaroven vyrazne lepsi vysledok ako ma nastroj GPCRTree,
ktorého vysledna presnost je o priblizne 10% horsia. To mo6zeme pripisat mensiemu po-
¢tu klasifikovanych rodin jednym klasifikatorom, lepsej metode extrakcie priznakov ako aj
pouzitiu efektivnejsieho algoritmu strojového ucenia.

Dalsie pokracovanie price by sa mohlo uberat preskiimanim viacerjch metéd extrak-
cie priznakov, najmaé tych, ktoré pracuji s maticovou reprezentaciou proteinov. Zaujimavé
vysledky by mohli priniest taktiez experimenty, ktoré by kombinovali pristup viacerych me-
téd extrakcie priznakov v jednom klasifikdtori, pripadne rozsirenie hierarchického nastroja
na klasifikaciu vo vsetkych trovniach hierarchie proteinov od strukturdlnych tried, foldov,
superrodin az po rodiny.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Na prilozenom DVD sa nachadzaji nasledovné subory a zlozky:
e xdekre00-DP.pdf text diplomovej prace vo formate PDF.
e tex/ zdrojové kédy vo formate TEX.
e src/ zdrojové kédy implementovanych programov.

e main__program/ zdrojové kédy programu na extrakciu priznakov.

— README.md struény navod na pouzitie.

— sample__train/ vzorka Styroch rodin proteinov na vyskusSanie extrakcie
priznakov a trénovanie modelu.

— sample__classify/ vzorka proteinov na vyskusanie vytrénovaneho modelu.
e hierarchical_tool/ zdrojové kédy hierarchického néstroja.

— models/ klasifikaéné modely pouzité v hierarchickom néstroji.
— README.md stru¢ny navod na pouzitie.
— sample__classify/ vzorka proteinov na vyskusanie hierarchického nastroja.

e research__datasets/ datova sada pouzitd v referencnych ¢lankoch.
e AK_D2_RAK_ dataset/ datovd sada pouzitd na overenie implementacie
aminokyselinovej kompozicie, dvojic a rozdelenej aminokyselinovej kompozicie.
e GE_PCD2_ VP_ dataset/ ditovd sada pouzitd na overenie implementacie
globalneho kédovania, fyzikalno-chemickych dvojic a vzdialenych parov.
e my_datasets/ datové sady pouzité v mojich experimentoch vo FASTA formate.
e database__10/ datova sada s desiatimi rodinami stiahnutymi z databdzy Pfam
pouzita na zazenie vyberu metdd extrakcie priznakov.
— full/ stbory vsetkych rodin v plnej velkosti.
— scaled__to__1000/ subory vsetkych rodin so zastipenim 1000 proteinov.

e database__ 80/ ditova sada s osemdesiatimi rodinami stiahnutymi z databazy
Pfam pouzita na vyber klasifikdtorov do hierarchického nastroja.

— alpha/ rodiny alfa strukturdlnej triedy.
— full/ stbory rodin v plnej velkosti.
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— scaled__to__1000/ subory rodin so zastipenim 1000 proteinov.

— alpha-beta/ rodiny alfa Strukturdlnej triedy.

— full/ stbory rodin v plnej velkosti.

— scaled__to__1000/ subory rodin so zasttiipenim 1000 proteinov.
— alpha+beta/ rodiny alfa Strukturdlnej triedy.

— full/ stbory rodin v plnej velkosti.

— scaled__to__1000/ subory rodin so zastiipenim 1000 proteinov.
— beta/ rodiny alfa Strukturdlnej triedy.

— full/ stbory rodin v plnej velkosti.

