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Abstrakt

Proteinova rozpustnost je tizko spojend s pouzitelnostou proteinov pre tcely priemyselného
vyuzitia a vo vyskume. Predikcia rozpustnosti by preto viedla k zna¢nému usetreniu fi-
nan¢nych prostriedkov. V tejto praci je prezentovany novy prediktor rozpustnosti Solpex
zalozeny na strojovom uceni, ktory na nezavislej testovacej sade dosiahol vyssiu presnost ako
porovnatelné existujice prediktory. Realizacii prediktoru predchadzalo obozndmenie s bio-
logickou podstatou rozpustnosti, preskiimanie existujicich pristupov k predikcii, tvorba
détovych sad, uskuto¢nenie experimentov a vyber vlastnosti pre prediktor. Najpodstatnej-
sou z tychto casti je pravdepodobne tvorba datovych sad, ktoré sia klicové pre vytvorenie
kvalitného prediktoru. V sivislosti s datovymi sadami je v tejto praci podrobne popisané
spracovanie hlavného zdroja ich dat — databazy TargetTrack.

Abstract

Protein solubility is closely related to the usability of proteins in industrial use and rese-
arch. The successful prediction of solubility would therefore lead to a significant saving of
financial resources. This work presents new solubility predictor Solpex based on machine
learning that achieved better performance on independent test set than any comparable
solubility prediction tool. The predictor implementation was preceded by a study of the
biological nature of solubility, evaluation of existing solubility prediction approaches, da-
tasets building, many experiments with novel features and selection of the best features
for the predictor. As the most important step in machine learning is the datasets building,
this work mainly benefits from own rigorous processing of the main source of solubility
data — the TargetTrack database.
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Kapitola 1

Uvod

Proteiny st pritomné vo vSetkych zivych organizmoch a podielaji sa na mnohych biologic-
kych procesoch potrebnych pre zivot. Medzi funkcie, ktoré v organizme zabezpecuja patri
napriklad stavebnd, katalyticka, transportnd ¢i obrannd vo forme réznych protilatok. Prave
kvoli tomu si proteiny objektom vyskumu a priemyselného vyuzitia.

Na tvorbu proteinov st vynakladané pomerne zna¢né finan¢né prostriedky. Tvorba sa-
motnych proteinov vSak nestaci, mnohé aplikdcie vyzaduji, aby proteiny boli rozpustné.
Jednd sa napriklad o proteiny pouzivané vo farmaceutickom priemysle v podobe réznych
terapeutickych proteinov. Preto st vyvijané nové technologické postupy na zvysenie roz-
pustnosti proteinov. Okrem nich vznika snaha rozpustnost proteinu predikovat pomocou
metdd strojového ucenia. Predikcia nemé vplyv na rozpustnost proteinu, je ale nastrojom
pre vyber lepsie rozpustnych proteinov. Problematikou rozpustnosti proteinov sa zaobera
aj tato praca, ktorej hlavnym cielom je vytvorenie prediktoru rozpustnosti.

Tvorbe samotného prediktoru rozpustnosti sa venuje kapitola 5. Obsahuje popis vyberu
vlastnosti, implementaciu, vyhodnotenie a porovnanie prediktoru s existujicimi rieSeniami.
Vysledny prediktor dostal ndzov Solpex.

S tvorbou prediktoru tuizko suvisia zdroje dat. Zatial vSak neexistuju dostatocne velké
databazy vytvorené specidlne za tc¢elom skiimania rozpustnosti. Pre vytvorenie rozmanitej
déatovej sady je preto potrebné vychadzat z databaz, ktoré rozpustnost priamo neuvadzaju.
S tymito databazami je spojend dodato¢nd rézia vyplyvajica z nutnosti databazu vopred
spracovat a zvolif vhodny sposob odvodenia rozpustnosti. Prikladom takejto databazy je
TargetTrack [9]. Databdza TargetTrack predstavuje zdkladny zdroj dat mnohych néstro-
jov a vychadzaju z nej aj datové sady prediktoru Solpex. Kedze je databaza TargetTrack
hlavnym zdrojom dat, bola pre jej spracovanie a naslednii tvorbou datovych sad prediktoru
Solpex vyhradend osobitnd kapitola 3. VSeobecny popis databazy TargetTrack, ako aj inych
databdz a datovych sdd sa nachadza v podkapitole 2.2.

V sucasnosti existuje niekolko prediktorov rozpustnosti proteinov. V tejto praci bolo
preskimanych deviat z nich. Principmi vybranych nastrojov sa venuje podkapitola 2.3.
V podkapitole nastrojov st taktiez uvedené rozne zistenia a znalosti, ktoré autori pri tvorbe
prediktorov nadobudli.

Aj napriek existencii niekolkych prediktorov rozpustnosti je tato oblast stile pomerne
nepreskiimana. Neoddelitelnou stucastou tvorby prediktorov s preto experimenty. Podobne
predchadzalo aj tvorbe prediktoru Solpex vykonanie niekolkych experimentov, pre ktoré
bola vyhradena osobitna kapitola 4.



Kapitola 2

Predikcia rozpustnosti proteinov

Tato kapitola sa zaoberd tvodom do problému predikcie rozpustnosti. Obsahuje zakladne
biologické poznatky z oblasti rozpustnosti proteinov, popis dostupnych zdrojov dat a exis-
tujucich pristupov k predikcii rozpustnosti.

2.1 Biologicky tvod

Podkapitola biologicky tivod obsahuje zakladné biologické znalosti z oblasti rozpustnosti
proteinov. V suvislosti s rozpustnostou si v tejto casti dalej popisané jednotlivé drovne
proteinovej struktury.

2.1.1 Rozpustnost

Samotna tvorba proteinov nie je postacujica a pre mnohé aplikiacie si potrebné rozpustné
proteiny. Prikladom je pouzitie terapeutickych proteinov vo farmaceutickom priemysle [7]
¢i ziskanie Struktdry proteinov [54]. Nejednd sa vSak len o problém pri tvorbe proteinov,
nizka rozpustnost proteinov v tele moze sposobit vznik roznych choréb [65].

Rozpustnost proteinu ovplyviiuje niekolko faktorov, ktoré je mozné rozdelit na vnitorné
a vonkajsie [32]. Vonkajsie faktory sa tykaju okolitého prostredia proteinu. Medzi ne patri
hodnota pH, iénova sila, teplota a pritomnost réznych dodato¢nych latok v roztoku [52].
Vnitorné faktory si dané aminokyselinovou sekvenciou proteinu a to najméi aminokyse-
linami nachadzajicimi sa na povrchu proteinu, ktoré st vystavené okolitému prostrediu.
K vnitornym vlastnostiam je taktiez mozné zaradit sklon proteinov k agregacii. Prote-
inova agregacia je jav, v ktorom dochadza k tvorbe nerozpustnych proteinovych zhlukov
[62, 65]. Proteiny s nachylnostou k agregacii maju teda negativny dopad na rozpustnost.
Agregécia proteinov moéze byt minimalizovand pridanim vhodnych chaperénov [12]. Cha-
peréony predstavuju Specidlny typ proteinov, ktoré napomahaji ostatnym proteinom pri ich
skladani [20]. Dalsim dolezitym faktorom je spdsob tvorby proteinov. Proteiny st typicky
produkované v organizmoch, v ktorych sa prirodzene nenachadzaju, jedna sa o tzv. rekombi-
nantni tvorbu proteinov. Tvorbu rekombinantnych proteinov umoznuji metédy genetickej
modifikacie. Organizmus resp. platforma, pomocou, ktorej je protein vytvoreny sa ozna-
¢uje pojmom expresny orgazmus, resp. systém. Casto pouzivanym expresnym organizmom
je baktéria E. coli [53]. So zmenou expresného systému vsak dochéddza k zmene okolitych
podmienok, v rdmci ktorych sa proteiny tvorené. Preto st prediktory a samotna predikcia
rozpustnosti viazané na konkrétny expresny systém.



2.1.2 Struktira proteinov

Proteiny sa biologické makromolekuly zlozené zo sekvencie aminokyselin. Prirodzene sa
v proteinoch vyskytuje 20 réznych druhov aminokyselin.

Proteiny maju niekolko drovni struktiry, prva — primérna droven, predstavuje samotnt
aminokyselinova sekvenciu. Teda definuje to, ako jednotlivé aminokyseliny sa sebou na-
sledujt. Dalsie trovne postupne $pecifikujii vztahy medzi jednotlivymi aminokyselinami
sekvencie, napr. ich priestorové usporiadanie. Sekundarnu struktiru tvoria lokalne zlozené
Casti sekvencie, patria sem dva typy utvarov: a-skrutkovice a 8-skladané listy. Niektoré casti
sekvencie st neusporiadané a nepatria ani k jednému z uvedenych typov. Dalsou troviiou
je terciarna, ktora predstavuje trojdimenziondlne usporiadanie proteinu. Poslednti droven
tvori kvartérna struktara, tito struktiru maju len proteiny zlozené z niekolkych aminoky-
selinovych sekvencii [28]. Jednotlivé tirovne struktiry su zndzornené na obr. 2.1.

V pripade predikcie rozpustnosti je typicky k dispozicii len primérna struktara pro-
teinu, vysSie trovne ¢asto nie si zname. Aj napriek tomu sa vysSie trovne Struktary pri
predikcii pouzivaji. Prikladom je pouzitie sekundédrnej struktiary v nastrojoch ESPRESSO
[24] a DeepSol [29]. Pre jej ziskanie je vsak nutné pouzit dodato¢né nastroje na predikciu
sekundarnej struktiry.

S priestornym usporiadanym a tercidrnou struktirou proteinu suvisia domény a vinu-
tia (foldy). Doména predstavuje ¢ast proteinu, ktora je z pohladu skladania nezdvisla. Skla-
danie je proces, pri ktorom protein postupne prechadza z priméarnej do terciarnej struktury.
Proteiny mo6zu obsahovat niekolko domén. K jednotlivym doménam sa ¢asto viaze urcita
specifickd funkcia, ktori v rdmci proteinu vykonéavaju [16]. Jednotlivé typy domén je mozné
klasifikovat do vinuti, rodin ¢i super rodin vinuti. Medzi najznamejsie klasifikacné databazy
patri SCOP [39] a CATH [45]. Podla [13] mdZe spdsob skladania proteinu a jeho vinutia
taktiez zohravat rolu v rozpustnosti proteinov.

Priméarna Struktura

B-skladany list W o-skrutkovica,
b\ "\, Sekundama $truktira
b\ Y

Terciarna Struktara

Kvartérna Struktdra

Obr. 2.1: Zobrazenie jednotlivych trovni struktiry proteinu. Poradie je uvedené tak, aby
zodpovedalo procesu skladania proteinu z primarnej do kvartérnej struktiry [25].



2.2 Databazy a datové sady

Problém predikcie rozpustnosti je do velkej miery spojeny s problémom vhodnej volby
dat. V oblasti rozpustnosti proteinov existuje len mélo databaz, v ktorych je rozpustnost
uvedend priamo a su zaroven dostatoc¢ne velké. Tato podkapitola popisuje niekolko zdrojov
dét, ich vyhody a nevyhody.

2.2.1 eSOL

Autori databdzy eSOL [13] vyhodnotili rozpustnost kompletnej sady proteinov baktérie
E. coli. Uvedené proteiny boli vytvorené pomocou bezbunkového systému expresie PURE
[56]. Z celkového poctu 4 132 proteinov E. coli uvedenych v kniznici ASKA [30] sa v do-
stato¢nom mmnozstve podarilo vytvorit 3 173 proteinov. Rozpustnost tychto proteinov je
ohodnotené percentudlne a bola ziskana s vyuzitim centrifigy. Autori vytvorili histogram
z hodndt rozpustnosti jednotlivych proteinov a zistili, Ze ma bimodalny charakter, na za-
klade ktorého je mozné klasifikovat proteiny do dvoch kategérii: rozpustné a nachylné k ag-
regacii.

