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Abstrakt

Rozpustnost proteinov je klucovy problém, ktory tzko suvisi s poziadavkou na vyrobu
funkéného proteinu. Prediktor vplyvu mutécie na rozpustnost proteinov by mohol viest
k znacnému Setreniu c¢asu a financii, pretoze je schopny in silico predikcie mutacii, ktoré
zlepsuju rozpustnost este pred zahdjenim hlbokého mutac¢ného testovania v laboratoériu.
V tejto praci je prezentovany novy prediktor vplyvu mutacie na rozpustnost proteinov So-
luProtMut, zalozeny na metdédach strojového ucenia. Vécsina existujicich nastrojov predi-
kuju tento vplyv zo sekvencie aminokyselin. Okrem tejto sekvencie, prediktor prezentovany
v tejto praci vyuziva aj priestorova Struktiru proteinu, ¢im sa moéze vyrazne zvysit jeho
presnost.

Abstract

Protein solubility is a key problem in production of functional proteins. Prediction of the
effect of mutation on protein solubility could save a lot of time and money, as it would
provide in silico prediction of solubility enhancing mutations before performing deep muta-
tional scanning in laboratory. In this work, new predictor of the effect of mutation on pro-
tein solubility SoluProtMut is introduced that is based on machine learning methods. Most
of the existing predictors predict the effect from the amino acid sequence. In addition to the
sequence, the tool presented in this work also uses the spatial structure of the protein, which
can significantly increase it’s accuracy.
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Kapitola 1

Uvod

Proteiny maji zasadny vyznam pre biologické systémy a vykonavaju obrovské mnozstvo
funkcii.

Rozpustnost proteinov je oblast, ktord tzko suvisi s poziadavkou na vyrobu funkéného
proteinu. Funkéné proteiny st potrebné vo viacerych oblastiach. Vo vyskume, kde vedci
potrebuju ur¢ité mnozstvo proteinu, aby mohli Studovat jeho Struktiru, funkciu alebo inte-
rakciu s ostatnymi proteinami; v priemysle, ak sa niektory z proteinov ukaze byt zaujimavy
a je potrebné vyrabat ho vo velkych mnozstvach alebo vo farmaceutickom priemysle na zvy-
Senie rozpustnosti terapeutickych proteinov, napriklad protilatok.

Pre praktické aplikicie je Casto potrebné vyrabat proteiny vo velkych mnozstvach.
Kazdy protein ma dant rozpustnost — schopnost rozpistat sa v rozpistadle. Vysledné zmes
ma urcené maximalne mnozstvo rozpustnej latky — proteinu, pricom s dalsim navySovanim
koncentracie za¢ina agregovat — tvorba zhlukov. Takémuto proteinu hovorime nerozpustny.
Zmes, v ktorej je protein agregovany, je este mozné zachranit experimentalnymi metodami,
avsak nie si vyhodné, pretoze vyzaduju Cas a dalsie finanéné prostriedky. Cielom je teda
vybrat taky protein, ktory mé najvyssiu rozpustnost uz na zaciatku, aby sa zvysila Sanca
na rozpustnost vo vyssich koncentraciach.

Jednou z moznosti, ako zvysit rozpustnost proteinu je jeho tprava — mutacia proteinu,
ktora ale zachova jeho funkcénost. V stucasnej dobe je mozné vykonavat tisicky bodovych
mutécii v laboratoéridch a zistovat zmenu rozpustnosti [45]. Této praca sa zaoberd moznostou
zamenit tuto laboratéornu metédu za in silico predikciu.

Hlavnym cielom tejto prace je vytvorit nastroj, ktory predikuje vplyv mutacie na roz-
pustnost proteinov pomocou metdd strojového ucenia.



Kapitola 2

Predikcia vplyvu mutacie
na rozpustnost proteinov

Kapitola sa zaobera tivodom do problému predikcie vplyvu mutécie na rozpustnost prote-
inov. Obsahuje zakladné biologické pojmy, problém rozpustnosti proteinov, vplyv mutacie
na rozpustnost, dostupné datové sady a popis existujicich nastrojov.

2.1 Struktira proteinov

Protein alebo bielkovina je zliéenina zlozena zo sto a viac aminokyselin spojenych navza-
jom peptidovou vézbou [11]. Z chemického hladiska st proteiny Strukturdlne komplexné
a funkéne sofistikované zname molekuly. Kazdy protein mé tvar a struktiaru, ktord je dana
postupnostou aminokyselin v retazci. Vacsinou sa protein snazi zbalit (protein folding) do
tvaru, v ktorom je jeho volna energia ¢o najmensia [3]. Z hladiska priestorového usporiada-
nia sa deli struktira proteinov na nasledujtce arovne vystavby:

Primarna Struktiara

Primérna struktara zodpoveda poradiu jednotlivych aminokyselin v refazci a jednoznacne
determinuje vyssie Grovne struktiry proteinov a ich biologicku aktivitu [11]. Zapisuje sa
od N-konca po C-koniec typicky jednopismenovymi alebo trojpismenovymi skratkami ami-
nokyselin. Aminokyseliny si v refazci spojené peptidovymi vézbami, ktoré formuja poly-
peptidovu kostru, z ktorej vyc¢nievaju chemicky rézne bocéné retazce. Bocny retazec je cast
aminokyseliny, ktorad nie je zapojena do formovania peptidovych vézieb. Tento bocny reta-
zec dava kazdej aminokyseline jeho unikatne vlastnosti: niektoré st nepolarne a hydrofébne
(odpor voci vode), negativne alebo pozitivne nabité, niektoré mézu byt chemicky reaktivne
a pod.
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Obr. 2.1: Primérna Strukttra s trojpismenovymi aminokyselinovymi skratkami. N-terminus
— N-koniec, C-terminus — C-koniec. Aminokyseliny st spojené peptidovymi vazbami. Cha-
raker a sekvencia chemicky odlisnych boc¢nych retazcov dava kazdému proteinu jeho odlisné
individualne vlastnosti. Na obrazku je zndzorneny maly polypeptid tvoreny iba 19 amino-
kyselinami — proteiny s typicky tvorené retazcami niekolkych stoviek aminokyselin. [3]

Sekundarna Struktira

Sekundarna struktira udédva priestorové usporiadanie casti retazca. Jedind forma vézby,
ktora sa uplatnuje pri vzniku a stabilizacii Struktiry st vodikové vézby. Tieto véizby sta-
bilizuji usporiadanie retazca bud vo forme a-skrutkovice, alebo vo forme [-skladaného
listu. [11] a-skrutkovica ma tvar pravotocivej skrutkovice, pri pohlade zhora tvori skrutko-
vicu proteinova kostra, zatial ¢o aminokyselinové zvysky smeruji von. Medzi jednotlivymi
poschodiami skrutkovice vznikaji vodikové mostiky. S-skladany list (S-sheet) je tzv. plne
extendovany typ Struktiry, to znamend, ze na rozdiel napr. od a-skrutkovice nie je prilis
kompaktny, ale do vSetkych stran pretiahnuty. Sklada sa z niekolkych aminokyselinovych
retazcov (peptidov), ktoré si usporiadané vzdjomne rovnobezne a dochddza medzi nimi
k vzniku vodikovych vézieb (konkrétne medzi vodikom amidovej skupiny a kyslikom kar-
bonylovej skupiny susednych retazcov). Tym sa tato Struktira stdva stabilnejsia. Susedné
retazce aminokyselin mézu byt paralelné alebo antiparalelné. Od tohto usporiadania sa
odvija presna struktira skladaného listu. [24]

— am

B-Sheet (3 strands) a-helix

Obr. 2.2: Sekundédrna struktira. Polypeptidové refazce sa ¢asto skladaji do jednej z dvoch
usporiadanych opakujucich sa foriem zndmych ako f-skladany list (8-sheet) a a-skrutkovica
(a-helix). [3]

Tercidrna Struktira

Terciarna struktura udava celkové priestorové usporiadanie bielkoviny. Tato struktira je
stabilizovana interakciami medzi bo¢nymi refazcami jednotlivych nesusediacich aminoky-
selin [11] a zahfnia omnoho dlhsi tsek aminokyselin ako sekunddrna Struktdra. Aj ami-
nokyseliny, ktoré si navzajom v sekvencii velmi vzdialené, moézu v konec¢nom doésledku
interagovat v priestore a stabilizovat bielkovinu, pripadne tvorit jej dolezité funkéné miesto
[25]. Obsahuje jeden polypeptidovy retazec (kostra) s jednou alebo viacerymi sekundarnymi
struktirami — proteinovymi doménami [1].



Obr. 2.3: Tercidrna struktira znédzornuje formovanie polypeptidu do komplexného mole-
kularneho tvaru. Je to plnéd trojrozmerna konforméacia vytvorend celym polypeptidovym
retazcom — vratane a-skrutkovic, S-skladanych listov, ndhodnych cievok a akychkolvek dal-
sich sluciek a zahybov, ktoré sa tvoria medzi N- a C-koncami [3]. Je definovand stiradnicami
atémov.

Kvartérna Struktiara

Velka cast proteinov si vlastne zostavy viacerych polypeptidovych refazcov. Ak je prote-
inovd molekula vytvorend ako komplex viac ako jedného polypeptidového retazca, potom
je jej uplnd Struktira oznacend ako kvartérna Struktira [3], ktord udéva pocet a kvalitu
retazcov — podjednotiek, ktoré tvoria prislusni funkénu bielkovinu. [11]. Zahfnia organizécie
od jednoduchych dimérov po velké homooligoméry a proteinové komplexy [5].

Obr. 2.4: Kvartérna struktira Iudského svorkového proteinu PCNA (Proliferating cell nuc-
lear antigen). Tento protein slizi na upeviovanie DNA polymerdzy k retazcu DNA, ¢im
zvysuje procesivitu replikdcie. Je to trimérny protein — makromolekula zlozend z troch
mensich podjednotiek, tzv. monomérov. (PDB: 1AXC)

2.2 Rozpustnost proteinov

Rozpustnost je zdkladnd biofyzikdlna vlastnost proteinov [17]. Ovplyviuje ju viacero fak-
torov, ktoré mozeme rozdelit na vonkajsie a vnitorné [18].

K vonkajsim faktorom patri pH, iénova sila, teplota a pritomnost réznych rozpustadlo-
vych prisad [30]. Tieto vonkajsie faktory mézu viest k zvySenej rozpustnosti [4, 34], avSak
zmena podmienok roztoku nie je vzdy dostatocnd na zvysenie rozpustnosti proteinu v po-
zadovanom rozsahu [18].



Vnitorné faktory, ktoré ovplyvnuji rozpustnost proteinov, si definované predovset-
kym aminokyselinami na povrchu proteinu, chyba vSak podrobné porozumenie toho, ako je
mozné zmenit tieto vnitorné vlastnosti proteinu na zvysenie jeho rozpustnosti [4, 34, 43].