— scaled__to__1000/ subory rodin so zastipenim 1000 proteinov.
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Priloha B

Parametre algoritmov strojového
ucenia pouzité pri experimentoch

Jednotlivé parametre znamenaji:
e hidden layer nodes: pocet neurénov v kazdej skrytej vrstve neurénovej siete
e batch size: velkost davky pri optimalizacii ucenia neurénove;j siete

e patience: pocet po sebe idtucich iterdcii, v ktorych sa méze zhorsit stratova funkcia
neurénovej siete

hidden layer nodes | batch size | patience
AK 65 1000 3
RAK 70 1000 3
VP 65 1000 2
D2 65 1000 3
PCD2 60 1000 2
GE 50 2000 5

Tabulka B.1: Parametre pouzité pri trénovani vybranych metod extrakcie priznakov algo-
ritmom neurénovych sieti.

e C: cena nespravnej klasifikidcie prvkov trénovacej datovej sady algoritmu Support
Vector Machines

e gamma: vplyv jedného trénovacieho prvku na vysledny model klasifikatora

C | gamma C | gamma
AK | 80 2,5 D2 30 1,5
RAK | 10 1,5 PCD2 | - -
VP | 30 1 GE |90 3

Tabulka B.2: Parametre pouzité pri trénovani vybranych metéd extrakcie priznakov algo-
ritmom Support Vector Machines.
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e max depth: maximalna hibka jednotlivych stromov

e min samples split: minimalne mnozstvo prvkov v uzle stromu aby bolo mozné uzol
rozdelit

e min samples leaf: minimalne mnozstvo prvkov, ktoré moéze byt v liste stromu

max depth | min samples split | min samples leaf

vsetky pouzité
metddy extrakcie None 10 10
kompletnd datova sada
vSetky pouzité
metddy extrakcie None 2 1
redukovana datova sada

Tabulka B.3: Parametre pouzité pri trénovani vybranych metod extrakcie priznakov algo-
ritmom nahodného lesa.
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Priloha C

Datové sady pouzité v diplomovej
praci

C.1

Datova sada pouzitd na experimenty pre vyber metod

extrakcie priznakov

# Rodina Superrodina Fold Struk.t urélna Pfam koéd
trieda
DOCK Immunoglobulin/
1 DOCK_N alpha-helical albumin-binding Alfa PFI6172
2 Tetraspanin Tetraspanin Tetraspanin PF00335
3 DCX Doublecortin Beta-Grasp PF03607
Dimeric Alfa 4 Beta
4 RhaM alpha+beta . PF05336
Ferredoxin
barrel
CRISPR-
5 Cas_Cashd associated PF09704
proteins
6 HEM4 HemD HemD PF02602
7 | FA synthesis Isopropylmalate | Isopropylmalate Alfa / Beta PF02504
dehydrogenase dehydrogenase
8 | RbsD_FucU RbsD RbsD PF05025
Tudor/
9 MBT PWWP/MBT SH3 barrel Beta PEO2820
Ribosomal Translation
10 _L19 proteins SH3 PRO1245

Tabulka C.1: Rodiny pouzité ako datova sada v experimentoch pre vyber metéd extrakcie

priznakov.
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Vsetky proteiny Strukturalne triedy Superrodiny @

Obr. C.1: Stromova hierarchia proteinov.

DOCK alfa-
Spiralovita

DOCK alfa-
Spiralovita

Immunoglobulin /
albumin-véazba

(DOCK_N)
Alfa proteiny

beta-uchopenie Doublecortin

Doublecortin

CRISPR
proteiny

Alfa a Beta proteiny
(a+b)

@

Vsetky proteiny

Isocitrat/
isopropylmalat
dehydrogenaza

Isocitrat/
isopropylmalat
dehydrogenaza

Alfa a Beta proteiny
(a’/b)

MBT
opakovanie

Beta proteiny

Prenos proteinov
SH3

Ribozomalny
protein L19

Obr. C.2: Strom rodin proteinov pouzitych ako datova sada v experimentoch pre vyber

metod extrakcie priznakov.
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C.2 Datova sada pouzita na vyber klasifikatorov do hierar-