V préci [13] okrem vyhodnotenia rozpustnosti taktiez skimali vplyv réznych faktorov
na rozpustnost. Uvadzaja, Ze proteiny s vyssim obsahom zaporne nabitych aminokyselin
(D, E) alebo nizkym obsahom aromatickych aminokyselin maji tendenciu byt rozpustné.
Dalej overovali vplyv sekundéarnej a tercidrnej struktiry. Sekundéarna §truktira nevykazo-
vala ziadnu zavislost s rozpustnostou. V pripade tercidrnej struktiary sa naopak zavislost
prejavila. T4 spocivala vo vyraznej prevahe jednej kategérie proteinov v niektorych typoch
vinutia. Zaradenie do vinuti sa riadilo klasifikdciou SCOP [39].

V neskorsej publikécii [12] zistovali vplyv chaperénov na rozpustnost. Experiment usku-
tocnili na takmer 800 cytoplazmatickych proteinoch, ktoré boli v prechddzajicej praci [13]
zaradené do kategorie proteinov nachylnych k agregacii. Na expresiu bol taktiez pouzity sys-
tém PURE, do ktorého postupne pridavali rézne druhy chaperénov. Pridanie chaperénov
zvysilo rozpustnost o viac ako 50 % v dvoch tretindch proteinov. Rozpustnost sa nepodarilo
zvysit o 20 a viac percent len v pripade 3 % proteinov.

Vyhodou databazy eSOL je jednotny systém expresie, percentualna hodnota rozpust-
nosti s a bez pridania chaperénov. Medzi nevyhody patri spdsob merania rozpustnosti.
Autori totiz pripustajd, ze do kategérie rozpustnych proteinov mohli byt zaradené aj po-
tencidlne nerozpustné proteiny, akymi st napriklad zhluky oligomérov. Dalsou nevyhodou
je malé diverzita organizmov, z ktorych proteiny pochadzali, kedze autori exprimovali len
proteiny F. coli. Hoci je systém PURE bezbunkovy, vychadza z faktorov a latok potrebnych
prave pre expresiu proteinov E. coli [13]. Z hladiska predikcie st ale zaujimavé aj informécie
o rozpustnosti proteinov v nevlastnom prostredi, tie eSOL bohuzial neobsahuje.

Databéaza je dostupna online vo formate CSV. Okrem rozpustnosti obsahuje len identi-
fikaciu sekvencie, samotnu sekvenciu je nutné ziskat dodatocne z inych zdrojov.

2.2.2 TargetTrack

Databaza TargetTrack [0] slizila na zhromazdovanie informécii z projektov PSI (Protein
Structure Initiative), ktorych cielom bolo ziskanie Struktir velkého mnozZstva proteinov.
Jednalo sa o tzv. vysoko priepustné projekty (high-throughput) Strukturélnej genomiky vy-
uzivajuce rozne technoldgie ziskania struktary a tvorby proteinov. Tieto projekty trvali od
roku 2000 do 2015, za toto obdobie sa im podarilo zhromazdit experimentalne informécie
0 297 tisic sekvencidch. Na ulozZenie tychto dat povodne slazila databdza TargetDB a data-



baza PepcDB, ktora obsahovala aj informécie o pouzitych protokoloch. Neskorsim spojenim
tychto databdz vznikla databiza TargetTrack [J].

Najdolezitejsi prvok databazy je tzv. ciel (target). Ciel reprezentuje skiimanu sekvenciu
a obsahuje informécie o priebehu experimentov. Hoci TargetTrack neuvadza rozpustnost
proteinov, je mozné ju odvodit prave zo stavu experimentov. Dalsim délezitym prvkom st
protokoly. Tie obsahuju detailné informacie o pouzitom postupe v rozliénych fazach experi-
mentu. TargetTrack obsahuje az 1 494 r6znych protokolov. Celkovy pocet cielov je 335 711,
kazdy ciel pozostava z experimentov, ktorych je v celej databaze TargetTrack 961 548.
nych sekvencii (297 404). Doménové zlozenie databazy je podla pévodu cielov nasledovné:
64,7 % baktérie, 26,3 % eukaryoty, 5,9 % archea, 0,2 % virusy a 2,9 % cielov s neuvedenym
alebo neidentifikovanym organizmom.!

Vyhodou databazy TargetTrack je jej velkost. Ta vSak so sebou prinasa zvySené naroky
na jej spracovanie. Jednym z problémov je urcenie expresného systému, ktory nie je expli-
citne uvedeny. Pre identifikovanie expresného systému je nutné prechadzat texty protokolov.
Tieto texty nemaji pevnu struktiru a ich automatické spracovanie strojom nie je priamo-
¢iare. Expresny systém ma velky vplyv na rozpustnost a jeho neznalost by potencionalne
viedla k zhorsSeniu kvality datovej sady.

Databéza TargetTrack bola uzatvorend v july 2017 a nie je mozné do nej pridavat dalsie
déta alebo ich menit. Cel4 databaza je dostupna online” vo forméate XML spolu s jej schémou
a dokumentaciou. Podstatné informacie o schéme databazy a jej samotnom spracovani sa
nachadzaju v kapitole 3, kde je taktiez detailne popisany spésob odvodenia rozpustnosti
a expresného systému.

2.2.3 NESG

Jednym z hlavnych stredisk, ktoré prispievalo do databazy TargetTrack v ramci projektov
PSI je NESG (The Northeast Structural Genomics) [10]. Stredisko NESG ma taktiez vlastnd
databdzu, t4 navyse obsahuje mieru rozpustnosti a expresie proteinov uvedent vo forme
celého ¢isla od 0 do 5, kde 5 je maximdalna hodnota rozpustnosti/expresie [09].

V préci [51] pouzili podmnozinu NESG zloZzent z 9 644 proteinov. Podla autorov ¢lanku
boli tieto proteiny vytvorené jednotnym sposobom expresie a to v obdobi od roku 2001 do
2008. ZloZenie tejto sady je podla pévodu cielov nasledovné: 82 % baktérie, 12 % archea,
6 % clovek a 0,3 % iné eukaryoty. Proteiny boli exprimované in wvivo v E. coli. Medzi
hlavné vyhody tejto sady patri: nebinidrna hodnota rozpustnosti a expresie, jednotny postup
a zndmy expresny systém.

2.24 PDB

Proteinova détova banka (PDB) [5] plni tcel jednotného celosvetového archivu Struktir
biologickych makromolekil. V stcéasnosti obsahuje az 137 tisic Struktdr. Hoci sa v nej
priamo neuvadza informécia o rozpustnosti, je mozné ju odvodit od metédy pouzitej na
ziskanie struktury. Niektoré z tychto metdd totiz vyzadujui proteiny, ktoré st do urcitej
miery rozpustné, prikladom takejto metddy je rontgenova krystalografia (X-Ray). Vacsina
struktir PDB bola ziskana prave touto metdédou, jedna sa cca 123 tisic struktur.

Vyssie uvedené &iselné udaje boli ziskané analyzou databdzy TargetTrack, vid kapitolu 3.
http://dx.doi.org/10.5281 /zenodo.821654



Strukttry pridané do PDB prechadzajt procesom validécie [5], jednd sa preto o relativne
spolahlivy zdroj dat. Z PDB je mozné ziskat len rozpustné proteiny. Tto databazu je teda
mozné vyuzit pre doplnenie rozpustnych proteinov do datovej sady alebo na konfrontovanie
ohodnotenia rozpustnosti vo¢i inym databdzam.

Databéza je dostupnd online® a poskytuje filtre, ktorymi je mozné obmedzit vyber
sekvencii podla zdrojového organizmu, expresného systému, pouzitej metoédy, vlastnosti
struktiry a mnohych dalsich.

2.2.5 Atlas ludskych proteinov

Atlas Tudskych proteinov (ALS) [64, (3] je povodom $védsky projekt, ktory si dal za ciel
zmapovat vsetky Tudské proteiny v bunkdach, tkanivich a orgadnoch. Data poskytnuté od
ALS vyuzili v [55] na tvorbu datovej sady pre prediktor rozpustnosti. Vytvorend datova sada
spolu s prediktorom je dostupnd na repozitiri GitHub®. Sada obsahuje 16 082 sekvencif,
nejedné sa vsSak o sekvencie celych proteinov, ale len ich fragmentov. Sekvencie st preto
pomerne kratke, vic¢sina z nich pozostava z 20 az 150 aminokyselin. Vsetky fragmenty boli
exprimované v E. coli. Rozpustnost kazdého fragmentu je urcend ¢islom od 1 do 5, kde
medzi kazdymi dvoma celymi ¢islami uvedeného rozsahu existuje prave jeden medzistupen.
Rozpustnost méze teda nadobidat 9 réznych hodnét, ¢im vyssia je hodnota, tym lepsia je
rozpustnost.

V porovnani s ostatnymi datovymi sadami, ktoré boli v rdmci prace zozbierané, mala
uvedena sada fragmentov v niektorych pripadoch opa¢né tendencie koreldcie rozpustnosti
so sekvencnymi vlastnostami. Tento jav je pravdepodobne spésobeny tym, ze sa jedna len
o fragmenty proteinov a nie celé proteiny.

Shttps:/ /www.rcsb.org/
“https://github.com/SBRG /Protein_ ML



2.3 Nastroje

V stic¢asnosti existuje niekolko nastrojov na predikciu rozpustnosti, tie je mozné principidlne
rozdelit do dvoch kategérii, globalne a profilovo zalozené. Globélne vychadzaji z vlastnosti,
ktoré st urcené na drovni celej sekvencie. Narozdiel od nich vyuzivaji profilovo zalozené
metddy vlastnosti vztahujice sa len k casti sekvencie. Zoskupenie hodnét vlastnosti jednot-
livych casti vytvara profil. Mozné je taktiez kombindcia vyssie uvedenych pristupov, teda
niektoré vlastnosti sa vztahuju k castiam sekvencie a iné si globélne.

Tato podkapitola zhina zakladne informacie o vybranych nastrojoch, popisuje ich zdroje
dét, predikénti metddu a jej presnost. Jednotlivé nastroje si v texte usporiadané vzostupne
podla datumu ich publikacie.

V nasledujicom texte, ako aj vo zvysku préce st pre prehladnost uvaddzané skratkové
oznacenia aminokyselin. Oznacenie aminokyselin sa riadi podla standardu IUPAC®.

2.3.1 Model Wilkinson-Harrison

V élanku [68] bol publikovany jeden z prvych modelov rozpustnosti. Autori vychédzali
z pomerne malej datovej sady o velkosti 81 proteinov. Za rozpustné povazovali tie prote-
iny, ktoré neviedli k vzniku bunkovych inklazii. Na vyber vlastnosti pouzili diskriminaéni
analyzu. Najvacsi vplyv na rozpustnost malo nasledujtcich 6 vlastnosti: priemerny naboj,
podiel aminokyselin tvoriacich otocku, zasttipenie cysteinu (C), zastipenie prolinu (P), hyd-
rofobicita a celkovy pocet aminokyselin. Uvedené vlastnosti st zoradené vzostupne podla
hodnoty korelacie danej vlastnosti a rozpustnosti. Silnt korelaciu mali len prvé dve, zvysné
4 vlastnosti korelovali slabo.

Neskor bol publikovany ¢lanok [13], kde predosly model upravili. Ukézalo sa, ze len
2 zo 6 parametrov z povodného modelu maji vyrazny vplyv na rozpustnost. Tymito pa-
rametrami si priemerny naboj a podiel aminokyselin tvoriacich otocky. Tento model sa
oznacuje ako modifikovany model Wilkinsona-Harrisona. Modifikovany model pouziva pre
vypocet zlozeny parameter C'V, ktory v sebe zahina priemerny naboj a podiel aminokyselin
tvoriacich otocky. Vypocet C'V je dany rovnicou 2.1.

C’V:15,43<N+G+P+S)—29,56‘(R+K)_(D+E)

- 0,03 2.1
! , 1)

n
Kde n je celkovy pocet aminokyselin v proteine. Kazdé z pismen N, G, P, S, R, K, D, E
predstavuje skratkové oznacenie aminokyselin. Prvy zlomok rovnice 2.1 predstavuje zasti-
penie aminokyselin tvoriacich otocku a druhy priemerny naboj.