K vnitornym vlastnostiam je taktiez mozné zaradit sklon proteinov k agregacii. Prote-
inova agregacia je jav, v ktorom dochddza k tvorbe nerozpustnych proteinovych zhlukov.
Proteiny s nachylnostou k agregacii maji teda negativny dopad na rozpustnost. Agrega-
cia proteinov moéze byt minimalizovand pridanim vhodnych chaperénov. Chaperény pred-
stavuju Specidlny typ proteinov, ktoré napomahaji ostatnym proteinom pri ich skladani.
Dalsfm délezitym faktorom je spdsob tvorby proteinov. Proteiny su typicky produkované
v organizmoch, v ktorych sa prirodzene nenachidzaji, ide o tzv. rekombinantni tvorbu
proteinov. Tvorbu rekombinantnych proteinov umoznuji metdédy genetickej modifikacie.
Organizmus, resp. platforma, pomocou ktorej je protein vytvoreny, sa oznacuje pojmom
expresny organizmus, resp. systém. Casto pouzivanym expresnym organizmom je bakté-
ria . coli. So zmenou expresného systému vsak dochadza k zmene okolitych podmienok,
v ramci ktorych sa proteiny tvorené. Preto si prediktory a samotna predikcia rozpustnosti
viazané na konkrétny expresny systém. Tento odsek bol prevzaty z préace [21].

2.3 Vplyv mutéacie na rozpustnost

Tato praca sa zaobera vplyvom jednobodovych mutécii na rozpustnost proteinov. Jednobo-
dova mutacia na trovni proteinu je takd mutdacia, kde sa na uréitom mieste v aminokyseli-
novom retazci proteinu zmeni pévodnad aminokyselina na int. Protein, ktory je prirodzene
vyskytujici sa v prirode (dalej len ako ,divoky typ“ alebo ,wild-type“), je mozné modifiko-
vat (mutovat) — protein sa potom oznacuje ako ,mutant“. Mutacie v8ak mozu ovplyviiovat
skladanie proteinov a ich stabilitu, funkciu proteinov a interakcie protein-protein, ako aj
expresiu proteinov a subcelularnu lokalizaciu [29]. Pri ndvrhu novych proteinov je teda
potrebné tieto vlastnosti brat do ivahy a vybrat také mutéacie, ktoré zvysuju rozpustnost
proteinu a zaroven ponechévaju jeho funkénost [17].

2.4 Datové sady

Tato podkapitola obsahuje dostupné datové sady, ktoré obsahuji déta o proteinoch a vplyve
mutdcii na ich rozpustnost.

Klesmith et al. 2017

Tato ddtova sada obsahuje déata pre 2 proteiny — betalaktamaza (TEM-1.1) dlhd 263 amino-
kyselin, ktord vznikla z betalaktamézy (TEM-1 BLA) vykonanim dvoch mutécii: na lokacii
70 v retazci zo serinu na alanin, aby sa zrusila katalyticka aktivita, pretoze jedna z metéd
selekcie zahfna rast na beta-laktamovych antibiotikdach, druhd mutécia je destabiliza¢na
a prebehla na lokacii 179 z kyseliny aspardgovej na glycin, pretoze TEM-1 BLA je stabilny
pri selek¢énej a skriningovej teplote 30-37 stupnov Celzia. Druhym proteinom je levoglu-
kozankindza (LGK) dlha 439 aminokyselin. Nad tymito proteinmi bolo vykonané hlboké
mutacné skenovanie s pouzitim dvoch roznych in vivo selekénych metéd — zobrazenie na po-
vrchu kvasiniek (YSD) a translokacia dvojargininu (Tat). [17]

Expresny systém metédy YSD si kvasinky. Hlavny princip spoc¢iva v tom, ze pred
uspesnym zobrazenim na povrh kvasiniek st vznikajtice proteiny predmetom kontroly kva-
lity. Proteiny, ktoré sa chybne zlozili, st oznacené na degradaciu a neskor zni¢ené pomocou



proteazémov. Vazba s fluorescen¢nou protildtkou umoznuje rozliSenie variantov, ktoré sa
exprimuji na bunkovom povrchu od tych, ktoré nie. Obrazok 2.5 znazornuje princip tejto
metddy. [17]

Tat, na rozdiel od YSD pouziva ako expresny systém baktériu E. coli. Tato metdda
funguje na principe, v ktorom sa protein exportuje do bakterialnej periplazmy iba vtedy,
ak je spravne poskladany. Obrazok 2.6 zndzornuje princip tejto metédy. [17]
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Obr. 2.5: Zobrazenie na povrchu kvasiniek (YSD) je technika proteinového inzinierstva,
ktora vyuziva izolaciu rekombinantnych proteinov zabudovanych do bunkovej steny kvasi-
niek na izolaciu a dpravu protildtok [13]. Protein zdujmu je zobrazeny ako fizia k prote-
inu Aga2p na povrchu kvasiniek. Na povrchu kvasinkového displeja st proteiny fizované
s C-koncom epitopovej znacky a N-koncom domény Aga2p, ktord lokalizuje fizny pro-
tein na vonkajSom povrchu bunky [17]. Protein Aga2p sa prirodzene pouziva v kvasinkach
na sprostredkovanie kontaktov bunka-bunka pocas parenia kvasiniek [13].
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Obr. 2.6: Translokacia dvojargininu (Tat). Protein, ktory je predmetom zdujmu je fizovany
s N-koncom peptidu ssTorA Tat (periplazmaticky signalny exportér) a C-koncovym TEM-1
BLA s odstranenou sekvenciou Sec exportu. Baktéria E. coli, ktora exprimuje fizny protein
prezije v pritomnosti beta-laktamovych antibiotik iba vtedy, ak je fizny protein pritomny
v periplazme, pretoze aktivita TEM-1 BLA zavisi od tvorby disulfidovych vézieb. Preto
bunky produkujice zlozené rozpustné proteiny budi umozinovat rast na ampilicinovych
platniach. [17]

Z ¢lanku [17] je zndme, ze mutécie, ktoré zvysuju katalyticku aktivitu, si v priemere
destabilizujice. Z 33 mutacii LGK, ktoré mali statisticky signifikatné zvysenie fitness, iba 7
malo skore, ktoré ukazovalo zlepsent rozpustnost. Podobne tomu bolo u TEM-1.1. Z toho
bola stanovend pravdepodobnost, ze dand mutécia zlepsuje stabilitu a zdroven fitness medzi
0,05% a 0,15 %.

Wrenbeck et al. 2019

Okrem toho, ze tato sada obsahuje data pre protein LGK, takisto ako sada Klesmith et
al. 2017, dalsim proteinom je pyrolidinketdtsyntdza typ IIT (PKS) dlha 392 aminokyselin.
V ¢om sa tato datova sada lisi od predoslej, je sposob selekcie, ktoré bolo vykonané hlbokym



mutaénym testovanim s pouzitim met6dy fizie so zelenym fluorescenénym proteinom (GFP-
fusion).

Metoda GFP-fusion pouziva ako expresny systém baktériu E. coli. Tato metdéda funguje
na principe fluorescencie. Protein, ktory sa uspesne poskladé, povoli tvorbu chromoforov
zeleného fluorescenéného proteinu, a teda je mozné tento protein odliSit pomocou fluores-
cencnej intenzity. Ak sa protein spravne neposkladd, nie je fluorescencny. [45]
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Obr. 2.7: Fuzia k zelenému fluorescenénému proteinu (GFP-fusion). Protein, ktory je pred-
metom zdujmu, je geneticky kédovany ako N-koncové fuzia ku zelenému fluorescenénému
proteinu, kde pri expresii mozu zlozené proteiny umoznif skladanie a nasledné formovanie
chromoforov zeleného fluerescen¢ného proteinu, zatial ¢o nezlozené proteiny budi nefluores-
cen¢né. Pocet poskladanych fiznych proteinov na bunku koreluje s rozpustnostou/stabilitou
proteinového variantu. [45]

OptSolMut dataset

OptSolMut dataset bol vytvoreny ako trénovacia datova sada zozbierana z 15 réznych studii
urcend pre trénovanie modelu strojového ucenia. Obsahuje 137 jednobodovych a viacbodo-
vych mutécii s idajmi o zmenéch rozpustnosti. Snazili sa vybrat také mutéacie, kde je mutant
rozpustny pred mutdciou a aj po nej, a teda meni sa iba rozsah rozpustnosti.

Datova sada obsahuje informécie o tom, ¢i je mutant rozpustny pre 121 zo 137 zaznamov
(pre zvysnych 16 nebola informécia v literatire dostupnd). Z tych mutantov, ktoré mali tito
informéaciu dostupnt, iba 2 boli po mutacii uvedené ako nerozpustné, takze pre vacsinu
mutantov to vedie bud ku zlepsSeniu, alebo zhorseniu rozpustnosti oproti divokému typu.

V ¢lanku uvadzaju informéciu, ze pre 26 mutantov existuju vsetky 4 pripady — zvysenie
alebo znizZenie rozpustnosti a stability, takze zmeny v rozpustnosti a stabilite by mali byt
v tejto datovej sade nezavislé. [39]

PDB

Proteinova datova banka (PDB) je globalny archiv experimentélne stanovenych trojdimen-
ziondlnych struktirnych dat biologickych makromolekil. Dnes je vSeobecne povazovany za
hlavny zdroj ddajov nevyhnutnych na pochopenie funkénych tloh, ktoré makromolekuly
zohravaju v biolégii a medicine. Bola zalozend v roku 1971 ako prvy molekuldrny datovy
zdroj v bioldgii. Od roku 2003 ho riadi Worldwide Protein Data Bank (medzindrodné kon-
zorcium), ktoré spolo¢ne dohliada na ukladanie, validiciu a rozsirovanie tychto otvorenych
dat. Hlavny archiv obsahuje viac nez 144 000 struktirnych modelov proteinov, DNA /RNA,
ich komplexy s kovmi a malymi molekulami a stvisiace experimentalne iidaje a metaidaje.



Kazda PDB struktira obsahuje stiradnice atémov, ktoré tvoria strukturalny 3D model mak-
romolekuly. Pozicie tychto atémov su specifikované ako Kartezidnske suradnice (z, y, z).
Dalsie informécie st dostupné v élanku [9].

2.5 Existujice nastroje

V tejto podkapitole sa nachadza popis existujicich nastrojov predikcie vplyvu mutéacie
na rozpustnost proteinov.

Camsol

Néstroj Camsol sa sklada z viacerych casti. Jednou z nich je vypocet profilu rozpusnosti,
ktord déva do vztahu rozpustnost a sklon k agregacii proteinu. V ¢lanku [36] sa uvadza, ze
napriek pribliznej zhode medzi rozpustnostou a agregaciou, miera agregacie nepredstavuje
celkové skore rozpustnosti. Kedze rozpustnost je termodynamicky parameter, rézne proteiny
by mohli agregovaf réznymi rychlostami a pritom mézu mat stale rovnaki rozpusnost.