chického nastroja

# Rodina Superrodina Fold Pfam kéd
DOCK Immunoglobulin/
1 DOCK_N alpha-helical albumin-binding PFI6172
2 Tetraspanin Tetraspanin Tetraspanin PF00335
3 Lyase_ aromatic L-aspartase L-aspartase PF00221
4 FIiS Flagellar export Hemerythrin-type PF02561
chaperone FIi3 up-and-down 4-helical
5 Flagellin C FlgL P W PF00700
6 FecCD BtuC BtuC PF01032
N-terminal N-terminal
7 CAP_N of adenylylcyclase of adenylylcyclase PF01213
associated protein associated protein
Bcl-2 inhibitors
8 Bcl-2 of programmed Bel-2 PF00452
cell death
Acyl-CoA
9 ACOX dehydrog.enase Bromodomain PF01756
C-terminal
10 | Mobl_ phocein Mob1/phocein PF03637
11 | Aconitase_2_ N Acomtas.e B, Alpha-alpha PF06434
N-terminal .
Coat and nuclea superhelix
12 | Nucleopor Nup85 ne e PFO7575
envelope proteins
Respiratory nitrate ..
13 | Nitrate_red_gam reductase 1 Heme.— binding PF02665
i four-helical bundle
gamma chain
14 | Nitrate red del TorD TorD PF02613
Serine dehydratase Serine dehydratase
15 MmgFE:_PrpD alpha subunit alpha subunit PF03972
Mitochondrial import .
16 MAS20 receptor subunit Open three-helical | 5006
up-and-down bundle
Tom20
17 | Penicillinase_ R PeI.lICIH.l nas-e repre.ssor YejL interlock PF03965
dimerisation region
Acid phosphatase/ Acid phosphatase/
18 PAP2 Vanadium-dependent | Vanadium-dependent PF01569
haloperoxidase haloperoxidase
Prismane protein
19 Prismane N-terminal helical Spectrin repeat PF03063
bundle
Photosystem I Photosystem I
20 PsaA_PsaB subunits PsaA/PsaB | subunits PsaA/PsaB PrO0223

Tabulka C.2: Rodiny alfa Strukturalnej triedy pouzité ako datovéa sada v experimentoch na

vyber klasifikdtorov do hierarchického nastroja.
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Open three- Mitochondrial
helical up-and- import receptor
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dimerisation
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Acid

phosphatase phosphatase

Prismane
protein N-terminal
helical bundle

Spectrin repeat

Photosystem Photosystem
| subunits | subunits
PsaA/PsaB PsaA/PsaB

PsaA_PsaB

Obr. C.3: Strom rodin alfa strukturdlnej triedy pouzitych ako datova sada v experimentoch
na vyber klasifikatorov do hierarchického néastroja.
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# Rodina Superrodina Fold Pfam kéd
1 DCX Doublecortin Beta-Grasp PF03607
Dimeric
2 rhalM alpha+beta barrel PF05336
3 Cas Cassd CRISPR—as.somated Ferredoxin PF09704
proteins
Molybdenum cofactor
4 MoaC biosynthesis protein C, PF01967
MoaC
5 | Methyltr_ RsmB-F RBD PF01189
LuxS/MPP LuxS/MPP
6 LS metallohydrolase metallohydrolase PF02664
7 IGPD Ribosomal protein S5 Ribosomal PF00475
protein Sb
Carbohydrate Carbohydrate
8 FBPase_glpX phosphatase phosphatase PF03320
9 FAA_ hydrolase FAH FAH PF01557
Subunits of Subunits of
10 Foactin_cap A heterodimeric 3'Lct1n heterodimeric 3'Lct1n PFO1267
filament capping filament capping
protein Capz protein Capz
11 BolA BolA RbfA PFO01722
. Acyl-CoA Acyl-CoA
12 Autoind_synth N-acyltransferases N-acyltransferases PFO0765
Molybdopterin
13 MoaE synthase Iiiphaé bﬁ;gé PF02391
subunit MoaE et
14 Mago_ nashi Mago nashi protein Mago nashi protein | PF02792
15 OsmC OsmC OsmC PF02566
16 PurS PurS PurS PF02700
17 Peptidase M8 Metalloproteases Zincin PF01457
18 Peptidase S58 DmpA/Arg] DmpA/Arg] PF03576
19 PhzC-PhyF Dlaml.noplmelate Dlaml.noplmelate PF02567
epimerase epimerase
20 | PseudoU_synth 2 Pseudouridine Pseudouridine PF00849
synthase synthase