Rozpustnost je uréend na zdklade znamienka vyrazu CV —CV’ kde CV’ je diskriminant
s hodnotou 1,71. Ak je dany vyraz zaporny potom je protein predikovany ako rozpustny
a naopak, ak je hodnota kladna bude protein predikovany ako nerozpustny. Autori dalej
uvdadzaji vzorec 2.2 na vypocet pravdepodobnosti (Pst) vysledku predikcie.

Pst = 0,4934 + 0,276|CV — CV'| — 0,0392(CV — CV")? (2.2)

Presnost tejto metddy sa v ¢lanku neuvadza. Tento model bol vsak otestovany autormi
nastroja PROSO [58] na ich détovej sade, kde dosiahol presnost 57,6 %, dalej na sade
néstroja SOLpro [30] s presnostou 53,75 % a na datovej sade vytvorenej v tejto praci ziskal
presnost 53,91 %.

Shttp:/ /www.bioinformatics.org/sms2/iupac.html



2.3.2 PROSO

Néstroj PROSO [58] pouZiva pre predikciu rozpustnosti dvojvrstvovy model strojového
ucenia. Prva vrstva predikuje rozpustnost pomocou SVM s gausovskym jadrom. Na tejto
vrstve sa nachadzaju tri klasifikdtory. Vstupom prvého SVM klasifikdtoru je zastipenie
jednotlivych aminokyselin (amino acid frequency), vstupom druhého je zastiipenie dvojic
aminokyselin (dimérov) a podobne je vytvoreny klasifikitor pre trojice aminokyselin (tri-
méry). Druhd vrstva pouziva naivny bayesovsky klasifikitor, ktorého vstupom st vysledky
SVM Kklasifikatorov prvej vrstvy.

V pripade dimérov a trimérov vznikd pomerne velky pocet vlastnosti (features), 400
pre diméry a 8 000 pre triméry. Tie predstavuju vsetky mozné permutécie s opakovanim,
ktoré mézu z aminokyselin vzniknaf. Pocet tychto vlastnosti znizili zhlukovanim jednotli-
vych aminokyselin do tzv. schém. Zhlukovanie prebiehalo na zdklade podobnych fyzikalno-
chemickych a strukturdlnych vlastnosti aminokyselin. Autori vytvorili niekolko schém zhlu-
kovania. Pre jednotlivé stupne k-merov vybrali najlepsiu schému. Zavedenim schém docielili
zmensenie aminokyselinovej abecedy, a tym aj zniZzenie poc¢tu réznych permutacii. Jednot-
livé vlastnosti boli dalej vybrané s vyuzitim obalovacej (wrapper) metédy [31]. Najvyznam-
nejsou vlastnostou bolo zastipenie zdporne nabitej dvojice aminokyselin DE. Dalej medzi
vyznamné vlastnosti patrilo zastiipenie aminokyselin R, D, C, E, G, L, M, S a dimérov RE,
QA, EG, HM a KG.

V ¢lanku stanovili presnost tohto prediktoru na 72 % a MCC 0,434. Pri tvorbe datovej
sady cerpali hlavne z databazy TargetDB a PDB. Vyslednd datova obsahovala cca 14 000
proteinov. V pripade databazy TargetDB oznacili za rozpustné tie proteiny, ktoré dosiahli
status rozpustny®, ak protein dosiahol len status exprimovany a tento status pretrvaval
dlhsie ¢asové obdobie, potom bol oznaceny ako nerozpustny. Pri ziskani sekvencii z PDB
bola situacia jednoduchsia, nakolko autori vychadzaji z predpokladu, ze vSetky proteiny
v PBD st rozpustné. Z proteinov ziskanych z TargetDB boli navyse odstranené tie prote-
iny, ktoré boli oznacené ako nerozpustné a zaroven boli identické s niektorym z proteinov
PDB. Dalej zo sady odstranili transmembranové proteiny pomocou nastroja TMHMM [33]
a taktiez znizili redundanciu datovej sady pomocou néastroja CD-HIT [19], hranica identity

bola 50 %.

2.3.3 SOLpro

SOLpro [36] je dalsim néstrojom, ktory pre predikciu pouziva SVM. Jedna sa o dvojfazovy
prediktor. V prvej faze je vytvorenych 20 SVM modelov, kazdy z nich je natrénovany na
inej mnozine vlastnosti. V druhej faze sa vytvori findlny SVM model. Jeho vstupmi st
v¥stupy SVM modelov prvej fazy spolu s dizkou sekvencie. Vstupom druhej fizy je teda 21
vlastnosti.

Povodne bolo vytvorenych 23 sad vlastnosti, z ktorych 21 vychadza zo zastipeniu mo-
nomérov, dimérov a trimérov, autori pri ich tvorbe pouzili 7 réznych aminokyselinovych
abecied. Zvys$né dve sady si oznacené ako computed (vypocitané vlastnosti) a precomputed
(predikované vlastnosti). Sada vlastnosti computed sa skladd z vlastnosti, ktoré je mozné
vypoditat zo sekvencie. Tato sada obsahuje 6 vlastnosti, patri sem dizka sekvencie, zastt-
penie aminokyselin tvoriacich otocku, absolitna hodnota nédboja, molekuldrna hmotnost,
GRAVY (grand average of hydropathy) index a alifaticky index. Oproti tomu sada pre-
computed pozostava z vlastnosti, ktoré boli odvodené zo sekvencie pomocou predikénych

SPripadne iné statusy, na zaklade, ktorjch je mozné o proteine prehlésit, Ze je rozpustny.



nastrojov SCRATCH [35]. Sada precomputed obsahuje pomer aminokyselin tvoriacich a-
a [-struktiry, pocet domén a pomer vystavenych aminokyselin. Autori pouzili na identi-
fikovanie vhodnych sidd vlastnosti obalovaciu metédu [31], ¢o viedlo k odstraneniu 3 sad.
Jednalo sa o sady, ktoré vychadzali zo zastipenia monomérov, dimérov a trimérov.

Na vyhodnotenie néstroja bola pouzitd metdoda 10-nasobnej krizovej validacie. Néastroj
dosiahol presnost 74,16 % a 0,487 MCC. Testovanie a trénovanie néstroja prebiehalo na
sade SOLP, ktoru vytvorili na ziklade databaz TargetDB, PDB, SwissProt [61] a nepatrnd
¢ast (175 proteinov) ziskali z literdrnych pramenov. Datova sada SOLP pozostéava z 17 408
sekvencii a obsahuje rovnaky pocet rozpustnych a nerozpustnych proteinov. Pri tvorbe sady
postupovali podobne ako autori nastroja PROSO [58]. Okrem transmembranovych prote-
fnov navyse vylaéili proteiny, ktorych dlzka nebola v intervale 20 az 2 000 aminokyselin.
Dalej vylucili tie sekvencie, ktoré obsahovali dve a viac po sebe idtcich neidentifikovanych
aminokyselin. Redundanciu odstranili pomocou néastroja BLASTCLUST [1]. Sekvencia bola
povazovand za redundantnt, ak miera podobnosti jej casti s ¢astou inej sekvencie presiahla
25 %, zaroven vsak musela tato cast pokryvat aspon 50 % jednej zo sekvencii.

2.3.4 ccSOL

Dalsim prediktorom, ktory pouziva SVM je nastroj ccSOL [2]. Tento néstroj pouziva na tré-
novanie a testovanie databazu eSOL, ktort rozdelili na 3 casti: hlavicka — najviac rozpustné
proteiny, chvost — najmenej rozpustné proteiny a zvysSok. Hlavicka obsahovala 1 081 sekven-
cii a chvost 1 078. Pre kazdu z tychto sekvencii bolo néasledne vypocitanych 28 fyzikalno-
chemickych vlastnosti. Autori postupne zistovali, ktoré z tychto vlastnosti vedia najlepsie
rozliSovat proteiny zo sady hlavicky od sady chvostu a naopak. Zistili, Ze najlepsie roz-
lisuje hlavicku od chvosta 11 vlastnosti, pricom najvyznamnejsie z nich si 3 vlastnosti:
neusporiadanost, zastipenie ndhodnych cievok (coil) a hydrofobicita. V dalsom kroku vy-
tvorili 2'' SVM modelov, jeden pre kazdt kombinaciu 11-tich vlastnosti. Kvalitu modelov
vyhodnocovali pomocou 10 nésobnej krizovej validécie. Najlepsie vysledky dosahoval model
zalozeny na 6-tich vlastnostiach: zastipeni ndhodnych cievok, neusporiadanosti, hydrofobi-
cite, hydrofilii, zastipeni g-skladanych listov a a-skrutkovic. Presnost tohto prediktoru nie
je v ¢lanku uvedena. V neskorsej publikécii vztahujicej sa k nastroju ccSOL omics [1], na
ktorej pracovali aj autori nastroja ccSOL, sa uvadza presnost tejto metédy 76 %.

2.3.5 PROSOII

PROSOII [57] je podobne ako néstroj PROSO zaloZeny na dvoch vrstvich. Na prvej vrstve
je pouzitd metéda Parzenovho okna a logistickej regresie. Druhé vrstva je tvorend logistickou
regresiou a jej vstupmi su vystupy modelov prvej vrstvy.

Metdda Parzenovho okna [10] je pouZitd za tcelom vytvorenia modelu sekvencénej po-
dobnosti. Na uréenie miery podobnosti jednotlivych sekvencii bol pouzity nastroj BLAST
[1] a hodnota BLAST skére. Rozpustnost je uréend na zéklade vztahu 2.3. Kde SS predsta-
vuje mieru podobnosti sekvencie k sade rozpustnych a SI k sade nerozpustnych proteinov.

SS
f) = go <7
SS+ S1I
Dalej je na prvej vrstve pouzitd logistickd regresia, ktora pracuje zo zastipenim mo-
nomérov a dimérov. Z celkového poctu 20 monomérov pouzili 18 a zo 400 dimérov pouzili
len 13. V pripade monomérov nepouzili A a L. Z dimérov boli zvolené: AK, CV, EG,

(2.3)
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GN, GH, HE, IH, IW, MR, MQ, PR, TS a WD. Vyber sa riadil podla obalovacej me-
tédy [31]. Autori si vSimli, ze az 8 z 13 vybranych dimérov obsahuje elektricky nabité
postranné retazce (negativne D, E a pozitivne R, H, K), ¢o je v stlade zo zisteniami v praci
Wilkinsona-Harrisona [68]. Dalsie ¢asto sa vyskytujice skupiny aminokyselin boli: aroma-
tické hydrofébne (F, W, H, Y) a alifatické hydrofébne (I, M, P). Podla ¢lanku [15] mé
vysoky podiel aromatickych aminokyselin F, Y a W negativny dopad na rozpustnost. Au-
tori PROSOII taktiez uvadzaju, ze vyznamnu tlohu v rozpustnosti moze mat aj vysoké
zastupenie hydrofébnych dimérov. Pri predikcii taktiez pouzili alifaticky index, GRAVY
index a izoelektricky bod.

Nastroj bol vyhodnoteny pomocou 10 nasobnej krizovej validécie, jeho presnost je 71 %
a korelacia MCC 0,421. Datova sada, ktorda bola v ramci néstroja vytvorena obsahuje az
82 000 proteinov. Tato sada vychidza hlavne z databaz PepcDB a PDB. Postup jej tvorby je
principalne podobny ako v nastroji SOLpro, resp. PROSO. Sadu navyse vyvazili z hladiska
dizok sekvencif tak, aby bolo zastipenie proteinov s réznymi dizkami zhruba rovnaké medzi
sadou rozpustnych a nerozpustnych proteinov.