Na vypocet profilu rozpusnosti sa na vstupe prijima protein v podobe sekvencie ami-
nokyselin, ktorej na kazdu poziciu retazca priradi ¢islo, vyjadrujice vplyv na celkovi roz-
pustnost proteinu pomocou stratégie podobnej metéde Zyggregator, ktora predikuje sklon
k agregécii [38, 27]. Rozpustnost pre poziciu je priradend na ziklade linedrnej kombindcie
fyzikalno-chemickych vlastnosti aminokyselin, ako je hydrofébnost a elektrostaticky néaboj,
vyhladenou kizavym oknom, ktoré berie do tvahy 7 susediacich aminokyselin. Skére pre
dant poziciu mensie ako -1 indikuje, Ze méa dand oblast negativny vplyv na rozpustnost,
naopak skére vicsie ako 1 prispieva k lepsej rozpustnosti celého proteinu.

Uspesnost celého nastroja bola testovans na testovacej sade, ktord obsahovala 56 pro-
teinov roznych druhov. Testovanie bolo obmedzené na zistovanie, ¢i mutécia zvysuje alebo
znizuje rozpustnost. Nastroj spravne predikoval zmenu rozpustnosti v 54 pripadoch z cel-
kovych 56, takze celkova tspesnost néstroja ¢ini 0,96 %. Dalsie informécie st dostupné
v ¢lanku [36].

ccSol Omics

Dalsfm néstrojom je ccSol Omics, ktory predikuje rozpustnost na ziklade sekvenénych vlast-
nosti. Medzi tieto vlastnosti patri skritenie, hydrofébnost, hydrofilnost a sklon k formovaniu
a-skrutkovice a f-skladaného listu. Algoritmus prechddza sekvenciu od N-konca po jednej
aminokyseline pomocou kizavého okna 21 aminokyselin az po C-koniec. Kvoli roznym diz-
kam sekvencii bola pouzitd metdda zalozena na Fourierovej transformaécii, ktord umoznuje
porovnévanie polypeptidovych retazcov roznych dizok. Bolo pouzitych 100 Fourierovych
koeficientov, na ktorych bola natrénovand neurénova siet.

Trénovacia sada pochadzala z databazy TargetTrack (36990 zdznamov) a pomocou 10-
nasobnej krizovej validdcie dosiahol algoritmus presnost 79 %. Na testovacej sade dosiahol
tento algoritmus presnost 74 % (31760 zdznamov). Viac informdcii o tomto néstroji v ¢ldnku

2].

OptSolMut

Néstroj OptSolMut pouziva koncepty z vypoctovej geometrie pre definovanie skorovacej
funkcie, ktora predikuje zmenu rozpustnosti spésobenou mutaciou na zaklade frekvencie
tripletov aminokyselin, ktoré si prevazne na povrchu proteinu. Tato skérovacia funkcia



zachytdva sekvencné a aj strukturalne informacie a je optimalizovanad pomocou metod line-
arneho programovania (LP), ktorym spomedzi Standardnych metéd strojového uéenia ako
Support vector machines (SVM) a Lasso vysli celkovo najlepsie vysledky. Viac informacii
o tejto skorévacej funkeii v ¢lanku [40].

Na trénovanie a testovanie bola pouzitd datova sada OptSolMut (2.4), ktord obsahuje
137 jedno- a viacbodovych mutdcii. Uspesnost bola vyhodnotend pomocou viacerych me-
t6d, jednou z nich je Leave-one-out cross-validation (LOOCYV), ktora rozdelila datovu sadu
na 137 Casti (kazda cast obsahuje 1 protein) a v kazdej iterdcii vynechd jednu ¢ast na tes-
tovanie. Tento proces sa opakuje 137-krat a je vypoctovo néroc¢nejsi spomedzi ostatnych
metéd krizovej validacie. Uspesnost natrénovaného algoritmu na tejto datovej sade stano-
vend pomocou LOOCYV je 81 %. [40]

Soda

Poslednym z prezentovanych nastrojov je Soda, ktord urc¢uje vplyv mutécie na rozpustnost
na zaklade piatich individudlnych komponentov. Je to sklon k agregacii (PASTA), skére
vnutornej poruchovosti proteinu (ESpritz) skombinované s hydrofébnym profilom a sklon
k formovaniu a-skrutkovice a -skladaného listu (FESS). Néstroj okrem zadavania mutéacii
podporuje aj vypocet zmeny rozpustnosti pre vkladanie a mazanie casti sekvencie.

Trénovanie algoritmu prebehlo na détovej sade PON-Sol [47]. Zial, v ¢lanku sa nena-
chadza informacia o trénovacom algoritme, st zndme iba vysledné vahy priradené k danym
komponentom. Varianty v testovacej sade, ktoré nemali ziaden efekt na rozpustnost spolu
s nejednoznac¢nymi, boli z tejto sady vyradené. Po odfiltrovani obsahovala celkovo 142 pro-
teinov. Na tejto sade dosiahol algoritmus pomocou 5-nasobnej krizovej validacie ispesnost
59 %. Vyhodnotenie tispesnosti bolo vykonané na testovacej déatovej sade Camsol [37], ktord
obsahuje 56 proteinov, kde vsetky tieto proteiny maji parovi sekven¢nu identitu s tréno-
vacou sadou mensiu ako 30 %, z ¢oho vyplyva, Ze si proteiny v saddch nie st podobné. Na
testovacej sade predikoval tento ndstroj vSetky polozky tuspesne — skére 100 %. V ¢lanku sa
dalej uvadza, Ze tento néstroj dosahuje pozoruhodni presnost v predikcii znizenia rozpust-
nosti. [26]
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Kapitola 3

Tvorba datovych sad

Tato kapitola obsahuje obsahuje popis tvorby trénovacej a testovacej sady.

3.1 Trénovacia sada

V ¢lankoch k datovym saddm Klesmith et al. 2017 (2.4) a Wrenbeck et al. 2019 (2.4) je
uvedené, ze identifikovali prah rozpustnosti na hodnote 0,15 [45, 17], takze vSetky muté-
cie, ktoré maji hodnotu rozpustnosti vicsiu ako tento prah, st povazované za zlepsujtce
rozpustnost. Tabulka 3.1 sumarizuje tieto ddtové sady po zédkladnom predspracovani.

. . . Bodové mutacie obsahujtice
. Pocet moznych K6 tnosti
Protein Dlzka | jednobodovych SXOro rozpusinosil
mutdcii.* YSD Tat GFP
TEM-1.1 2467** (49%) | 3973 (80%)
(monomér) | 263 ak 4997 253 poz 770 poz -
[17] 2214 neg 3203 neg
LGK 6298 (76%) | 6353 (76%) | 6485 (78%)
(homodimér) | 439 ak 8341 314 poz 1929 poz 424 poz
[17, 45] 5984 neg 4424 neg 6061 neg
PKS 4840 (65%)
(monomér) | 392 ak 7448 - - 1420 poz
[45] 3420 neg

Tabulka 3.1: Tabulka proteinov, ktoré st dostupné z mutacnych datovych sid z clankov
[17, 45]. *Bez mutécii na rovaké reziduum. **Obmedzené na Ambler pozicie 61-215, aby
sa predislo YSD skresleniu [17]. Prahovd hodnota na oddelenie pozitivnych a negativnych
vzoriek bola 0,15 [17, 45]. Za celkovym poc¢tom vzoriek pre dany protein a metédu expresie
je zobrazeny percentudlny podiel voc¢i po¢tu moznych jednobodovych mutécii. Pod celko-
vym poc¢tom sa nachiddzaji pocty vzoriek s detailom rozdelenia do dvoch skupin, ktoré
je vyznacené za tymto poctom: poz — vzorka zlepSujica rozpustnost alebo neg — vzorka
zhorsujica rozpustnost.
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Tieto datové sady, obsahujice proteiny TEM-1.1, LGK a PKS, boli spojené na zaklade
expresnych systémov a vznikli nové sady — Yeast, Tat a E.coli, ktorych rozlozenie rozpust-
nosti znazornuje graf hustoty 3.1.

Dataset
E. coli

B Veast

-3.0 25 -2.0 -15 -1.0 0.5 05 1.0 15 20 25 3.0

0.0
Solubility

Obr. 3.1: Graf hustoty rozpustnosti pre systém kvasiniek (modré), translokéciu dvojargininu
(Gervend) a E. coli (zelend). Vertikalne ¢iarkované Ciary oznacuji hodnoty -0,15, 0 a 0,15
X-0vej Osi.

Tat sada obsahuje podozrivé mnozstvo mutdcii, ktoré zvysuju rozpustnost, obzvlast pre
LGK protein, navyse bola oznacend ako zastarana od tvorcov tejto sady, takze sada nebude
pouzita pre tcely trénovania. Datové sady expresného systému Yeast maji najvyssiu korela-
ciu s vlastnostou stability proteinu, predikovanou nastrojom FoldX — vyberovym kritériom
pravdepodobne dominuje vplyv tepelnej stability. Datova sada Wrenbeck et al. 2019 (2.4)
obsahuje najvécsie mnozstvo mutécii, ked spojime sadu obsahujicu protein LGK a PKS,
naviac vyzerd, ze by nemala dominovat tepelna stabilita. Naviac, ostatné existujice datové
sady dostupné z literatury su taktiez merané v expresnom systéme FE. coli.

Vyvazenie sady

Na détovej sade Wrenbeck et al. 2019 (2.4) bude v tomto odseku vysvetleny problém nevy-
vazenych sad. Tato sada obsahuje nevyvazeny pocet pozorovanych dat — 1844 pre mutécie
zlepsujice a 9481 pre zhorsujtce rozpustnost. Takito datova sada je nevyvazend, pretoze
neobsahuje rovnaky pocet dat pre vsetky triedy. Metody strojového ucenia, ako napriklad
Néhodné lesy (Random Forests), si senzitivne na proporcie roznych tried, a tak sa moze
stat, ze klasifikdtor bude uprednostnovat triedu iba na zaklade vécsiecho poc¢tu pozorovani
triedy [33] — v tomto pripade mutécie zhorsujtice rozpustnost. Je preto vhodné datovi sadu
vyvazit, aby obsahovala rovnaky pocet dat pre kazdu triedu, v tomto pripade dve triedy —
mutacia zlepsuje rozpustnost a mutacia zhorsuje rozpustnost.