Tabulka C.3: Rodiny alfa+beta strukturalnej triedy pouzité ako datova sada v experimen-

toch na vyber klasifikdtorov do hierarchického néstroja.
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# Rodina Superrodina Fold Pfam kéd
1 HEMA4 HemD HemD PF02602
2 FA_ synthesis Isopropylmalate Isopropylmalate PF02504
3 IDH dehydrogenase dehydrogenase PF03971
4 RbsD_ FucU RbsD RbsD PF05025
5 | Lysine_decarbox MCP/YpsA MCP/YpsA PF03641
. alpha/beta- alpha/beta-
6 Lipase_3 Hydrolases Hydrolases PFO1764
L-sulfolactate L-sulfolactate
7 Ldh_2 dehydrogenase dehydrogenase PFO2615
S-adenosyl-L-
8 LCM methionine-dependent Methyltransferase PF04072
methyltransferases
: Ribose/Galactose Ribose/Galactose
9 LacAB_rpiB isomerase RpiB/AlsB | isomerase RpiB/AlsB PE02502
10 IspD Nucleotide- NDP PF01128
11 | Glyco_ transf 15 diphospho-sugar Glveotransferase PF01793
12 | Glyco_ transf 43 transferases Y PF03360
13 | Isochorismatase Isochorismatase Isochorismatase PFO085T
hydrolases hydrolases
14 HocH Hpal Phosphoenolpyruvate PF03328
PEH_HP /pyruvate TIM beta/
15 His_biosynth Rlbulo.se—lz.)hoshate alpha-barrel PF00977
binding
PLC
16 GDPD phosphodiesterases PFO3009
17 AA _kinase Carbamate kinase Carbamate kinase PF00696
18 GSHPx Thioredoxin Thioredoxin PF00255
UDP- UDP-
19 | Glyco transf 9 Glycosyltransferase Glycosyltransferase PFOL075
/glycogen /glycogen
phosphorylase phosphorylase
20 GLF Flavoreductase FAD/NAD(P)-binding | PF03275

Tabulka C.4: Rodiny alfa/beta strukturalnej triedy pouzité ako détova sada v experimen-
toch na vyber klasifikatorov do hierarchického nastroja.
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Obr. C.5: Strom rodin alfa/beta Strukturalnej triedy pouzitych ako détova sada v experi-
mentoch na vyber klasifikatorov do hierarchického nastroja.
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# Rodina Superrodina Fold Pfam kéd
Tudor/PWWP
MBT /MBT SH3 barrel PrO2820
2 | Ribosomal L19 Iranslation PF01245
proteins SH3
3 HSP20 Hsp20 chaperone | Hsp20 chaperones PF00011
4 HgmA PF04209
5 Pirin RmlC cupins Doible—sflrzlm.n ded PF02678
6 PMI_typel eta-helix PF01238
7 Glyco__hydro_ 43 Furanosidase 5-bladed PF04616
beta-propeller
8 CBM_ 6 galactose-binding | Galactose-binding PF03422
C-terminal of
9 CAP_C adenylylcyclase Single-stranded PF08603
associated protein right-handed
10 Pectinesterase Pectin lyase beta-helix PF01095
11 Pectate_ lyase PF03211
12 Calreticulin Concanavalin PF00262
13 Peptidase A4 A lectins/ Concanavalin PF01828
14 | Glyco_hydro_ 16 glucanases PF00722
15 Nucleoporin2 ZU5 ZU5 PF04096
e | G LT
16 NDT80_PhoG transcription . PF05224
factors /transcription
factors/cytochrome
17 NAM NAC NAC PF02365
18 MoeA_N MoeA C-terminal Beta-clip PF03453
19 | Methyltrans. RNA PUA PUA PF04452
20 | Peptidase M23 | Duplicated hybrid Bamﬂ;i?(‘fwmh PFO01551

Tabulka C.5: Rodiny beta Strukturalnej triedy pouzité ako datova sada v experimentoch
na vyber klasifikdtorov do hierarchického nastroja.
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Obr. C.6: Strom rodin beta strukturalnej triedy pouzitych ako datova sada v experimentoch
na vyber klasifikatorov do hierarchického nastroja.
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