2.3.6 SCM

Metdda, ktord pouziva nastroj SCM [20] (Scoring Card Method), pracuje len zo zastupenim
dimérov v proteine. Kedze existuje az 20 aminokyselin celkovy pocet réznych dimérov je
400. Nasledne je ziskany pocet vyskytov jednotlivych dimérov zvlast pre rozpustné a ne-
rozpustné proteiny. Vystupom st dve tzv. skorovacie matice rozpustnosti (SSM), jedna pre
nerozpustné a jedna pre rozpustné proteiny, kazda z nich obsahuje 400 hodnét. Tieto hod-
noty st nasledné normalizované celkovym poctom dimérov v danej sade. V dalsom kroku sa
z tychto matic vytvori len jedna, ktora vznikne rozdielom skérovacej matice nerozpustnych
a rozpustnych proteinov. Tato matica je nasledne optimalizovand pomocou evoluéného al-
goritmu IGA [25], kritériom optimalizdcie (fitness) bola plocha pod ROC krivkou (AUC),
ktora sa pouziva na ohodnotenie kvality binarnych klasifikdtorov. Samotna predikcia pre-
bieha na zdklade hodnoty P(s), ziskanej pomocou vztahu 2.4, ak je tdto hodnota vyssia
ako zvoleny prah, potom je protein oznaceny za rozpustny, inak ako nerozpustny. Zasttupe-
nie konkrétneho diméru v sekvencii reprezentuje w;, tato hodnota je nasledne vynasobena
prvkom skérovacej matice S;, kde pozicia v matici ¢ urcuje typ diméru.

400

P(s) =Y w;S; (2.4)
=1

Presnost tohto prediktoru je 84 % na datovej sade sd957 a 60 % na sade SOLproDB.
Détova sada SOLproDB vychadza z datovej sady néstroja SOLpro, autori SCM z nej ale
odstranili proteiny obsahujice neidentifikované aminokyseliny, po tejto redukcii obsahuje
16 902 sekvencii. Datova sada sd957 sa od SOLproDB lisi tym, ze obsahuje len proteiny
s experimentédlne potvrdenou rozpustnostou a jednotnymi experimentdlnymi podmienkami.
Téato sada nie je vyvazena a obsahuje 285 rozpustnych a 672 nerozpustnych proteinov,
dokopy sa jednd o 957 sekvencii, ¢o je pomerne malo.

Autori vykonali experiment, v ktorom prebiehalo trénovanie SCM na sade sd957 a tes-
tovanie na sade SOLproDB. Dosiahli presnost len 53,9 %. Taktiez uskuto¢nili experiment,
v ktorom pouzili nastroj SOLpro a testovali ho na vlastnej sade (sd957). V tomto pripade
bola presnost SOLpro este mensia, a to 49,21 %. Podla autorov méze byt nizka hodnota
presnosti spésobena rozdielnym charakterom datovych sadach z pohladu experimentalnych
podmienok.
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2.3.7 ESPRESSO

Néstroj ESPRESSO [24] predikuje rozpustnost dvomi roznymi metédami. Prva z nich je
zalozena na sekvencnych a Strukturalnych vlastnostiach proteinu. Medzi sekvenc¢né vlast-
nosti zaradili nukleotidové, kodénové a aminokyselinové zlozenie. Strukturalne vlastnosti
boli ziskané pomocou predikénych nastrojov. Medzi strukturalne vlastnosti zaradili sekun-
dérnu struktiru, relativne pristupny povrch (relative accessible surface area), neusporia-
dané a transmembrianové regiony. Pomocou Studentovho testu vybrali tie vlastnosti, pre
ktoré bolo p < 0,05. Zistili, ze v pripade proteinov exprimovanych spoésobom in vivo je
rozpustnost spojena s nabitymi aminokyselinami, ktoré zvykna byt na povrchu proteinov.
V pripade bezbunkovych systémov nepozorovali zavislost medzi nabitymi aminokyselinami
a rozpustnostou. Vybrané vlastnosti boli nasledne pouzité ako vstupy pre strojové ucenie,
konkrétne sa jednalo o SVM, ktoré dosahovalo najlepsie vysledky. Okrem SVM experimen-
tovali s metddou neurénovych sieti a ndhodnych lesov.

Druhy sposob predikcie je zalozeny na vzoroch. Autori sa snazili identifikovat ¢asto sa
vyskytujice vzory — skupiny aminokyselin, ktoré su typické pre rozpustné a nerozpustné
proteiny. Zistili, Ze najvhodnejsia velkost vzoru je 6 az 7 aminokyselin. Taktiez uvadzaju,
ze vzorov by nemalo byt prilis vela, inak déjde k pretrénovaniu a zaroven ich nesmie byt
prilis malo, pretoze by sa v danej sekvencii nemusel najst ziadny vzor. Dalej si vsimli, ze
vzory typické pre rozpustné proteiny si velmi ¢asto na povrchu proteinu, a naopak niektoré
vzory nerozpustnych proteinov sa nachadzaji v jadre. Samotnéd predikcia je zalozend na
diskriminacnej funkcii, ktord pracuje s poc¢tom vzorov v datovej sade a poc¢tom najdenych
vzorov v predikovanej sekvencii.

Pre trénovanie a testovanie pouzili Hirosovu détova sadu [23]. Tato sada Cerpd z vy-
sledkov experimentov, v ktorych merali expresiu a rozpustnost fudskych proteinov v dvoch
roznych expresnych systémoch. Prvym je systém typu in vitro — bezbunkova expresia (wheat
germ cell-free expression system) a druhym expresia in vivo v baktérii E. coli. Vyhodou tejto
sady je, Ze obsahuje sekvencie vo forme cDNA. Proteiny rozdelili do dvoch sdd oznacenych
ako dataset Single a dataset_Multi. Sada dataset_Single obsahuje len proteiny, ktorych
vlastnosti boli namerané len v jednom (single) experimente. Naopak sada dataset Multi
obsahuje tie proteiny, ktoré sa vyskytli vo viacerych (multi) experimentoch. Dalej pomocou
nastroja CD-HIT odstrdnili podobné sekvencie s prahom 80 % a nésledne odstranili sek-
vencie s mierou identity >40 %. Na zaver znizili identitu eSte viac a to na 25 % pomocou
nastroja ALIGNO [17]. Velkost sad pre rozne expresné systémy sa pohybuje v rade stoviek
pre sadu multi a v rdde tisicov pre sadu single (cca 5 000). Vysledné sady boli nevyvazené.

Pri testovani na proteinoch exprimovanych v F. coli dosiahla metdda zalozend na sek-
vencénych a strukturdlnych vlastnostiach presnost 68 % a MCC 0,42. Druh4 metdda vyuzi-
vajuca vzory na tom bola horsie s MCC len 0,23 a presnostou 63 %.

2.3.8 ¢cSOL omics

Narozdiel od predchadzajicich metdod, ktoré vychadzaju z globdlnych vlastnosti sekvencie,
je metéda ccSOL omics [1] zaloZend na sekvenénom profile. Profil je zlozeny z hodnét
rozpustnosti jednotlivych fragmentov sekvencie. Jeden fragment pokryva 21 aminokyselin
a jeho rozpustnost sa vypocita na zéklade metédy ccSOL [2]. Prvy fragment zac¢ina od N-
konca sekvencie, nasledujtci fragment je vzdy posunuty o jednu aminokyselinu blizsie k C-
koncu sekvencie. Jedna sa teda o mechanizmus posuvného okna o velkosti 21 aminokyselin.
Dizka profilu zalez{ od dizky sekvencie. Aby mohol nastroj porovnavat rozne dlhé sekvencie,
transformovali profil na Fourierove koeficienty. Z nich pouzili prvych 100 ako vstup pre
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neurénové siete. Autori stanovili presnost tejto metdédy na 74 %. Vyhodnotenie prebiehalo
na testovacej sade zlozenej z 31 760 proteinov, ktoré si boli vzajomné podobné z menej
ako 30 %. Uvedena testovacia sada vychddzala zo sdd vytvorenych ndstrojmi PROSOII,
SOLpro a databazy eSOL.

2.3.9 DeepSol

Najnovsim nastrojom v oblasti predikcie proteinov je nastroj DeepSol [29]. Na predikciu
pouziva hlboké ucenie v podobe konvolu¢nych neurénovych sieti. Autori navrhli 3 rozne
architektury prediktoru, ktoré oznacili ako DeepSol S1, DeepSol S2 a DeepSol S3. Prva
z nich, DeepSol S1, predikuje rozpustnost len na zaklade aminokyselinovej sekvencie. Deep-
Sol S2 a S3 pouzivaji navyse dodatoénych 57 vlastnosti. Rozdiel medzi verziou S2 a S3
je v spojeni vektoru vlastnosti a vektoru ziskaného zo sekvencie. DeepSol S2 tieto vektory
spoji priamo, narozdiel od verzie S3, ktora najskor transformuje vektor vlastnosti pomocou
doprednych neurénovych sieti a az potom ho prida k vektoru sekvencie.

Fixny pocet prvkov pre konvoluéné neurénové siete zabezpedili pomocou reprezentacie
sekvencie v podobe postupnosti vektorov s obmedzenim na maximédlnu dizku. Kazda sek-
vencia je prevedend na postupnost vektorov xi, x2, az zy, kde x; je binarny vektor s 21
prvkami, 20 z nich je vyhradenych pre aminokyseliny a 1 pre medzeru. Aktivny je vzdy len
jeden prvok (kédovanie 1 z n), aktivny prvok koresponduje s i-tou aminokyselinou sekven-
cie. Pocet vektorov L obmedzili na 1 200. To znamend, ze dany spdsob dokaze reprezentovat
len sekvencie s maximalnou dizkou 1 200 aminokyselin, pre kratsie sekvencie bola zavedena
medzera, ktoré sa dopliiuje od poslednej aminokyseliny az po stanovent dizku L.

Dodato¢énych 57 vlastnosti, ktoré pri predikcii rozdelili na sekvencné a strukturalne.
Medzi sekvenéné vlastnosti zaradili: dizku sekvencie, molekuldrnu hmotnost, pomer ami-
nokyselin tvoriacich otocku, alifaticky index, priemernt hydropatiu a absolttny naboj. Zo
strukturdlnych vlastnosti pouzili: trojstavovil sekundarnu struktiru, osemstavovi sekun-
dérnu struktiaru, pomer odhalenych aminokyselin a pomer odhalenych aminokyselin vyna-
sobeny ich hydrofobicitou. Pre vypocet strukturalnych vlastnosti pouzili nastroj SCRATCH
35].

Trénovacia sada nastroja DeepSol vychadza z neupravenej datovej sady vytvorenej au-
tormi néastroja PROSOII [57]. V dalsom kroku znizili redundanciu tejto sady zhlukovanim
na 90 % mieru identity. Na zhlukovanie pouzili nastroj CD-HIT [19]. Z trénovacej sady
taktiez odstrénili sekvencie, ktorych miera identity bola aspon 30 % s niektorou zo sek-
vencii testovacej sady. Vyslednd trénovacia sada obsahovala 28 972 rozpustnych a 40 448
nerozpustnych proteinov. Na testovanie prediktoru pouzili ddtovi sadu publikovani v [3],
ktora pozostava z 1 000 rozpustnych a 1 000 nerozpustnych proteinov.

Najlepsie vysledky v kontexte koreldcie (MCC) a presnosti dosiahla metéda DeepSol S2,
s koreldciou 0,55 a presnostou 77 %, takmer rovnaké vysledky dosiahla verzia S3 s MCC
0,54 a totoznou presnostou. Metdda S1, ktord je zalozend len samotnej aminokyselinovej
sekvencii, dosiahla 73 % presnost a 0,46 MCC.
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Kapitola 3

Tvorba datovych sad

Hlavym zdrojom dat pre datové sady je databaza TargetTrack [9]. Tato kapitola obsahuje
detailny popis jednotlivych faz tvorby datovych sad a problémov, ktoré je nutné v jednot-
livych fazach riesit. Proces tvorby sad od samotného spracovania databdzy TargetTrack az
po vyslednu trénovaciu a testovaciu sadu realizuje skript create_dataset.sh umiestneny
v prieCinku targettrack_processing.

3.1 Schéma databazy TargetTrack

Pred samotnym spracovanim databazy je potrebna znalost jej schémy. Tato cast sa zobera
vybranymi prvkami XML schémy databazy TargetTrack. Pévodné anglické nazvy prvkov
schémy st uvedené v zatvorke za danym prekladom.