Este pred vyvazovanim sad boli vytvorené 4 podsady pre kazdi kombindciu proteinu
a expresného systému (TEM-1.1 v YSD, LGK v YSD, LGK v E. coli, PKS v E. coli) spo-
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jenim sad. Kedze kazda z nich mé vacsi pocet nerozpustnych mutacii, je z nerozpustnych
potrebné vybrat podmnozinu, aby bol pocet dat v obidvoch triedach vyvazeny. Tieto pod-
mnoziny boli vyberané nahodne, beric do uvahy distribtciu typu mutécie (typ mutécie
predstavuje aminokyselinu, na ktort sa mutuje). Najprv boli tieto sady vyvazované a na-
koniec spojené na zaklade expresného systému (TEM-1.1 a LGK v YSD, LGK a PKS v E.
coli). Z tychto dvoch sad bola pre uicely trénovania vybrand Wrenbeck et al. 2019 (2.4), pre-
toze FE. coli je CastejSie vyskytujuici sa expresny systém ako kvasinky. Tito sadu znazornuje
graf 3.2.

= nerozpustné
= rozpustné

A C D E F G H | K L M N P Q@ R S8 T VvV W Y

Typ mutacie

150
|

100
|

pocet

50
|

Obr. 3.2: Graf datovej sady Wrenbeck et al. 2019 s po¢tom danych typov mutacii rozde-
lené do dvoch tried na zéklade prahu rozpustnosti 0,15 — rozpustné (zlepsend rozpustnost)
a zhorsend rozpustnost (nerozpustné) oproti divokému typu.

Tato sada, ktora bola vybratd pre ucel trénovania modelu strojového ucenia obsahuje
spolu 3684 zaznamov, ktoré si pre proteiny LGK a PKS, ktorych 3D struktira je zobrazena
na nasledujtcich obréazkoch.
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PDB ID 471U
resolution 1.8 A
homodimer

439 aa (one chain)

Obr. 3.3: LGK konvertuje levoglukozan — produkt celul6zovej biomasovej pyrolyzy. Pouziva
sa pri vjrobe biopaliv odvodenych od levoglukozanu. Struktira pre tento protein bola
prevzata z PDB.

I-TASSER model
MolProbity score 2.16
monomer

392 aa

Obr. 3.4: PKS nachédza pouzitie v biosyntéze tropanovych alkaloidov. Struktira tohto
proteinu nie je dostupnd v PDB, a preto bola predikovand pomocou néstroja I-TASSER
[46, 32, 49].

3.2 Testovacia sada

Testovacia sada vznikla spojenim viacerych malych sdd dostupnych z literatiry. Patri sem
sada OptSolMut (2.4), Ponsol [47], Camsol [37] a A3d [48]. Z tychto sdd boli vyradené
proteiny, ktoré nemali prislusny polypeptidovy retazec v struktare PDB. Vysledna celkova
velkost datovej sady je 181 mutécii, z toho 92 zlepsujicich a 89 zhorsujicich rozpustnost.
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Kapitola 4

Navrh nastroja

4.1 Vyber predikénych vlastnosti

Tato podkapitola obsahuje predikéné vlastnosti, ktoré boli vybrané pre predikciu vplyvu
mutdacie na rozpustnost proteinov. Hodnoty vypocitanych vlastnosti mézeme kategorizovat
do dvoch skupin: hodnota vlastnosti pre divoky typ a hodnota spocitand ako rozdiel medzi
hodnotou mutanta a hodnotou divokého typu. Pri kazdej vlastnosti je tdto informaéacia
uvedena.

Fyzikalno-chemické

Do tejto skupiny patri 13 fyzikalno-chemickych vlastnosti vypocitanych na zaklade sekven-
cie aminokyselin. Vysledna hodnota je vzdy rozdiel medzi hodnotou divokého typu a hod-
notou mutanta.

Prvou vlastnostou je molekulovd hmotnost proteinu. Dalsia vlastnost je K/R — pomer
medzi po¢tom aminokyselin lyzinu a argininu, dalej D*E, kde D je pocet aminokyselin kyse-
liny asparagovej a E pocet aminokyselin kyseliny glutamovej. Vztah pre vypocet vlastnosti
Indezu nestability proteinu pochadza z ¢lanku [14], dalsia vlastnost vychadzajica z ¢lanku
je flexibilita [42]. GRAVY (grand average of hydropathy) je definovana sti¢tom hodnot hyd-
ropatie pre vietky aminokyseliny v retazci vydelend dizkou toho retazca. Izoelektricky bod
polypeptidov je dany pomocou metédy Bjellgista.

Vsetky nasledujice vlatnosti st vypocitané ako sicet vyskytov jednotlivych aminoky-
selin v refazci. Aromaticita je dand suc¢tom vyskytu aminyselin tyrozinu, metioninu a fe-
nylalaninu. Frakcia nabityjch aminokyselin — pocet aminokyselin, ktoré moézu byt pozitivne
alebo negativne nabité. Patri sem kyselina asparagova, kyselina glutamova, lyzin a arginin.
Pre tepelni stabilitu to je izoleucin, valin, tyrozin, tryptofan, arginin, kyselina glutamova
a leucin. Frakcia skrutkovic je dana sic¢tom vyskytu aminokyselin valinu, izoleucinu, tyro-
zinu, fenylalaninu, tryptofianu a leucinu, dalej pre frakciu listov to je kyselina glutdmova,
metionin, alanin a leucin. Poslednou vlastnostou je frakcia otociek, ktora je dana suctom
vyskytu asparagininu, prolinu, glycinu a serinu.

AAindex1

Vlastnosti v skupine AAindex1 sa taktiez radia do skupiny fyzikélno-chemickych. Je to da-
tabaza ¢iselnych indexov predstavujucich rozne fyzikdlno-chemické vlastnosti aminokyselin.
Obsahuje 566 vlastnosti, ktoré si oznacené 10-miestnym kédom pozostévajicim z pismen
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a Cislic. Kazda z tychto vlastnosti obsahuje hodnoty pre 20 aminokyselin. Popis kazdej
vlastnosti je mozné ndjst na webovej stranke tejto databéazy [15, 16]. Vyslednd vlastnost je
hodnota rozdielu medzi hodnotou mutanta a divokého typu.

Disomine

Tato skupina vlastnosti sa spomedzi ostatnych ako jedind pocéita na vzdialenom webserveri,
ktory prijima sekvenciu a z nej pocita Styri nasledujice vlastnosti — disomine skére (pre-
dikcia poruchy proteinu), dynamine (predikcia dynamiky kostry a postrannych retazcov
proteinu) a efoldmine (predikcia zavcas zlozenych regiénov proteinu). [28]

Tango

Algoritmus Tango slizi pre predikciu oblasti nachylnych na agregaciu z neposkladaného
polypeptidového retazca. Predpoveda [-krizova agregiciu v peptidoch a denaturovanych
proteinoch a pozostava z fazového priestoru zahfnajiceho ndhodnt cievku a styroch moz-
nych struktirnych stavov:

1. S-obrat
2. a-skrutkovica
3. agregécia (-listov

4. agregacia a-skrutkovic

Kazdy segment peptidu méze pozostavat z kazdého jedného z tychto stavov podla Boltzman-
novej distribucie, tj. frekvencia populéacie kazdého strukturalneho stavu pre dany segment
bude relativna k jeho energii. Z tohto dévodu je p-krizova agregacia pocitana ako parti¢na
funkcia fazového priestoru. [31, 12, 20]

Viazeny index rozpustnosti (SWI)

SWI (Solubility-Weighted Index) je novy ndstroj na predikciu proteinovej rozpustnosti.
V c¢lanku [6] sa uvadza, ze globalna strukturdlna flexibilita, ktord méze byt modelovand
normalizovanymi B-faktormi presne predikuje rozpustnost 12216 rekombinantnych prote-
inov v E. coli. Autori tohto néstroja optimalizovali B-faktory a odvodili hodnoty pre 20
aminokyselinovych rezidui, ktoré dalej zlepsuju presnost predikcie. Hodnota SWI pre danu
mutdaciu sa vyhodnoti ako sticet hodnot, ktoré odvodili pre kazdé aminokyselinové reziduum
v sekvencii a vydeli celkovym poc¢tom rezidui v sekvencii. V prediktore SWI sa tato hodnota
dalej vlozi do funkcie, ktord vypocita pravdepodobnost rozpustnosti (logistickd regresia).
V nastroji uvedenom v tejto praci sa vsak ako vyslednd hodnota pouziva rozdiel medzi
vyslednou hodnotou SWI divokého typu a mutanta — pravdepodobnost sa uz nepocita.

Zmena stability proteinu (AAG)

Stabilita proteinu je definovana ako rozdiel Gibbsovej volnej energie (AG) medzi zbalenym
a rozbalenym stavom proteinu [10]:

AG = Aszalengj - AGrozbaleng] (41)
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kde G je Gibbsova volna energia, ktora je tvorena z nasledujtcich pojmov — entalpia (H),
entropia (S) a teplota v Kelvinoch (T) [10], medzi ktorymi je nasledovna relacia:

G=H-TxS§8 (4.2)

Zmena v Gibbsovej volnej energii rozbalovania medzi variantou divokého typu a mutantom
[23] je definovand ako:

AAG = AGdivokg] typ — AGmutafmﬁ (43)

Téato hodnota sa pocita popri modelovani Struktiry mutanta pomocou bioinformatického
nastroja FoldX [35].

Povrchova plocha pristupna rozpustadlu (SASA)

Povrchova plocha pristupnd rozpustadlu — SASA (Solvent accessible surface area) je dalou
strukturalnou vlastnostou. V tomto pripade povrchova plocha proteinu pristupna rozpus-
tadlu uddva mieru kontaktnej plochy medzi proteinom a rozpustadlom. Tato vlastnost sa
pocita pomocou néstroja FreeSASA [22] aproxima¢nym algoritmom od autorov Lee a Ri-
chards [19]. Hodnoty tychto ploch st v jednotkédch A? (A — Angstréom), ¢o je v prepocte
1.0 x 10~29m2. Pomocou parametrov tohto programu je vynitené, Zze na vystupe si SASA
hodnoty pre vietky trovne struktiry — vratane atémov. Dalej boli nastavené polomery até-
mov ProtOr, definované podla Tsai et al. [41]. Pocitaji sa absolitne a aj relativne plochy.
Relativna pristupna plocha (RSA — relative accessible surface area) je vypocitand nasledu-
jucim vztahom:

_ ASA

- MazASA
kde ASA je vypocitana plocha pristupna rozpustadlu a MaxASA maximédlna mozna plo-
cha pristupna rozpustadlu. Pre oba tieto typy ploch st pocitané vlastnosti pre kazdé rezi-
duum v proteine: celkova plocha, polarna plocha, nepolarna plocha, plocha hlavného retazca
a plocha boc¢ného retazca. Kazda tato vlastnost je pocitand pre reziduum divokého typu
na lokéacii, kde sa ma mutéacia uskutoénit a to isté pre reziduum mutanta po mutécii.