Ciel

Hlavnym prvkom databézy je ciel (target), ktory reprezentuje biologicku sekvenciu. Kazdy
target ma jednoznacnu identifikdciu (atribut id), ktord sa skladad z identifikdcie strediska
a unikatneho identifikdtora v rdémci strediska, tieto dve ¢asti st od seba oddelené pomlckou.
Target, okrem iného, dalej obsahuje zoznam sekvencii, zoznam experimentov a typ proteinu.

Typ proteinu (targetProteinType) kategorizuje proteiny podla ich zloZenia. Jednd sa
o nepovinny prvok s vopred danou mnozinou hodnét. Niektoré z moznych hodnot st: jed-
nodoménovy protein (single-domain protein), viacdoménovy protein (multidomain protein),
oligomericky protein (oligomeric protein) a membranovy protein (membrane protein). Do-
dato¢né informécie moézu byt uvedené v poznamke (remark).

Zoznam sekvencii (targetSequenceList) obsahuje prvky popisujice jednotlivé sekvencie
(targetSequence). V tomto zozname sa typicky nachddza len jedna sekvencia. Uvedenie via-
cerych sekvencii je pomerne zriedkavé a pouziva sa napr. pri ligandoch alebo v pripade
uvedenia jednej sekvencie v réznych reprezentacidch. Prvok targetSequence obsahuje na-
zov sekvencie (sequenceName), zdrojovy organizmus (sourceOrganism), samotni sekvenciu
(oneLetterCode), chemicky typ sekvencie (sequenceChemicalType) a dalSie. Reprezentacia
sekvencie je zavisla od chemického typu, ktory moéze nadobudat hodnoty protein (protein),
DNA (dna) alebo RNA (rna). Najbeznejsia je hodnota protein, jednd sa o reprezenticiu
sekvencie pomocou aminokyselin. Niekedy sa spolu s proteinov reprezenticiou uvadza aj
reprezentacia DNA, ktord pozostdva z nukleotidov.
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Experiment

Experiment (trial) predstavuje popis postupu pre ziskanie Struktiry ciela. Zoznam expe-
rimentov (trialList), ktory je umiestneny v cieli, je vzdy zloZeny z aspon jedného experi-
mentu. Doélezitymi prvkami experimentu st zoznamy: histérie stavov (statusHistoryList),
protokolov (trialProtocolList), sekvencii (trialSequenceList) a vystupov (trialOutcomelList).
V ramci experimentu moze byt uvedena ina sekvencia ako v cieli. Jednym z dévodov moze
byt neocakavana ¢i zdmerna zmena niektorej Casti sekvencie.

Zoznam protokolov neobsahuje celé protokoly, jedna sa len o zoznam referencii (protocol-
Ref). Na odkazovanie sa pouziva identifikdtor protocolld, ktory je unikdtny len v ramci
strediska. Pre jednoznac¢né vyhladanie pomocou referencie je nutné tento identifikator spojit
s oznacenim daného strediska. Uvedené protokoly sa viazu ku konkrétnemu experimentu.
Postup tvorby a ziskania Struktary proteinu sa preto medzi jednotlivymi experimentmi ciela
moze lisit.

Novo pridanym prvkom v schéme je zoznam vystupov. Vystup (trialOutcome) obsahuje
vo vSeobecnosti fubovolné informécie, ktoré sa podarilo zistit z experimentu. Mdze to byt
napriklad percentualne vyjadrenie miery rozpustnosti a expresie. Vzhladom na to, Ze bol
tento prvok zavedeny pomerne neskoro, obsahuje ho len malé mnozstvo experimentov.

Protokoly

Jednotlivé protokoly (protocol) st uvedené v zozname protokolov (protocolList). Kazdy pro-
tokol musi obsahovat identifikdciu (protocolld), vlastny text (protocolText) a typ (protocol-
Type). Identifikicia je unikdtna len v rdmci jedného strediska. Neskor bol k prvku protokolu
zavedeny atribit id, jeho hodnota sa sklada z nazvu strediska a identifikdcie v rdmci stre-
diska, ktoré st od seba oddelené pomlckou. Aj napriek tomu, ze je tento atribut nepovinny,
uvadza sa pri vSetkych protokoloch. Pomocou atribiitu id je mozné jednoznacne urcit dany
protokol. Pri odkazovani z experimentov je vSak pouzity prvok protocolld, ktory je ne-
jednoznacny. Pre prevod na jednoznac¢ny identifikdtor je potrebné spojit oznacenie centra
a protocolld. Oznacenie centra je mozné odvodit z identifikdcie ciela.

Prvok text obsahuje textovy popis protokolu. Hoci existuji doporucenia tykajice sa
obsahu textu, jeho struktira nie je ziadnym sp6sobom obmedzena. Vo vysledku st texty
protokolov Struktdrne odlisné, ¢o vyrazne komplikuje ziskavanie informécii pomocou stro-
jového spracovania.

Postup tvorby proteinu a ziskania jeho struktiury je deleny do niekolkych casti. To, ku
ktorej Casti sa protokol viaze, urcuje typ protokolu. Jednotlivé typy maji definované pora-
die. V tejto praci nds budi zaujimat nasledujice typy: vyber (selection), génova syntéza
(gene synthesis), polymerazova retazova reakcia (PCR, z anglického polymerase chain reac-
tion), klonovanie (cloning), rast (growth) a expresia (expression). Typy si uvedené v poradi,
v akom proces tvorby proteinov prebieha. Okrem zmienenych typov existuje este niekolko
dalsich, ktoré za nimi nasleduji. Z hladiska rozpustnosti st podstatné len vyssie uvedené
typy protokolov, ostatné sa viazu najma k ziskaniu struktiry.

Stav

Prvok stav (state) vyjadruje fadzu experimentu. Je typu enumerdcie, teda nemoze nado-
budnit lubovolné hodnoty. Stav sa v priebehu ¢asu meni, pricom stavy dodrzuju urcitu
néaslednost. Priklad vyvoja stavu v ¢ase: vybrany (selected), naklonovany (cloned), exprimo-
vany (ezpressed), rozpustny (soluble), vycisteny (purified), vykrystalizovany (crystallized) ¢i
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Dévod (preklad) Dévod (originéal) Zastupenie v %
zlyhanie expresie expression failed 30,7
iny dévod other 19,7
zlyhanie klonovania cloning failed 13,6
zlyhanie purifikacie purification failed 11,7
duplicitny ciel duplicated target found 9,2
uspesné ziskanie Struktary structure successful 6,4
slaba difrakcia poor difraction 4.1
zlyhanie krystalizacie crystallization failed 3,3
PDB duplicita PDB duplicate found 0,9
dalsie dovody - 0,4

Tabulka 3.1: Percentuilne zastipenie dévodov ukoncenia na trovni experimentov v data-
béze TargetTrack.

praca ukonéend (work stopped). Specidlnym stavom je testovaci ciel (test target), tento stav
maju ciele, ktoré boli do databazy TargetTrack pridané za tcelom testovania infrastruktiry
databéazy, testovacie ciele nemusia obsahovat validné data.

V databéaze sa uvadza stav na troch miestach. Prvym je stav na tGrovni ciela, druhym
stav experimentu, tieto stavy reprezentuju posledny stav, t. j. aktudlny stav ciela resp.
experimentu. Tretim je historia stavov, kde st uvedené vsetky stavy, ktoré experiment
ziskal spolu s ddtumom ich nadobudnutia (dateComplete).

Okrem dosiahnutého stavu méze ciel a experiment obsahovat dovod ukoncenia (stop-
Status). Na drovni ciela sa nachddza v elemente targetStopDetails, v experimente sa jedna
o element stopDetails. V oboch pripadoch je uvedenie dévodu ukoncenia nepovinné a obsa-
huja ho len niektoré polozky. Z celkového poctu 335 771 cielov je dévod ukoncenia uvedeny
v 15,1 % cielov, z nich je viac ako v 99,9 % dévodom ukoncenia other (iny dévod). Expe-
rimenty, ktorych je 961 548, maji dovod ukoncenia v 16,3 %. Zastupenie roznych hodnot
dovodu ukoncenia experimentov je zobrazené v tabulke 3.1.

3.2 Predspracovanie databazy TargetTrack

V tejto faze dochadza k urceniu rozpustnosti proteinov a vyberu podstatnych informacii
z databazy TargetTrack. Najskor je kazdy ciel rozdeleny do niekolkych casti tak, aby bola
zachovand informécia o roznom postupe v experimentoch. Informécie z jednotlivych expe-
rimentov su agregované na zaklade rovnakého postupu. Z jedného ciela méze teda vzniknut
niekolko zdznamov, kde kazdy z nich agreguje informécie obecne z niekolkych experimentov.

Rozpustnost je urcend na trovni jednotlivych experimentov. Zaznamy obsahuji agre-
govanu hodnotu rozpustnosti z viacerych experimentov. T4 je vyjadrena poctom rozpust-
nych a nerozpustnych experimentov v ramci zdznamu. Podobne ako v pripade nastroja
PROSOII [57], prebiehala klasifikdcia rozpustnych proteinov na ziklade dosiahnutych sta-
vov. Experiment je oznaceny ako rozpustny, ak obsahuje v historii stavov aspon jeden stav
z mnoziny stavov uvedenych v tab. 3.2. Rozdiel od postupu autorov PROSOII je pri urco-
vani nerozpustnych proteinov. V PROSOII za nerozpustné oznacili tie proteiny, ktorym sa
nepodarilo dosiahnut rozpustny stav pocas urc¢itého ¢asového obdobia. V tejto praci bolo
zavedené prisnejsie kritérium a za nerozpustné si povazované len experimenty ukoncené
z dovodu zlyhania expresie alebo purifikacie.
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Mnozina rozpustnych stavov

soluble, purified, crystallized, hsqc, strucure, in pdb, native diffraction-data,
NMR assigned, phasing diffraction-data, diffraction, in bmrb, nmr structure,
crystal structure, diffraction-quality crystals

Tabulka 3.2: Mnozina stavov experimentov databdzy TargetTrack, na ziklade ktorych je
mozné povazovat sekvenciu v experimente za rozpustnu.

Vysledny zaznam obsahuje rozpustnost, sekvenciu v aminokyselinovom forméte, postup
(jednotlivé protokoly), nazov proteinu, zdrojovy organizmus a zoznam laboratérii, ktoré sa
na tvorbe podielali. Skript taktiez extrahuje percentudlnu informaciu o rozpustnosti z de-
tailov experimentu. Tento 1idaj sa vSsak nachddza len v malom pocte poloziek, navyse sa vy-
skytli experimenty s nulovou percentualnou rozpustnostou, ktoré zaroven dosiahli niektory
z rozpustnych stavov. Na zdklade vyssie uvedenych dévodov nebol tdaj o percentudlnej
rozpustnosti pouzity pri dalSom spracovani a tvorbe sady.

Vo faze predspracovania boli z databazy TargetTrack odstranené:

e Ciele oznacené ako transmembranové v type alebo pozndmke. Tieto proteiny su ty-
picky nerozpustné, a preto sa zo sadd bezne odstranuju [24].

Skusobné ciele (test target), nakolko neobsahuju validné data.

Ciele, ktoré neobsahovali prave jednu aminokyselinovii sekvenciu.

Experimenty s aspon jednym stavom nadobudnutym pred ddtum 1. 1. 2006. Podla [38]
dochédzalo pred uvedenym obdobim k velkému poc¢tu experimentalnych chyb.

Zaznamy, kde nebolo mozné odvodit rozpustnost.

3.3 Urcenie expresného systému

TargetTrack nema vyhradeny specidlny prvok alebo atribut pre uvedenie expresného sys-
tému. Tato informéciu je nutné odvodit z pouzitych protokolov, konkrétne v texte daného
protokolu. Pri urceni boli zvolené dva pristupy. V prvom sa vyhladavali ndzvy expresnych
organizmov v texte protokolov. Neskor sa ukazalo, Ze tento spdsob je mélo Specificky a do-
chadzalo k nespravnej identifikacii. Preto bol vytvoreny novy systém zalozeny na hodnote
skére. Tento pristup pouziva taktiez klucové slova, tie ale nepredstavuju nazov konkrétneho
organizmu, ale skor pouzité technoldgie typické pre dany sposob expresie. Kazdé klucové
slovo obsahuje navySe hodnotu skére, ktoré urcuje mieru Specifickosti kIic¢ového slova pre
dany organizmus. Vzhladom na povahu textu a nutnosti prehladu v technolégiach tvorby
proteinov, boli kltcové slova vytvorené s pomocou experimentatorov z Loschmidtovych la-
boratorii. Pre experimentatorov bola vytvorena jednoduchd webova stranka, ktorej ticelom
bolo zjednodusenie procesu prechddzania textov protokolov a priradenia kltuc¢ovych slov.

Proces uréenia expresného systému je znazorneny na obr. 3.1. Vstupom programu st
konfiguracné subory, texty protokolov a protokoly spolu s pocetnostou ich vyskytu. Konfi-
guracné sibory umoznuju, okrem definicie kltic¢ovych slov, priamo priradif expresny systém.
Vystupom skriptu je sibor obsahujtci protokoly s priradenym expresnym systémom a we-
bova stranka, ktora umoznuje prechadzat texty protokolov a taktiez zobrazuje aktualny
stav skoére.
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Hlavnym prvkom webovej stranky je tabulka — priklad stranky je na obr. 3.2. V riadku
su jednotlivé protokoly spolu s poc¢tom zdznamov, v ktorych sa vyskytuju. Riadky su zo-
radené podla poc¢tu zdznamov zostupne. Tabulka obsahuje dva typy riadkov. Prvy typ po-
zostava z informacii viazicich sa k protokolu, patri sem pocetnost vyskytu, celkové skore,
typ a identifikdcia protokolu. Pre kazdy protokol existuje prave jeden riadok prvého typu.
Za nimi nasleduje niekolko riadkov druhého typu, tie pozostdavaju z informécii o vyskyte
kIicovych slov. Druhy typ obsahuje 3 polozky: najdené kltcové slovo, skoré klticového slova
a kontext, v ktorom sa kltucové slovo nachadza. Pocet riadkov druhého typu odpoveda po-
¢tu najdenych kltcovych slov v protokole. K sebe patriace riadky prvého a druhého st od
ostatnych opticky odlisené podfarbenim.

Obecné klucové slovd, akym je napriklad nazov baktérie (E. coli) maju priradend nizku
hodnotu skére a slizia len na zobrazenie kontextu v tabulke. Kontext slizi experimen-
tatorom na manudlne priradenie protokolu k expresnému systému, ak experimentatorovi
kontext nestaci, moze prejst na stranku s plnym textom protokolu a to pomocou kliknutia
na identifikaciu protokolu. Manudalne priradenie prebieha pomocou zaskrtavacieho policka
umiestneného vedla pocetnosti vyskytu. Experimentator ma moznost zaskrtnuté protokoly
ulozit a taktiez znovu nacitat.

Na zéklade kltcovych slov a zoznamu zaskrtnutych protokolov poskytnutych od expe-
rimentatorov je k protokolu priradeny expresny systém. Priradenie expresného systému sa
riadni len dvomi podmienkami:

1. Stucet skére protokolu je vyssi alebo rovny 100.

2. Protokol sa nachadza v stibore zaskrtnutych protokolov.

Ak je aspon jedna z uvedenych podmienok splnend, potom je k protokolu priradeny
expresny organizmus. V praci boli brané do tvahy len expresné systémy s expresnym or-
ganizmom baktérie E. coli. Ostatné expresné organizmy nemajui v databaze TargetTrack
dostatocné zastupenie, podla autorov nastroja PROSO [58], je v TargetDB zasttupenie pro-
teinov vytvorenych v E. coli zhruba 75 %.

Experimentatori!

Protokoly
>\ % ; (id, text, typ, pocetnost)
Nl }

Konfiguracné subory
(kldcové slova)

/ '
Protokoly s priradenym
/ MieboualsEicile / / expresnym systémom

Obr. 3.1: Iterativny proces urcenia expresného systému. Experimentétori postupne dopiﬁajﬁ
obsah konfigurac¢nych siiborov na zaklade idajov spristupnenych webovou strankou. Vystu-
pom kazdej iteracie je nova verzia stranky a zoznam protokolov s priradenym expresnym

I
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1
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systémom.
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Hide identified Show checked Download checked Load checked: No file selected.
e

Protocol ID
Counts Keywords Score
Context

[[122516|Sum score: cloning NYSGRC-Ligation Independent Cloning

[..ns)* 7. After LIC reaction is complete, add 2 uL/well EDTA (25 mM) for 5 min
*While LIC reaction is occurring, get out DH10B cells to thaw on ice

LBAEL1E Ly Transformation 96-well plate 1. Add 2 uL of LIC product to cells a. Pipette
directly into cell..]
[ 13302|Sum score: 200 [cloning NESG-ligase independent cloning

[..r chloramphenicol) Sterile and cooled Eppendorf tubes 50 ml Falcon centrifuge
BL21 100 |tubes For 1L of cells: 1. Streak BL21 (DE3) pMgk or the plasmid of interest on
LB agar with the required antibiotics (eg., Kanamycin for Mgk plasmid) 2..]

[..ramphenicol) Sterile and cooled Eppendorf tubes 50 ml Falcon centrifuge tubes
DE3 100 |For 1L of cells: 1. Streak BL21 (DE3) pMgk or the plasmid of interest on LB agar
with the required antibiotics (eg., Kanamycin for Mgk plasmid) 2. Inc..]

expression lICSG-E_Ecoli_GNF_1

[..Preparative-Scale Expression of JCSG Proteins in E. coli
1. INTRODUCTION Protocols provided for PepcDB represent the
typical practices followed by the JCSG in preparation..]

7536 |Sum score:

E. coli

[..CSG targets that have passed small-scale protein expression screening are typically
expressed on a preparative scale in E. coli and labeled with selenomethionine to
facilitate structure solution. A custom 96-culture fermentor is utilized (2.1), al..]

Found in ID: JCSG-E Ecoli GNF 1

E. coli

Obr. 3.2: Stranka s tabulkou protokolov. Hlavicka tabulky obsahuje pocet zdzna-
mov (counts), klucové slova (keywords), skére (score), typ (type), identifikdciu proto-
kolu (protocol ID) a kontext (context). Nad tabulkou si umiestnené tla¢itka na schova-
nie (hide), resp. zobrazenie (show) identifikovanych/zaskrtnutych (hide identified/checked)
riadkov a tla¢itka na stiahnutie/nacitanie (download/load checked) zaskrtnutych protoko-
lov.

3.4 Urcenie zZivocisnych domén

Zivo¢isne domény umoziiuji zakladny pohlad na pévod proteinov a zlozenie sady. Domény
boli urcené na zaklade taxonomického delenia dostupnom na stranke NCBI', konkrétne sa
jedné o suibor rankedlineage.dmp, ktory je stcastou archivu new_taxdump. Kategorizicia
do domén prebiehala v troch fazach. Prva faza predstavuje klasifikovanie na zaklade zhody
vo vedeckom nazve, druhd vyzaduje zhodu v rodovom nézve a posledné je zalozena len na
zhode druhu. Klasifikdcia kon¢i na faze s prvou uspesnou zhodou. Poradie faz je dodlezité,
pretoze druhy nie st na drovni domén unikatne. To znamend, ze jeden druh moéze byt za-
roven v roznych doménach. Pre minimalizovanie tohto problému je vhodné postupovat od
najviac Specifického ndzvu (vedecky nazov) k obecnému (druh). Tymto postupom je klasifi-
kovana vécsina organizmov uz v prvych dvoch fazach, kde nedochadzalo k ziadnym koliziam
domén. V pripade druhu, doslo k nejednoznacnému zaradeniu do domén v menej ako 30-tich
zédznamoch, tie boli nasledne zo sady odstranené. Po vsetkych fazach zostalo neroztriede-
nych cca 3 % zéznamov, jedné sa o zdznamy s neuvedenym, nezndmym ¢i chybne zadanym
nazvom organizmu. Zaznamy, ktoré sa nepodarilo klasifikovat boli zo sady odstranené.

Thttps://www.ncbi.nlm.nih.gov/taxonomy

19



3.5 Tvorba trénovacej a testovacej sady

Zakladom trénovacej aj testovacej sady je databaza TargetTrack. Testovacia sada bola ob-
medzena len na proteiny pochadzajice od centra NESG. Za tymto tcelom bola pouzita
détova sada prezentovand v ¢lanku [51], v ktorom autori zistovali vplyv aminokyselinového
zlozenia na rozpustnost a expresiu. Proteiny tejto sady maji priamo uvedeni rozpustnost na
skale od 0 do 5. Oproti tomu u zvysnej casti proteinov databazy TargetTrack nie je uvedena
konkrétna hodnota rozpustnosti a je nutné ju nepriamo odvodit z dostupnych zadznamov.
Preto bola sada NESG zvolend na testovacie tcely a zvysna cast databazy TargetTrack
bola pouzitd len na tvorbu trénovacej sady. Takéto rozdelenie vyrazne zvysuje objektiv-
nost vyhodnocovania, pretoze odstranuje zavislost medzi zvolenym postupom nepriameho
odvodenia rozpustnosti na trénovacej sade a samotnym vyhodnotenim na sade testovacej.

Postup spracovania testovacej a trénovacej sady je znézorneny na obr. 3.5. Uvodné fazy
spracovania trénovacej sady (predspracovanie, urcenie domén a expresného systému) boli
podrobne popisané v predchadzajicich ¢astiach tejto kapitoly. Dalej nasleduje faza odstrd-
nenia prekrijvajiucich zdznamov, v tejto faze sa z trénovacej sady odstrania vsetky zaznamy
zo sekvenciami, ktoré sa vyskytuju v testovacej sade. Prienik sa tykal 4 265 sekvencii, jed-
nalo sa prevazne o rozpustné proteiny. Nerozpustné proteiny sa v prieniku takmer nenacha-
dzali. Pri¢inou je neuvadzanie dévodu ukoncenia centrom NESG v databaze TargetTrack,
na zaklade ktorého sa urcuje nerozpustnost proteinov. Odvodena rozpustnost sa nezhodo-
vala s rozpustnostou uvedenou v NESG len v 121 pripadoch. Pri porovnani bol pre prevod
rozpustnosti NESG do binarnej podoby zvoleny prah jedna, vid nizsie.

Vo faze spdjanie zdznamov, uréenie rozpustnosti sekvencie dochadza k spajaniu zazna-
mov s rovnakou sekvenciou a urceniu rozpustnosti sekvencie. Za rozpustné si povazované
tie sekvencie, ktoré boli rozpustné v aspon jednom experimente, inak boli oznaéené ako
nerozpustné. V pripade testovacej sady (NESG) je este predtym upravend hodnota roz-
pustnosti tak, aby nadobtdala len dve hodnoty (rozpustny /nerozpustny). Kedze je dolezité
hlavne to, ¢i je protein rozpustny alebo nerozpustny bol prah nastaveny na hodnotu jedna.
Teda sekvencie s nulovym ohodnotenym boli oznacené za nerozpustné a sekvencie s hodno-
tou vacsou alebo rovnou jednej za rozpustné. Zmena prahu vsak nehra znacénu rolu, pretoze
najviac zastupenou hodnotou rozpustnosti je 0 a 5, vid histogram na obr. 3.3. V tejto faze
st dalej odstranené zaznamy, ktoré neobsahuji ziadny experiment s uvedenou rozpustnos-
tou. Uvedeny krok sa tykal len trénovacej sady®. V testovacej sade boli ohodnotené vietky
zdznamy, dodatocéne z nej viak bolo odstranenych 59 zdznamov®. Jednalo sa o sekvencie
s nulovou hodnotou expresie a zaroven nenulovou hodnotou rozpustnosti, tieto sekvencie
st pravdepodobne chybne anotované, kedze meranie rozpustnosti moze prebiehat az po
expresii.