RSA (4.4)

Sklon k priestorovej agregacii (SAP)

Dalsou strukturdlnou vlastnostou je sklon k priestorovej agregacii — SAP (spatial aggre-
gation propensity), ktord je tiez pocitand pomocou nastroja FreeSASA. Vztah vypoctu
hodnoty SAP pre atém i:

SAA atémov
bbolénéé_ho ﬁeﬁazca R
L v oblasti polomeru , ) .
SAPatem i = E E SAA atémov x Hydrofébnost rezidua
Priemer Rezidua s aspon boéného retazca

simuldcie jednym atémom tplne exponovaného rezidua
boc¢ného retazca
v okoli polomeru R

od atému 7 /

(4.5)

e SAA (solvent accesible area) je oblast pristupné rozpuistadlu
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Téato skupina vlastnosti obsahuje celkovo Styri vlastnosti pre jednu mutaciu. Je to stcet
hodnoty SAP pre vSetky atomy v struktire divokého typu, rozdiel tychto sictov medzi di-
vokym typom a mutantom, hodnota SAP pre reziduum divokého typu na lokécii, ktora sa
ma mutovat a poslednd je hodnota SAP pre reziduum mutanta na lokacii, kde prebehla mu-
tacia. Tato sada styroch vlastnosti sa pocita pre dva polomery — 5 a 10. Polomer stanovuje,
aké velké okolie sa mé prehladdvat pri hladani susednych atémov /rezidui/retazov/modelov
alebo struktir. Dalsie informéacie dostupné o tejto metéde v ¢lanku [8].

Priestorovy A Alndex1

V priestorovom AAlIndexl sa oproti sekvenénému AAIndexl (4.1) berie do tvahy okolie
rezidua, pre ktoré sa hodnota pocita. Hodnota priestorového AAlndexu sa vypocita na-
sledujicim spdsobom: v okoli rezidua na lokacii danej mutacie sa najdu susedné rezidua,
ktoré sa nachadzaju v okoli polomeru 7. Hodnota vyslednej vlastnosti je spo¢itana ako suma
vazenych hodndt z databdzy AAlndexl rezidui v okoli, kde vdha v tejto vazenej hodnote
predstavuje pocet rovnakych rezidui v okoli vydeleny celkovym poctom rezidui v okoli, inak
povedané to je zastipenost rezidua v okoli. Vztah vypoctu hodnoty priestorového A Alndex1
(SAF) rezidua na lokacii mutécie je dand nasledujicim vztahom:

SAF csiduum i = Z Zastupenost rezidua v okoli x Hodnota AAlIndexl rezidua
Rezidua v okoli

polomeru R
od rezidua i

(4.6)
Oproti sekvencnej vlastnosti AAIndex1 sa okrem hodnoty rozdielu medzi mutantom a di-
vokym typom uklada aj hodnota divokého typu, takze celkovy pocet hodnét tejto skupiny
vlastnosti oproti sekvenénej AAlIndex1 je dvakrat vacsi, ¢o je vo vysledku 1132 hodndt pre
jednu mutaciu. Prave tato vlastnost ma najvacsi pocet hodnot.

Kontaktné ¢islo

Kontaktné ¢islo (Contact number) je definované ako pocet Cbeta atémov rezidui v okruhu
Cbeta atému pre ktory sa toto kontaktné cislo pocita. Tato vlastnost sa pocita pre dva
rozne okruhy tohto Cbeta atému: polomer 7 a 12. Celkovo tato skupina vlastnosti obsahuje
iba dve hodnoty: hodnotu kontaktného ¢isla rezidua v proteine divokého typu na lokécii,
ktora sa ma mutovat a rozdiel hodnoty kontaktného ¢isla rezidua po mutéacii na danej lokécii
s touto hodnotou.

4.2 Navrh nastroja

Nastroj SoluProtMut sltzi na predikciu zmeny v rozpustnosti proteinov po mutécii. Je
zalozeny na binarnom rozhodovani, takze klasifikuje zmenu do dvoch tried — zlepSenie alebo
zhorsenie rozpustnosti. Na vstup sa tomuto nastroju vkladd zoznam mutacii a struktiara
proteinu vo formate PDB. Na vystupe sa objavi informéacia o kazdej mutdcii, ¢i zlepsuje
alebo zhorsuje rozpustnost.

18



Vypocet vlastnosti

Nastroj pocita velké mnozstvo vlastnosti. Nie vSetky vlastnosti sa vSak pouzivaju pre tréno-
vanie modelu. Vyberajui sa iba tie najrelevantnejsie pomocou po sebe iducich faz (hodnoty
t a n st jednoducho nastavitelné.):

1. regularizécia (Lasso)
2. odstranenie vysoko korelovanych vlastnosti, ktoré maju korelaciu vyssiu ako prah ¢

3. vyber top n vlastnosti

Vybrané vlastnosti sa ukladaji do siboru, aby bolo mozné po skonceni trénovania vybrat
také isté vlastnosti, ako sa pouzili pre trénovanie kvoli dalsim predikcidm novych mutécii.
V prediktore méze nastat situdcia, ze pre niektori mutaciu nie je spocitand kazda vlastnost
— chyba hodnota. Tento problém je vyrieseny pomocou ukladania priemernej hodnoty z tré-
novacich dat, takze vSade, kde hodnota nejakej vlastnosti chyba, nastavi sa na priemernt
hodnotu z trénovacej sady.

Suborova cache

Prediktor obsahuje jednoducho implementovant siborovi cache, pretoze niektoré vlast-
nosti si naro¢né na vypocet, pri kazdom novom spusteni by ich bolo potrebné pocitat, ¢o
by trvalo znac¢ny cas. Prediktor tak vzdy pri Starte dopocitava iba chybajice vlastnosti,
ktoré sa nenachadzaju v cache. Vypocitané vlastnosti st ukladané do stiborov a v pripade
neocakavanej chyby alebo vynuteného vypnutia programu sa uz vypocitané vlastnosti ne-
stratia, ale ulozia. Tato funkcia cacheovania sa dé vypnut, avsak iba pre zapisovanie do nej,
¢itanie je vzdy zapnuté. Zaznamy st unikatne a riadia sa podla klica formétu:

{pdb}_{chain}_{mutation}_{location}

kde pdb predstavuje id struktary, chain retaz v tejto struktire, location pozicia, na ktorej ma
prebehntt muticia a mutation znamena, na aki aminokyselinu sa mutuje. Pre odstranenie
spocitanych vlastnosti nachadzajicich sa v cache stac¢i vymazat cely adresar tejto cache —
prediktor pri dalSsom starte vytvori nov.

Postupnost krokov néastroja

Postupnost krokov nastroja pre trénovanie, testovanie a predikciu je zobrazeny na nasledu-
jucom grafe:
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trénovanie testovanie predikcia

c

vyber vlastnosti ’

vyber mutécii, pre ktoré este nie
su spocitané vlastnosti (z cache)

! !

vypocet vlastnosti

| !

ulozenie vypocitanych vlastnosti
do cache (tato funkcia sa da
vypnut)

N A 4

vypocet vlastnosti

ulozenie priemernych hodnét | | | TN N
vlastnosti

nastavie priemernej hodnoty pre
chybajuce hodnoty

normalizécia a $tandardizacia

C
! |

‘ regularizacia [ nacitanie modelu ]

vyhodnotenie klasifikatora

pomocou 5-nasobnej krizovej vyhodnotenie na testovacej sade vyhodnotenie na predikénej sade

validacie
/ A 4

‘ trénovanie na celej sade ‘ ulozenie vysledkov ]

vyhodnotenie na trénovacej sade

‘ ulozenie modelu

Obr. 4.1: Diagram postupnosti krokov nastroja SoluProtMut pre tri rézne médy — tréno-
vanie, testovanie a predikciu
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Kapitola 5

Implementacia nastroja

V tejto kapitole je opisand implementéicia prediktoru vplyvu mutacie na rozpustnost pro-
teinov. Prediktor mé nézor SoluProtMut.

5.1 Pouzité frameworky a kniznice

Prediktor rozpustnosti bol implementovany v jazyku Python. Pre algoritmy strojového uce-
nia bola pouzita kniznica sklearn. Manipuldcia s datami bola vykonand pomocou kniznice
pandas a numpy. Statistické vipocty boli realizované pomocou kniznice scipy. KedZe pre-
diktor pracuje s biologickymi datami, vo velkom rozsahu sa pouziva kniznica biopython.
V néstroji sa hlavne pouzivaju funkcie na spracovanie sekvencii, operdcie nad nimi a pre
nacitavanie struktir proteinov. Na vyvoj bolo pouzité prostredie Anaconda s Pythonom 3
s doinstalovanim vyssie spomenutych kniznic, ktoré v tomto prostredi chybali.

5.2 Implementacia

Vstupny bod programu predstavuje skript predict.py. Hlavna trieda prediktoru je Predictor
a modeluje prediktor strojového ucenia. Trieda Model je model strojového ucenia, ktory je
parameter triedy Predictor. Predvolenym modelom st Ndhodné lesy, konkrétne imple-
mentacia RandomForestClassifier z kniZznice sklearn. Kazdy natrénovany model sa po
natrénovani ukladd pod ndzvom modelu, aby ho bolo mozné v budicnosti pouzit. Ope-
racie nad datovymi sadami st vykondvané v triede Dataset. Medzi tieto operacie patri
vypocet vlastnosti nad tymto datasetom, normalizicia a Standardizicia dat a Statistické
funkcie. Zdrojové kdédy vypoctov vlastnosti, na zaklade ktorych sa predikuje rozpustnost,
sa nachadzaju v zlozke features. Bazova trieda pre vlastnosti je Feature. Sluzi hlavne pre
zapuzdrenie vypocCtov danych vlastnosti a ich nésledné ukladanie. Pouziva sa priamo pri
vlastnostiach, ktoré pouzivaji na vypocet iba sekvenciu. Vlastnosti, ktoré sa pocitaju neja-
kym sp6sobom zo struktiary, pouzivaja triedu StructuralFeature, ktora rozsiruje triedu
Feature o pracu so Struktirami. V skripte config.py sa nachddza konfiguracia predik-
tora. V tejto konfiguracii je mozné nastavit operacny systém, pracovny adresar prediktora,
v ktorom si uchovava behové informaécie, cesty k suborovej cache a dalSie nastavenia.
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Popis tried

V tejto podkapitole sa nachadza blizsi popis tried (pre stru¢nost budi metédy znacené bez
parametrov).

Predictor je ustredny bod celého néstroja. Hlavnymi atribitmi tejto triedy sa datové
sady (objekty triedy Dataset), bindrny rozhodovaci prah a model strojového ucenia (ob-
jekt triedy Model). Nachddza sa tu metdda, ktord na zaciatku predikcie vyberd pozadované
vlastnosti init_features_for_dataset (), ktora vytvori objekty pre vlastnosti explicitne
vymenovanych v tejto funkcii, takze ak sa odstrani volanie metédy na vytvorenie objek-
tov danej vlastnosti, tato vlastnost sa nebude pocitat a teda ani pouzivat na predikciu.
Tato trieda dalej obsahuje metédy train(), test() a predict(), v ktorych st defino-
vané kroky pre jednotlivé médy prediktoru — regularizacia spolu s trénovanim a krizovou
validacia modelu, testovanie na testovacej datovej sade a predikcia no novych détach. Vy-
ber médu je mozny pomocou argumentov prediktoru. Trieda obsahuje metédu pre ladenie
hyper-parametrov, ktora sa vsak nepouziva, no je vhodné pri experimentovani s réznymi
algoritmami strojového ucenia.

Model je abstrakcia nad modelom strojového ucenia. Ako atribity obsahuje nézov modelu,
mriezka parametrov a model strojového ucenia, ktory sa instanciuje v konstruktore tejto
triedy. Obsahuje metédy pre vykonanie jedného kroku krizovej validacie, akcie spojené
s trénovanim, testovanim a predikciou, ako napriklad trénovanie, vyhodnotenie presnosti ¢i
ukladanie/nacitanie modelov zo siboru.

Dataset zapuzdruje datové sady. Nacitava datové sady a vykondva vsetky operacie nad
nimi. Tieto sady su reprezentované ako datové ramce kniznice pandas, ktoré su nacitané
zo suboru forméatu csv. Trieda obsahuje nasledujice atribaty: nacitana datova sada, hodnoty
vypocitanych vlastnosti, vybrané vlastnosti uréené regularizdciou (proces regularizicie sa
nachddza v triede Predictor). Trieda je multifunkénd, takze trénovacia, testovacia a pre-
dikéna sada je vytvorena pomocou rovnakej triedy, aj ked su si sady rozdielne. Napriklad
trénovacia sada obsahuje pozorovand rozpustnost, pricom predikéna sada rozpustnost ne-
obsahuje. Dalej tato trieda obsahuje metédy pre Standardizéciu a normalizaciu datovych
sad. Koeficienty zistené na trénovacej sade sa ukladaji do suboru, aby sa na testovacich
a predikénych sadach data transformovali rovnakymi koeficientami. Tak isto sa uklada aj
hodnota priemernych hodnot vlastnosti na trénovacej sade, aby sa pri chybajtcich hodno-
tach vlastnosti mohla tato priemernd hodnota pouzif.

Feature je bazova trieda pre vypocet vlastnosti. Nacitava vypocitané vlastnosti zo sibo-
rovej cache, ale ak sa tam vypocitand hodnota vlastnosti pre dant mutaciu nenachadza,
vlastnost vypocita. Obsahuje nasledovné atribuity: vypocitané vlastnosti nacitané zo su-
boru, cestu k vypocitanym vlastnostiam v cache, cestu k struktiram proteinov, informéciu
o operacnom systéme (kvoli externym programom), informaciu o type struktiry (original-
na/opravend). Ak este subor s hodnotami vypocitanych vlastnosti neexistuje, tak ho vytvori
(ndzov vlastnosti ziska pomocou abstraktnej metédy get_fnames() definovanej v odvode-
nych triedach). Tato trieda obsahuje abstraktni metédu set_wt (), ktord implementuju
odvodené triedy (konkrétne vlastnosti) a viac¢sinou slizi na nacitanie Struktiry proteinu di-
vokého typu a nasledné ziskanie sekvencie. Druhou délezitou abstraktnou metédou je add (),
ktora slizi na vypocet vlastnosti pre dani mutaciu. Tato metdda je volana v cykle iteruji-
ceho cez mutécie, ktoré nemaji spocitané vlastnosti. Medzi triedy vlastnosti, ktoré dedia
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tuto triedu a implementuju prislusny vypocet vlastnosti patria Pc, PcBasic, PcAAindex1,
Swi, Tango a DisoMine.

StructuralFeature je trieda odvodend od triedy Feature a rozsiruje tito triedu o zlozitej-
Siu pracu so struktirami, ktora je potrebnd pre vypocet Strukturalnych vlastnosti. Obsahuje
abstraktné triedy set_wt_structural a add_structural, ktoré sa strukturdlnymi varian-
tami metoéd set_wt a add () v bazovej triede. Tato odvodend trieda dalej nahradza metédu
add (), v ktorej nepostaci vykonat mutaciu na nejakej lokacii v sekvencii, ako je to pri sek-
vencénych vlastnostiach, ale je potrebné pracovat so struktidrou mutanta. Tato Struktira je
modelovana nastrojom FoldX. Medzi triedy vlastnosti, ktoré dedia tuto triedu a implemen-
tuju prislusny vypocet vlastnosti patria AAindex1Structural, ContactNumber, FoldxDDG,
SAP a SASA.

Praca s proteinovymi struktarami

Strukturalne vlastnosti sa poéitaji zo struktiry PDB. Podla manudlu nistroja FoldX je
vhodné tieto Struktary pred samotnou pracou s nimi opravit. Tento nastroj umoznuje
opravu Struktir pomocou prikazu RepairPDB, ktory identifikuje a opravi rezidua, ktoré
maju chybné krutacie uhly, VanderWaalsove strety alebo celkovi energiu. Tato oprava sa
v prediktore uskutoc¢ni vzdy, ked sa dana vlastnost pocita zo struktiary. Vyslednu struktiaru
ulozi do rovnakého adresira ako je povodnd struktira s pridanim pripony _Repair (napri-
klad 4z1u_Repair.pdb). V adresari so Struktirami existuje este dalsi adresar pre Struktiry
mutantov, ktoré boli modelované z opravenych struktiur divokého typu. Toto modelovanie
je vykonané pri pocitani vlastnosti zmeny stability proteinu 4.1, prikazom BuildModel na-
stroja FoldX. Vysledny model mutanta sa pouziva pri vypoctoch strukturdlnych vlastnosti.
Viac informécii o nastroji FoldX v literatire [35].

Vypocet vlastnosti externymi nastrojmi

Niektoré vlastnosti sa pocitaji pomocou samostatného programu. Medzi tieto programy
patri FoldX, FreeSASA a Tango. FoldX pocita vlastnost ddG. FreeSASA sa pouziva pri
vypoctoch SAP, a SASA. Posledny néastroj Tango sltzi na vypocet vlastnosti s rovnakym
nazvom. Vypocty z tychto programov sa ukladaji do pracovného adresara prediktoru do
samostatnych zloziek s ndzvom néstroja. Pomocou premennej 0S v stibore config.py je
mozné nastavit operacny systém, podla ktorého sa vyberd program, ktory sa mé spus-
tit. Je mozné nastavit dve hodnoty: "linux" a "mac". Tieto programy boli skompilované
na Ubuntu 18.04.2 LTS (Bionic Beaver) a macOS 10.14.6 (Mojave). Podporované si 64-
bitové verzie operacnych systémov.

Priklad pouzitia

Pred spustenim prediktoru je potrebné umiestnit vsetky struktary proteinov, ktoré sa mu-
tujt do zlozky pdbs/. Struktiira sa priradi prislusnej mutécii na zéklade nézvu pdb, takze
nazov stboru struktiry musi byt rovaky ako v stipci vstupného stiboru prediktora, napri-
klad 4zlu.pdb pre nasledujtci stibor vstup.csv:

pdb,chain,location,mutation
4z1u,A,10,P
4z1u,A,12,F
3upc,A,26,D
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Priklad spustenia prediktoru SoluProtMut v méde predikcie novych mutécii:

python predict.py --predict --predict_dataset_path vstup.csv
-—o_csv vysledky.csv

Vystupny subor vysledky.csv bude vyzerat nasledovne:

pdb,chain,location,mutation,score,effect
4z1u,A,10,P,0.49293,decrease
4z1u,A,12,F,0.45082,decrease
3upc,A,26,D,0.56882,increase

kde score je vysledné skére, ktoré priradil prediktor danej mutacii a effect indikuje, ¢i
mutacia zlepsila alebo zhorsila rozpustnost.

Pomocou argumentov tohto nastroja je mozné specifikovat nasledovné spravanie programu
(ndpoveda dostupnd prepinacom --help):

spustit trénovanie, testovanie a predikciu (vSetko mozné v jednom behu)
nastavit datové sady pre trénovanie, testovanie a predikciu

vypnut zapisovanie do cache jednotlivo pre trénovanie, testovanie a predikciu
nazov vystupného suboru z predikcie

vybrat model strojového ucenia, ktory sa ma pouzit
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Kapitola 6

Experimenty

V tejto kapitole je prezentovanych niekolko experimentov réznych metdd strojového ucenia.

6.1 Vyber hyper-parametrov

Pred kazdym experimentom bol vykonany vyber hyper-parametrov daného modelu pomo-
cou hrubého mriezkového vyhladdvanie parametrov estimatoru. Skérovacia funkcia tohto
vyhladavania bola F'I, znama aj ako vyvazené F-skore. Skére je dané nasledujicim vyra-
zom:

t * citlivost
Pl =2+ presnos7 c1‘ l.VOS 7 (6.1)
presnost + citlivost

Skore F'1 moze byt interpretované ako vazeny priemer presnosti a citlivosti, kde F1 skore do-
siahne najlepsiu hodnotu v jednotke a najhorsie skore v nule. Relativny prispevok presnosti
a citlivosti ku skére F1 je rovnaky. [7]