Zo sad boli podobne ako v pripade néastroja PROSOII [57] odstrdnené prilis kratke
sekvencie. Minimélna dlzka sekvencie bola stanovend na 20 aminokyselin. Tymto kritériom
presli takmer vSetky sekvencie a vylucend bola len jedna sekvencia z trénovacej sady. Horny
limit pre dizku sekvencie je neobmedzeny. Dalej boli odstranené sekvencie, obsahujtce aspoii
jednu nezndmu aminokyselinu. Sekvencii s nezndmou aminokyselinou bolo len 10. Vyssie

2Vadsina zdznamov s neuvedenou rozpustnostou je odfiltrovanid uz vo faze predspracovania, niektoré
z tychto zdznamov sa do sady dostali, ak mali uvedent aspon percentudlnu rozpustnost. Tento tdaj vsak
nebol pri urceny rozpustnosti pouzity, vid zaverecny odstavec podkapitoly 3.2.

3Uvedené &iselné tdaje su relativne k faze spracovania, v ktorej sa nachédzajd, pretoze velkost sady sa
v priebehu faz redukuje.
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Obr. 3.3: Histogram rozpustnosti testovacej sady (NESG) pred prvou fazou spracovania.

zmienené kroky reprezentuju fazy odstrdnenie krdtkych sekvencii a odstranenie sekvencii
s nezndmymi aminokyselinami.

Pomocou nastroja TMHMM [33] st odstranené transmembrdnové proteiny. Tieto pro-
teiny byvaju spravidla nerozpustné [21], a preto sa bezne pri tvorbe sad prediktorov roz-
pustnosti odstranuju. Klasifikdcia je zavisld od poctu spiral, ak mal protein viac ako 18
transmembranovych Spiral, jedna sa pravdepodobne o transmembranovy protein a je zo sa
sady vyliceny. Prah bol zvoleny podla doporucenia v ¢lanku nastroja TMHMM [33].

Vo faze PDB korekcia, st vylic¢ené nerozpustné sekvencie, ktoré sa zaroven nachadzaju
v PDB. Pouzitd bola len podmnozina databazy PDB, pre vyber proteinov boli stanovené
dva kritéria. Prvym je obmedzenie na rovnaky expresny organizmus ako v datovych sadéch
(E. coli). Druhd podmienka je kladend na metédu ziskania struktiry, zvolené boli metédy
oznacené ako X-RAY [59] a SOLUTION NMR [54]. Tieto metédy vyZzaduju pre ziskanie
struktiry len rozpustné proteiny. V uvedenej podmnozine PDB sa teda nachadzaju iba roz-
pustné proteiny. Ak je protein v sade oznaceny ako nerozpustny a nachadza sa vo vybranych
proteinoch PDB, potom bol kvoli nestladu v rozpustnosti vyliceny. Vylucovanie sa tyka
len identickych sekvencii. V pripade velmi podobnych sekvencii nie mozné urcit, ¢i sa jedna
o chybu v experimente alebo je nerozpustnost spdsobend zmenou (mutaciou) aminokyselin,
pripadne inymi faktormi. PDB korekciou bolo vyluc¢enych 35 proteinov.

Dalej st sady rozdelené podla rozpustnosti na rozpustni a nerozpustnid sadu. Toto roz-
delenie je zavedené kvoli zhlukovaniu. Faza zhlukovania odstrani zo sady podobné sekven-
cie. Zhlukovanie je vhodné vykonat pre rozpustné a nerozpustné proteiny zvlast, tym buda
v sade zachované podobné proteiny z réznou rozpustnostou. Vyznamom zhlukovania je teda
odstranenie redundantnych sekvencii v rdmci jednej triedy. Hlavnym parametrom zhluko-
vania je prah identity. Jednd sa o mieru zhody aminokyselin porovnavanych sekvencii, ktora
je udavana v percentach. V kazdom zhluku je prave jedna reprezentativna sekvencia. Pre
reprezentativne sekvencie a zhluky platia dve zdkladné pravidla:

1. Reprezentativne sekvencie zhlukov maji voci sebe identitu nizsiu ako stanoveny prah.

2. Sekvencie v ramci zhluku maji voci reprezentativnej sekvencii identitu vicsiu alebo
rovnu ako stanoveny prah.
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Uvedeny postup je typicky pre nastroj USEARCH [141]. Pravidla pre priddvanie sekvencii
do zhluku a samotna definicia identity sa medzi réznymi nastrojmi Casto lisi, princip vSak
zostava rovnaky. Napriklad nastroj MMseqs2 [60] pouziva v pravidlach okrem identity aj
tzv. E-hodnotu. Tato hodnota zohladnuje fakt, ze k zhode medzi sekvenciami, resp. ich
¢astami, moze dojst ndhodou. Cim nizsia je E-hodnota, tym je zhoda vijznamnejsia.

Medzi ¢asto pouzivané nastroje na zhlukovanie patri CD-HIT [19] a USEARCH. Tieto
nastroje pouzivaju rozne heuristiky, ktorych tcelom je najmé zvySenie efektivity procesu
zhlukovania, tie v8ak funguji dobre len v obmedzenom rozsahu prahu identity. V ¢lanku
néstroja kClust [21] uvddzaju, Zze oba nastroje si vhodné pre zhlukovanie, ak je prah nasta-
veny aspon na 50 % mieru identity. Pri nizsich hodnotach prahu klesa rychlost a presnost
nastroja CD-HIT. V pripade néastroja USEARCH nezaznamenali vplyv na rychlost, ale
klesla jeho citlivost. Na odstrdnenie redundantnych sekvencii sa odporica pouzit 25 %
mieru identity [67]. Tato hodnota je vyrazne pod prahom 50 %. Preto nie je vhodné pouzit
vyssie uvedené nastroje CD-HIT a USEARCH. Z tohto dévodu bol na zhlukovanie vybrany
nastroj MMseqs2. Predchodcom tohto nastroja st nastroje MMsegs [22] a kClust. Jedna
sa 0 pomerne novy nastroj, ktory dokaze pracovat aj s niz$im prahmi identity s dérazom
na zachovanie citlivosti a efektivity zhlukovania. Priklad zhlukovania s vyuzitim nastroja
MDMseqs2:

$ mmseqs easy-cluster sada.fa out tmp --min-seq-id 0.25

Bezny postup zhlukovania s pouzitim MMseqs2 v sebe zahfna tvorbu databéze, zhluko-
vanie a extrahovanie reprezentativnych sekvencii. Volba easy-cluster umoznuje preskocit
tvorbu databézy a vykonat zhlukovanie s extrahovanim reprezentativnych sekvencii v rdmci
jedného kroku. Volba easy-cluster vyzaduje nasledovné idaje: vstupnt sadu (sada.fa) vo
FASTA forméte®, retazec, ktory bude pouzity ako prefix pre vystupné sibory (out) a nazov
prie¢inku pre ulozenie do¢asnych stiborov (tmp). Vystupné reprezentativne sekvencie s tak-
tiez vo FASTA forméte. Pre uvedeny priklad sa budi reprezentativne sekvencie nachadzat
v stibore out_req_seq.fasta. Prah identity je zadany pomocou parametru --min-seq-id,
hodnota 0,25 znaci 25 % prah identity.

Po zhlukovani je sada rozpustnych a nerozpustnych proteinov opéat spojend do jednej
sady. Tato sada je nasledne vyvdZend podla rozpustnosti a di3ky sekvencie. Proteiny st naj-
skor rozdelené do niekolkych kosov podla dizky. Kazdy kos je oznadeny celym nezdpornym
¢islom. Cislo kosa je mozné ziskat pomocou vyrazu |dsek/skos|, kde dsek reprezentuje
dlzku sekvencie a skos Sirku kosa, ktord ma hodnotu 100. Presna hodnota &irky kosa nie
je prili§ podstatna, vyssie hodnoty vSak vedd k hordej dizkovej vyvazenosti. Naopak nizke
hodnoty sirky kosa zlepsuju vyvézenost, ale moze dojst k vécsej redukeii sekvencii, kvoli
nedostatoénému zastipeniu tried v kosi. Pre kazdy kos je nasledne ziskany pocet proteinov
v rozpustnej a nerozpustnej triede. Z pocetnejsej triedy kosa st nahodne odobrané sekvencie
tak, aby bol pocet medzi triedami rovnaky. Tymto krokom sa stal kos vyvazeny. Podobny
postup vyvazenia bol pouzity aj v ¢lanku PROSOII [57]. Zasttpenie jednotlivych dizok
sekvencii po vyvazeni sdd znazornuje obr. 3.4 v podobe grafov hustoty pravdepodobnosti.
7 obrazku je mozné vidief, Ze rozpustné a nerozpustné sekvencie s v sadach zastipené
rovnomerne a ich krivky st takmer identické. Z pohladu dizky prevladajt v testovacej sade
kratsie sekvencie v porovnani so sadou trénovacou. Obe sady vsSak maji najvicsie zasti-
penie sekvencii v intervale od 0 do 500. Vyvéazenie je poslednym krokom tvorby sady, po
ktorom je k dispozicii findlna trénovacia, resp. testovacia sada. Postupné redukovanie poctu
sekvencii v zavislosti od jednotlivych faz je zobrazené v tabulke 3.3.

“https://zhanglab.ccmb.med.umich.edu/FASTA /
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Obr. 3.4: Grafy hustoty pravdepodobnosti diZok sekvencif pre trénovaciu sadu (A) a tes-
tovaciu sadu (B). Za tcelom ilustricie vyvazenosti podla rozpustnosti je hustota uvedend
zv148t pre rozpustné a nerozpustné sekvencie. Osa dizky bola kvoli prehladnosti obmedzens
na hodnotu 1000. Poéet sekvencii s dlzkou véésou ako tisic aminokyselin je 244. Maximalna
dizka sekvencie v trénovacej sade je 2842 a v testovacej 790 aminokyselin.

Faza Trénovacia . Testovacia .
sada celkom sada celkom

Zaciatok 335 771 (C) - - 9703 (Z) - -
Predspracovanie 114 905 (Z) - - - - -
Urcenie domén 111 648 (Z) - - - - -
Urée/nie expresn.ého 82 362 (2) i i i i i
systému (E. coli)
Odstranenie

Krivaitcich 74
PIERLYVAJUCICH ZAZHATIOV, | 5/ 976 40 911 14 065 | 9 423 5718 3705
urcenie rozpustnosti a spajanie
ZA4zZnamov
Odstranenie

, ., 54 976 40 911 14 065 | 9 423 5718 3705
kratkych sekvencii
Odstranenie sekvencii

i . . . | 54 969 40 910 14 059 | 9 420 5715 3705

s nezndmymi aminokyselinami
Odstranenic ) 50 813 38334 12479 | 8 681 5355 3326
transmembranovych proteinov
PDB korekcia 50 793 38334 12459 | 8 666 5355 3311
Zhlukovanie 21 648 16 155 5493 | 4 401 2491 1910
VyvéazZenie 10 912 5456 5456 | 3788 1894 1894

Tabulka 3.3: Postupny vyvoj velkosti datovych sad vzhladom na fazu spracovania. Vyva-
zenie je poslednou fazou spracovania a odpoveda findlnemu stavu datovych sad. Zatvorka
pri hodnote vyjadruje jednotky: (C) pocet v cieloch (target), (Z) pocet v zadznamoch, bez
zatvorky pocet v sekvencidach. Okrem celkového poctu sekvencii je pri kazdej sade uvedeny

pocet rozpustnych (e) a nerozpustnych (o) sekvencii.
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Obr. 3.5: Postup tvorby trénovacej (zelend) a testovacej (oranzovd) sady. Spolo¢né kroky
si podfarbené svetlejsim pozadim. Text v obdlznikoch predstavuje nazvy jednotlivych faz
spracovania. Korespondujice nazvy faz su v texte podkapitoly 3.5 vyznacené kurzivou.
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Kapitola 4

Experimenty

V tejto kapitole si prezentované vysledky niekolkych experimentov. Experimenty suvisia
predovsetkym so zistovanim vplyvu réznych vlastnosti a tvorbou experimentalnych mode-
lov. Na vyhodnotenie bol pouzity Pearsonov korela¢ny koeficient (PCC). Vo vacsine pri-
padov su predikéné modely zalozené na metdde regresie, takze sa jedna o korelaciu medzi
spojitymi hodnotami (predikované hodnoty) a bindrnou rozpustnostou. V pripadoch, kde
su bindrne aj predikované hodnoty, je kvoli rozliseniu pouzité oznacenie MCC (Matthewov
korelecny koeficient). Stale sa vSak jednd o PCC, pretoze hodnoty MCC a PCC st pre
koreldciu medzi dvoma bindrnymi vektormi ekvivalentné [12]. V uvedenych experimentoch,
ako aj pri tvorbe findlneho prediktoru bola pouzitd kniznica sklearn [18] v jazyku Python.
Parametre modelov strojového ucenia boli vo vécsine pripadov ziskané pomocou mriezkovej
met6dy (grid search) v kombinécii s n-ndsobnou krizovou validdciou na trénovacej sade.