6.2 Regularizacia

Vo vsetkych experimentoch bol rovnaky vyber vlastnosti, a to pomocou regularizacie me-
tédou Lasso (Least absolute shrinkage and selection operator). Lasso je linedrny model,
ktory odhaduje riedke koeficienty. Je uzito¢ny pre vyber vlastnosti, pretoze ma tendenciu
uprednostniovat riesenia s mensim poc¢tom nenulovych koeficientov, ¢im sa U¢inne znizuje
pocet vlastnosti, od ktorych je dané riesenie zavislé. Matematicky pozostava z lineadrneho
modelu s pridanym terminom regularizacie. Minimalizova je nasledovné objektivna funkcia:

min o | Xuw ~ gl + o]l (62)
W 2Myzoriek
Lasso odhad teda riesi minimalizdciu penalizdcie najmensich Stvorcov s pridanim «||w||s,
kde « je konstanta a ||w]|; je ¢1-metrika koeficientového vektoru [7].
Po regularizacii boli dalej odstranené vlastnosti, ktoré boli vysoko korelované — mali
korelaciu vyssiu nez 0,75. Na konci ostalo 74 vlastnosti, ktoré boli pouzité pre trénovanie
modelov a st uvedené v tabulke 6.1.
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vlastnost koeficient vlastnost koeficient
flexibility 0.1912 aail 7 KHAGS800101_wt 0.0147
sap_5_residue_d 0.0744 aail 7 WILM950104 wt 0.0142
foldx_ ddg 0.0674 aail_7_GEORO030103 0.0131
fracnumcharge 0.0635 aail 7 WILM950104 0.0128
sap_5_ global _wt 0.0603 sap_b_residue_ wt 0.0122
aail_7_OOBMS850101_wt 0.0548 aail_7_AURR980110 0.0119
contact _number 12 wt 0.0522 aail WILM950104 0.0116
aail_ LEWP710101 0.0511 aail NAKH900107 0.0108
tango_aggr res_d 0.0481 aail_7_AURR980118 0.0103
aail 7 TANS770108 0.048 aail 7 VASMS830101_wt 0.0101
sap_10_residue_wt 0.0476 aail 7 QIANS880137_wt 0.0096
aail_7_ QIANS80139_ wt 0.0432 aail_RICJ880116 0.0096
aail PONP800105 0.0422 aail 7 CHAMS830102_wt 0.0094
aail 7 RACS820107 wt 0.0416 sasa_ rel mainchain d 0.0093
disomine res_ wt 0.0415 sasa_rel total d 0.0087
aail__CHOP780209 0.0369 aromaticity 0.0086
aail 7 TANS770107_wt 0.0344 aail_AVBF000107 0.0085
sasa_rel mainchain wt 0.0326 aail RACS820103 0.0081
kr ratio 0.0314 aail 7 SUEMS&40102 0.0075
isoelectric_ point 0.0304 aail BHARS80101 0.0075
aail 7 SUEMS840102 wt 0.0298 contact number 12 d 0.0056
aail__7_ROSMS&80103 0.0293 aail_OOBM850104 0.0053
aail__SUYMO030101 0.0259 aail 7 DAYM780201 0.0047
aail_7_ DAYMT780201_wt 0.0257 aail_7_ LAWES840101_wt 0.0031
aail_7 RACS820103_wt 0.0249 aail__VASMS830101 0.0031
aail 7 LEWP710101_wt 0.0242 aail_PONP800106 0.003
aail 7 ROBB790101 0.0225 disomine_sidechain_res wt 0.0024
aail__ROSMS&80104 0.0219 aail_7_ PALJ810107 0.0023
instability__index 0.0189 aail_7 RADAS&80105 0.0019
aail_7 AURR980116 0.018 aail_7_ SNEP660104 0.0013
contact number 7 d 0.0167 aail 7 NAKH920105 0.0013
aail_7_ WERD780103 0.0158 aail_7_ WERD780102_wt 0.0013
aail 7 TANS770102_wt 0.0158 aail_7_ RICJ880116 0.0008
aail RACS820112 0.0157 aail 7 TANS770102 0.0003
aail PRAMS820101 0.0154 aail 7 OOBMS850102_ wt 0.0002
sasa__abs_mainchain_d 0.0153 sasa_rel apolar d 0.0002
tango_aggr res wt 0.0149 aail_7_OOBMS850103 0.0001

Tabulka 6.1: Vlastnosti vybrané pomocou Lasso a nasledne odstranené vlastnosti s vyso-
kou koreldciou s inou vlastnostou. V tabulke sa nachiddza nazov vlastnosti a koeficient po
Lasso regularizacii. Zaznamy sa zoradené od najvyssej hodnoty koeficientu. aai — AAlIn-
.— ¢islo R je polomer pre vypocet Strukturalnej vlastnosti. Na konci
nazvu vlastnosti mézu byt pripony d alebo wt. d — delta (rozdiel hodnoty vlastnosti medzi

dex, vlastnost_ R_ ..

mutantom a divokym typom), wt — wild-type (hodnota vlastnosti pre divoky typ).
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6.3 Nahodné lesy

V tomto experimente bol pouzity model Ndhodnych lesov, ¢o je kombinovana u¢iaca sa me-
toda pre klasifikaciu a regresiu. V tomto pripade bola pouzitéd klasifikacia, pretoze ma vy-
stup iba dva stavy — zlepsena alebo zhorsena rozpustnost. Klasifikator bol pouzity z kniznice
sklearn. Pomocou vyhladavania hyper-parametrov boli odhadnuté nasledujice parametre
modelu:

e n__estimators (pocet stromov v lese): 500

e criterion (funkcia na meranie kvality rozdelenia): entropy

e class_ weight (vdhy spojené s triedami): balanced

e bootstrap (¢i sa pri vytvarani stromov pouzivaji bootstrapové vzorky): 4no

e min__weight__fraction__leaf (minimalna vahovana frakcia celkovej sumy vah aby
mohol byt uzol listovym): 0,01

e min__impurity__decrease (uzol sa rozdeli, ak toto rozdelenie spdsobi znizenie ne-
Cistoty vacsie alebo rovné ako nastavena hodnota): 0,0005

Klasifikator bol na trénovacej sade vyhodnoteny pomocou 5-nasobnej krizovej validécie, kde
dosiahol vyvdZzeni presnost 68,4 %. Dosiahnutd vyvaZend presnost modelu natrénovaného
a vyhodnoteného na celej trénovacej sade bola 84,8 % a na testovacej 71,5 %. Tabulka 6.2
ukazuje dolezitost vlastnosti po natrénovani modelu.

6.4 Support Vector Machines

Dalsfm modelom, ktory bol vysktsany je Support Vector Machines (SVM). Pomocou vy-
hladavania hyper-parametrov boli odhadnuté nasledujiice parametre modelu:

e kernel (typ kernelu pouzity v algoritme): radial basis function
e C (regularizaény parameter): 100

e gamma (kernelovy koeficient): 0.001

Vyhodnotenie prebehlo pri nastaveni, kde bolo vybratych top 30 vlastnosti spomedzi 74.
Klasifikator bol na trénovacej sade vyhodnoteny pomocou 5-nasobnej krizovej validéacie, kde
dosiahol vyvazenu presnost 65,6 %. Dosiahnutd vyvazend presnost modelu natrénovaného
a vyhodnoteného na celej trénovacej sade bola 78,4 % a na testovacej 64,5 %. V pripade, ze
pre predikciu bolo vybranych vSetkych 74 vlastnosti, vyznamne sa lisila vyvazend presnost
na testovacej sade, ktora bola iba 46,96 %.

6.5 Vyhodnotenie

Vyhodnotenie nového prediktoru SoluProtMut prebehlo na testovacej sade vytvorenej v tejto
praci. Ako model bol pouzity ten s najlepSou presnostou z experimentov - Nahodné lesy.
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vlastnost délezitost vlastnost délezitost
disomine res wt 0.046957 aail 7 NAKH920105 0.010719
foldx_ddg_ddg 0.034545 aail RICJ880116 0.010513
aail 7 RACS820107 wt 0.031225 aail PRAMS&20101 0.010384
aail 7 RACS820103 wt 0.028578 aail ROSM880104 0.010379

sap_ 10_residue_ wt 0.027358 aail PONP800106 0.010306
tango_aggr res_d 0.026982 aail_WILM950104 0.010221
tango_aggr res wt 0.025016 aail_SUYMO030101 0.009903

aail 7 CHAMS830102_wt 0.023795 aail 7 _SNEP660104 0.009707
aail 7 QIAN880139 wt 0.022881 aail 7 WERDT780103 0.009701

sap_ b_residue_wt 0.022771 aail 7 DAYM780201 0.009654
aail 7 KHAGR00101 wt 0.021204 aail_OOBMS&50104 0.009560
aail__7_OOBMS850102_wt 0.021046 aail__PONP800105 0.009016
aail_7_ WILM950104_ wt 0.020531 aail_BHARS80101 0.009008

aail 7 TANS770107 wt 0.019697 aail NAKH900107 0.008801
contact_number 12 wt 0.019422 aail 7 GEOR030103 0.008661

flexibility 0.018428 aail 7 AURRY80116 0.008623
aail 7 VASMS830101 wt 0.018219 aail 7 PALJ810107 0.008609
aail 7 DAYM780201_wt 0.017604 aail RACS820112 0.008538
aail_7_OOBMS850101_ wt 0.017145 aail RACS820103 0.008500

aail_7_SUEMS840102_ wt 0.016508 aail 7 OOBMS850103 0.008453
aail 7 QIANS880137 wt 0.015934 aail 7 SUEMS840102 0.008410

sap_5_residue_d 0.015186 aail 7 TANS770102 0.008309
aail_7 LEWPT710101_wt 0.015066 aail _VASMS&30101 0.008211
aail 7 TANS770102 wt 0.015050 sasa_ rel apolar d 0.008081

aail_CHOP780209 0.014097 aail 7 RICJ880116 0.007981

aail 7 WERD780102 wt 0.014090 aail LEWPT710101 0.007806
disomine sidechain res wt | 0.013620 aail 7 RADAS&80105 0.007655

sasa_rel total d 0.013612 aail 7 AURR980118 0.007618

aail 7 LAWER40101 wt 0.013129 fracnumcharge 0.007598
aail__7_ROBB790101 0.013069 instability _index 0.007408
aail 7 TANS770108 0.013021 sasa_rel mainchain d 0.006848
sap_5_global wt 0.013003 isoelectric_ point 0.006238
sasa_rel mainchain wt 0.012802 sasa,_abs mainchain d | 0.005630
aail 7 AURR980110 0.012491 aromaticity 0.002428
aail 7 ROSMS880103 0.012114 contact_number 12 d 0.000697
aail AVBF000107 0.011528 contact _number 7 d 0.000639
aail 7 WILM950104 0.010899 kr_ ratio 0.000565

Tabulka 6.2: Tabulka ddélezitosti vlastnosti zoradend od najdolezitejsej zostupne podla ur-
¢eného algoritmom N&éhodnych lesov po natrénovani na trénovacej sade. aai — AAlndex,
vlastnost_ R_ ...— ¢islo R je polomer pre vypocet strukturalnej vlastnosti. Na konci nazvu
vlastnosti mézu byt pripony d alebo wt. d — delta (rozdiel hodnoty vlastnosti medzi mu-
tantom a divokym typom), wt — wild-type (hodnota vlastnosti pre divoky typ).
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Nastroj Presnost | Vyvazena presnost | TP | FP | TN | FN | Prah
OptSolMut 0.8729 0.8728 81 | 12 | 77 | 11 | -3.8075
SoluProtMut | 0.7569 0.7534 89 | 41 | 48 3 | 0.4963
Soda 0.7017 0.6985 82 | 44 | 45 | 10 | -0.2338
Camsol 0.663 0.6606 74 | 43 | 46 | 18 | -0.0001

ccSol Omics 0.5635 0.5703 15| 2 | 8 | 77 | 0.365

Tabulka 6.3: Tabulka zameny (Confusion matrix) nastrojov vyhodnotenych na testovacej
sade. TP — skutoéne pozitivny (true positive), FP — falosne pozitivny (false positive), TN —
skutoéne negativny (true negative), FN - falosne negativny (false negative). Prah — najlepsia
rozdelovacia hodnota vzhladom na presnost nastroja.

Spolu s tymto prediktorom boli vyhodnotené dalsie prediktory: Camsol, ccSol Omics, Opt-
SolMut a Soda. Vsetky néstroje uvadzaju, na akych trénovacich datovych sadach boli tré-
nované, takze je mozné urcit prekryv s testovacou sadou, na ktorej prebehlo vyhodnotenie.
Matica zdmeny (Confusion matrix) pre tieto nastroje je v tabulke 6.3.

ROC (Receiver operating characteristic) krivka je néstroj pre hodnotenie a optimaliza-
ciu binarneho klasifika¢cného systému, ktory ukazuje vztah medzi Specificitou a senzitivitou
daného prediktoru pre vsetky pripustné hodnoty prahu. Senzitivita a Specificita je defino-
vand nasledovne:

TP
tivite — T .
Senzitivita TP 1 N (6.3)
g TN
Specificita = TN+ FP (6.4)

Na grafe sa bude najlepsi prediktor vyznacovat ROC krivkou s najviac¢sou plochou pod touto
krivkou (Area Under the Curve - AUC). Ak je plocha rovnd hodnote 1, prediktor je ide-
alny. Ak mé plocha pod krivkou hodnotu 0,5, potom prediktor nie je lepsi nez hadzanie
mince [44]. Nasledujice ROC krivky porovnavaju existujice néstroje a novy prediktor So-
luProtMut na testovacej sade. Najlepsie presnost dosiahol nastroj OptSolMut s vyvazenou
presnostou 87,28% — s velkou pravdepodobnostou je to kvoli prieniku dét so sadou, na kto-
rej bol natrénovany (viac ako polovica testovacej sady, ktora bola pouzitd na vyhodnotenie,
bola pouzitd na trénovanie nastroja OptSolMut). Hned druhym néstrojom je SoluProtMut
prezentovany v tejto praci s vyvazenou presnostou 75,34%, pricom treba podotknit, Ze tes-
tovacia sada nemala ziaden prienik s trénovacou. Ako treti skoncil nastroj Soda s vyvazenou
presnostou 69,85%, ktory méa prekryv v 34 mutdciach so sadou, na ktorej bol natrénovany.
Necakane nizku presnost vykazal nastroj ccSol Omics, ktory mal vyvazend presnost iba
57,03%. Autori tohto néstroja vsak uvadzaji presnost 74% na ich testovacej sade.
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Obr. 6.1: ROC krivky existujucich predikénych néstrojov a prediktoru SoluProtMut. (Le-
genda obsahuje ndzov nastroja a v zétvorke je plocha pod danou krivkou — AUC)
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Kapitola 7

Zaver

Uvod tejto prace bol zamerany na Struktiru, rozpustnost a mutacie proteinov z pohladu
biologie, ktora je nevyhnutna na pochopenie problematiky vplyvu mutéacie na rozpustnost
proteinov. Po biologickom tivode nasledovala cast venovana existujicim datovym sadam
Klesmith et al. 2017, Wrenbeck et al. 2019, OptSolMut a Proteinova datova banka PDB.
Na konci kapitoly boli popisané existujice nastroje predikcie vplyvu mutacie na rozpustnost
proteinov, spolu s vyhodnotenim tspesnosti od ich tvorcov.

Dalsia kapitola sa venuje tvorbe datovych sad. Ukazalo sa, ze najvhodnejsim kandi-
dédtom na trénovaciu sadu je sada z ¢lanku Wrenbeck et al. 2019, a to hned z niekolkych
dovodov: obsahuje najvacsie mnozstvo mutacii pri spojeni dat pre proteiny LGK a PKS.
Dalej vyzeré, ze by nemala dominovat tepelnd stabilita a vicsina ostatnych dostupnych
détovych sid zaoberajucich sa vplyvom mutacii taktiez pochddza z expresného systému
baktérie F. coli. Trénovaciu sadu bolo potrebné vyvazit, pretoze v nej prevazovali mutacie
ktoré zhorsuju rozpustnost, ¢o pri niektorych algoritmoch strojového ucenia, ako napriklad
Néhodné lesy, moze sposobit, ze bude uprednostnovana trieda na zdklade vic¢sieho poctu
pozorovani. Vysledna trénovacia sada obsahuje 3684 zaznamov. Pre protein PKS vsak nie
je dostupnd struktira v proteinovej datovej banke. Kedze novovytvoreny nastroj potrebuje
pre vypocet vlastnosti Struktdru, pre protein PKS bola Struktira modelovana pomocou
nastroja I-TASSER. Testovacia sada vznikla spojenim Styroch dostupnych malych sid z li-
teratary: Optsolmut, Ponsol, Camsol a A3d. Obsahuje 181 zaznamov, z ¢oho 92 zlepsuje
a 89 zhorsuje rozpustnost. Dalo by sa povedat, ze je skoro vyvazena.

V dalsej casti prace si popisané predikéné vlastnosti. Delia sa na dve hlavné kate-
gorie: sekvencné a strukturdlne. Sekvencné vlastnosti sa pocitaju vyhradne zo sekvencie
aminokyselinovych rezidui, kym strukturdlne st pocitané z trojdimenzionalnej struktiury
proteinu. Medzi sekvencné vlastnosti patria fyzikalno-chemické, ktorych vypocet prebieha
priamo v prediktore a uz predpoéitané, ktoré pochidzaji z databazy AAIndexl. Dalsia
skupina sekvenc¢nych vlastnosti nesie nazov Disomine, ¢o je vzdialeny server, ktory pocita
poruchovost proteinu, dynamiku kostry a postrannych retazcov a zavcas zlozené regiony.
Dalsf je algoritmus Tango, ktory predikuje oblasti nachylné na agregéciu zo sekvencie ami-
nokyselinovych rezidui. Posledna zo sekvencénych vlasnosti je vazeny index rozpustnosti.
Prva strukturdlna vlastnost je zmena stability proteinu, ktori predstavuje zmena v Gibb-
sovej volnej energii rozbalovania medzi variantom divokého typu a mutanta. Vlastnosti
povrchova plocha pristupnd rozptstadlu a sklon k priestorovej agregécii st poc¢itané pomo-
cou néstroja FreeSASA. Poslednymi vlastnostami pocitanych zo struktiry je priestorovy
AAlIndexl, ktory oproti sekvenénému indexu berie do tvahy okolie rezidua a kontaktné
¢islo, ktoré je definované ako pocet Cbeta atémov rezidui v okoli.
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Nastroj pocita velké mnozstvo vlastnosti, avsak nie vSetky st potrebné pre predikciu.
V ¢asti ndvrhu néastroja je opisany vyber vlastnosti. Dalej tato podkapitola obsahuje popis
suborovej cache, ktora sluzi pre ukladanie vypocitanych vlastnosti, pretoze niektoré su na-
rocné na vypocet. Na konci podkapitoly je zobrazeny diagram postupnosti krokov nastroja
pre tri rézne médy: trénovanie, testovanie a predikcia. Kapitola Implementéicia nastroja
obsahuje detailny popis implementacie na trovni zdrojového kédu. Dalej obsahuje popis
prace s proteinovymi struktirami a priklad pouzitia tohto prediktora.

Este pred trénovanim bola vykonana regularizacia pomocou Lasso. Dalej boli odstranené
vysoko korelované vlastnosti, a tak spomedzi vsetkych ostalo na konci celkovo 74 vlastnosti.
Na tychto vlastnostiach dosiahol najlepsiu tspesnost algoritmus Nahodnych lesov, kde po-
mocou 5-nésobnej krizovej validdcie na trénovacej sade dosiahol vyvazeni presnost 68,4%
a na testovacej sade 71,5%. Tento model je vdaka jeho presnosti spomedzi ostatnych aj pred-
volenym modelom tohto prediktoru. Prediktor dalej obsahuje natrénovany model pomocou
SVM, ktory vsak dosiahol horsie vysledky.

Vyhodnotenie nastroja prebehlo na testovacej sade, pricom okrem novovytvoreného na-
stroja v ramci tejto prace je porovnany s ostatnymi nastrojmi, ktoré si opisané v tvodnej
kapitole. Najlepsiu vyvazent presnost (dalej len ako presnost) na testovacej sade dosiahol
ndstroj OptSolMut s hodnotou 87,28%, ale s velkou pravdepodobnostou je to kvoli prieniku
dat so sadou, na ktorej bol natrénovany (viac ako polovica sady, na ktorej bol vyhodno-
teny, bola pouzitd na trénovanie tohto nastroja). Hned druhy za nim sa umiestnil néastroj
prezentovany v tejto praci s presnostou 75,34%), pricom treba podotknit, Ze testovacia sada
nemala ziaden prekryv s trénovacou, takze tento néstroj bol vyhodnoteny na komplet ne-
videnych déta. Tret{ sa umiestnil nastroj Soda s presnostou 69,85%, u ktorého je taktiez
pritomny prekryv s trénovacou sadou — konkrétne 34 mutécii. Necakane nizku presnost
vykézal nastroj ccSol Omics, ktory mal presnost len 57,03%. Autori tohto nastroja vSak
uvadzaju presnost 74% na ich testovacej sade. V podkapitole Vyhodnotenie sa nachédza
porovnanie tychto nastrojov — matica zdmen (confusion matrix) a ROC krivky (Receiver
operating characteristics) pre tieto nastroje.

Prediktor SoluProtMut oproti néstrojom Soda a ccSol Omics, ktoré predikuji zmenu
rozpustnosti iba zo sekvencie aminokyselin, berie do tvahy aj priestorové usporiadanie
proteinu. Vyzerd to, ze vlastnosti spocitané z priestorovej struktary zlepsuju presnost pre-
diktoru. Z najlepsich 30 strukturalnych vlastnosti podla doélezitosti algoritmu Nahodnych
Lesov je iba pat pocitanych zo samotnej sekvencie. Nastroj s lepsimi vysledkami ako nastroj
prezentovany v tejto praci na testovacej sade skonéil prediktor OptSolMut, avsak vysledok
je znacne skresleny, pretoze viac ako polovica jeho trénovacej sady bola v prieniku so sadou
na ktorej bol vyhodnoteny. Néstroj OptSolMut by preto bolo vhodné vyhodnotit na inej
datovej sade. Okrem tohto ndstroja dosiahol prediktor SoluProtMut prezentovany v tejto
préaci lepsiu presnost ako ostatné nastroje. Celkova presnost vSak nie je tiplne postacujica
a problém predikcie vplyvu mutacie na rozpustnost proteinov tak ostava nevyrieseny. Na-
stroj vsak mdze poskytniut cenny odhad, ktoré mutacie uprednostnit pred ostatnymi, a tym
usetrif cas a finan¢né naklady.
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