4.1 K-mery

Najcastejsie pouzivané k-mery st aminokyseliny (monoméry) a ich dvojice (diméry). Vlast-
nostou je ich percentualne zastupenie v sekvencii. Takmer vSetky nastroje pracuju zo za-
stipenim monomérov a mnohé z nich pouzivaju aj zastipenie dimérov, medzi ne patri
napr. SOLpro, SCM, PROSO ¢i PROSOII. Preto sa tato praca taktiez zaobera vplyvom
zastupenia k-merov na rozpustnost.

Vyssie uvedené nastroje reprezentuji diméry v podobe 400 dvojic aminokyselin, z mate-
matického hladiska sa jedna o permutéacie s opakovanim. Okrem tohto spdsobu reprezentacie
dimérov bola v tomto experimente pouzitd aj reprezentacie s vyuzitim kombinacii s opako-
vanim, ¢im zaroven klesne pocet reprezentacnych dvojic z 400 na 210.

4.1.1 Priamy vplyv k-merov

Najskor boli vyhodnotené korelécie pre zasttipenia jednotlivych monomérov a dimérov. Vy-
sledky su v tab. 4.1, riadky st zoradené podla absolutnej hodnoty korelacie dosiahnutej
na trénovacej sade zostupne. Tabulka pozostdva z 3 Casti, vysledkov pre monoméry, per-
mutacie dimérov a kombindcie dimérov. Z monomérov ma najvacsi vplyv na rozpustnost
zastipenie aminokyselin R, K a E. Vsetky z uvedenych aminokyselin R, K a E st elektricky
nabité, kladne R a K, zaporne E. Toto zistenie je v siilade s pozorovanim autorov databazy
eSOL a nastrojov PROSO ¢ ESPRESSO. Medzi desiatimi najlepSimi aminokyselinami sa
ale nevyskytla aminokyselina D, hoci patri do skupiny nabitych aminokyselin. V stvislosti
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PCCrr PCCryz | Dip | PCCrg PCCrg | Dic | PCCrr  PCCrp
0,166 -0,03 RR | -0,124 0,021 | AR | -0,139  -0,008
0,153 0,112 | AR | -0,123 0,004 | EK | 0,13 0,077
0,139 0,085 | KE | 0,122 0,058 | RR | -0,124  -0,021

0,127 0,021 | EE | 0,119 0,045 | DK | 0,124 0,028
0,12 0,048 | AA | -0,117  -0,034 |EE | 0,119 0,045
0,092 0,024 | GR | -0,116  -0,034 | AA | -0,117  -0,034
0,087  -0,046 | RA | -0,116 -0,017 | GR |-0,114  -0,038
0,085  -0,011 | AG | -0,101  -0,03 KQ | 0,112 0,082
0,065 -0,05 DK | 0,101 0,022 | AG | -0,111  -0,014
0,052  -0,033 | RP | -0,099 -0,031 | EN | 0,109 0,05

<
]
=]
o

=0 < Q2o x| R EF

Tabulka 4.1: Vysledky monomérov (Mono), dimérov s permutaciami (Dip) a dimérov s kom-
bindciami (Di¢). Vybranych bolo 10 najlepsich korelcii v rdmci danej kategérie. Vyber
sa riadil absolitnou hodnotou koreldcie dosiahnutej na trénovacej sade (PCCrg). Vedla
PCCrpg sa nachadza korelacia testovacej sady (PCCrg).

s aminokyselinou D sa taktiez nepotvrdil vplyv diméru DE na rozpustnost, tato dvojica
bola podla autorov nastroja PROSO najlepsou vlastnostou.

Korelacie namerané na testovacej a trénovacej sade sa lisia pomerne vyrazne. Relativne
maly rozdiel je len medzi koreldciou monomérov E, K a kombindciou dimérov KQ a EK.
Dalej je mozné pozorovat, ze kombinécie dimérov dosiahli mierne lepsie vysledky ako per-
mutécie.

4.1.2 Modely strojového ucenia

Okrem zastiipenia jednotlivych k-merov boli v tomto experimente vyhodnotené skupiny
k-merov ako celky, a to pomocou metéd strojového ucenia. Pri vyhodnocovani boli po-
uzité tri druhy modelov: linedrna regresia, SVM a nahodné lesy. Dalej bolo vytvorenych
Sest skupin vlastnosti: monoméry, permutacie dimérov, kombinacie dimérov, kombinacie
trimérov, kombindcie trimérov s kombindciami dimérov, kombinacie dimérov s rozdelenim
na povrchové a skryté diméry. Vlastnostami kazdej skupiny je zasttupenie jednotlivych k-
merov. Poslednéd skupina navyse rozliSuje, ¢i sa diméry nachadzaji na povrchu proteinu
a su pristupne prostrediu, alebo st skryté vo vnutri proteinu. Pristupnost aminokyselin bola
spocitand pomocou nastroja RaptorX [19]. Vysledky pre jednotlivé skupiny su v tab. 4.2.
Najlepsie vysledky dosiahli monoméry. Ostatné skupiny maji podobné vysledky, spomedzi
nich sa vsak z vypoctového hladiska najvhodnejsie kombinacie dimérov.

Pri procese ucenia maji monoméry oproti dimérom a trimérom vyhodu, ktora spo-
¢iva v CastejSom vyskyte v sekvencii. Priemernd dlzka sekvencie v trénovacej sade je 366
aminokyselin. V pripade monomérov, ktorych je len 20, je takmer isté, ze sa v priemerne
dlhej sekvencii vyskytne kazdy z nich niekolkokrat. Oproti tomu, nebudd niektoré diméry
a najmé triméry v priemerne dlhej sekvencii ndjdené vobec. Preto mo6zu modely zalozené
na diméroch, resp. triméroch vyzadovat vécsie trénovacie sady.
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Skupina Najlepsia Pocet PCC PCC
metoda vlastnosti 5-nas. k. v. testovacia sada
Mono SVM 20 0,314 0,147
Dip Linearna regresia 400 0,304 0,091
Dig SVM 210 0,294 0,117
Diggr SVM 420 0,259 0,117
Trig SVM 1 540 0,259 0,121
Trig a Dig N&hodné lesy 1 750 0,266 0,117

Tabulka 4.2: Vysledky k-merov, oznacenie v dolnom indexe typu k-meru urcuje blizsiu Spe-
cifikdciu: P - permutédcie, K — kombinacie, R — pristupnost k-meru podla nastroja RaptorX.
Pre kazdua skupinu bola vybrana najlepsia konfiguracia v ramci trénovacej sady.

4.2 Vlastnosti zalozené na symboloch

Predosly experiment s k-mermi je v podstate zaloZzeny na zastipeni symbolov v textovom
retazci, kde symboly predstavuji aminokyseliny a retazec reprezentuje postupnost aminoky-
selin — primarnu Struktiru proteinu. Tento princip sa da vo vSeobecnosti uplatnit na vsetky
také vlastnosti proteinov, ktoré je mozné reprezentovat sekvenciou znakov. Pri predikcii roz-
pustnosti je typicky dostupné len aminokyselinova sekvencia, z nej st nasledne pocitané,
resp. predikované dalsie vlastnosti. Tieto vlastnosti sa preto ¢asto viazu k samotnym ami-
nokyselindm. Napriklad urcuju, ¢i je aminokyselina na povrchu alebo vo vnutri proteinu,
jej pritomnost v agregacné nachylnom, ¢i neusporiadanom regione, alebo casti sekundarne;j
struktiry. Moznd reprezentéicia tychto vlastnosti je zndzornena v priklade 4.2.1. Vyznam
jednotlivych vlastnosti (abecied) vyjadrenych formou sekvencie znakov je nasledovny:

Sekvencia aminokyselin: oznacenie podla Standardu IUPAC.

Agregacia: A — Cast nachylia k agregdcii, - — ostatné casti

Neusporiadanost: * — neusporiadang c¢ast, . — usporiadand cast

Povrchova pristupnost: E — povrchova Cast, B — skrytd cast, M — zvySné Casti
Sekundarna struktara: H — a-skrutkovica, E — g-skladany list, C — ndhodna cievka
Priklad 4.2.1. Roézne vlastnosti sekvencie reprezentované symbolmi. Vlastnosti s ozna-

¢enim R boli vypocitané pomocou néastroja RaptorX [19] a agregdcia pomocou néstroja
ArchCandy (AC) [3].

Sekvencia aminokyselin: MNQVEMTEFPVGKPDAGGRIWAALETGRLVRLQASPRD
Agregacia (AC): —————- AAAAAAAAAAAAAAAAA—-——————————————
Neusporiadanost (R): KRR L *okk

Povrchova pristupnost (R): EEEMEMEEMEBEEEEMMBMBBBMBEEMBBBBBBMEEMB
Sekundarna Struktira (R): CCCCCCCHHHHHHHHHHHCCCCCEEEEEEECCCCCCCC

Takto vyjadrené vlastnosti boli nasledne skombinované do dvojic. Oznacenie dvojice sa
sklada z troch casti oddelenych pomlckou. Prva a druhé cast udava typ abecedy a posledna
je tvorend dvojicou znakov. Vyznam prvého znaku urcuje abeceda uvedend v prvej casti
a vyznam druhého znaku abeceda uvedena v druhej ¢asti nazvu. Nech je vlastnost oznacena
ako seq_acc_EE, kde seq udava abecedu aminokyselin a acc pristupnost, potom bude dana
vlastnost predstavovat zastipenie aminokyseliny E na povrchu proteinu.
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Prva Druha

Vlastnost PCCrr PCCrg PCCrr PCCrg PCCrr PCCrg

Cast Cast
seq_diso_R. | -0,161 -0,043 seq_ R | -0,166 -0,03 diso_. | -0,008 -0,029
seq_arch_R- | -0,159 -0,028 seq_ R | -0,166 -0,03 arch_- | -0,008 0,014
seq_acc_EE 0,157 0,11 seq E | 0,153 0,112 acc_E 0,055 0,071
seq_arch_E- | 0,144 0,108 seq E | 0,153 0,112 arch_- | -0,008 0,014

seq_acc_RM | -0,139 -0,025 seq_ R | -0,166 -0,03 acc_M | -0,007 -0,01

seq_acc_KE | 0,136 0,092 seq K | 0,139 0,085 acc_E 0,055 0,071
seq_arch_ K- | 0,132 0,085 seq K | 0,139 0,085 arch_- | -0,008 0,014
seq_acc_ RE | -0,124 -0,018 seq_ R | -0,166 -0,03 acc_E 0,055 0,071
seq diso_ K. 0,124 0,07 seq K | 0,139 0,085 diso_. | -0,008 -0,029
seq_arch_A- | -0,119 -0,014 seq A | -0,127 -0,021 arch_- | -0,008 0,014

Tabulka 4.3: Vysledky vlastnosti zalozenych na symboloch. Korelacia na trénovacej sade —
PCCrg, korelacia na testovacej sade PCCrg, aminokyselinova sekvencia — seq, neusporia-
danost — diso, agregacia — arch, pristupnost — acc. Vybranych bolo 10 najlepsich vysledkov
podla korelacie dvojice symbolov na trénovacej sade. Tabulka je rozdelena na tri ¢asti, prva
pre korelaciu dvojice a zvysné dve pre korelacie c¢asti, ktoré ju tvoria.

Taktiez boli vytvorené vlastnosti zaloZené na opakovani ur¢itého poc¢tu rovnakych zna-
kov bezprostredne za sebou v sekvencii (segmenty). Oznacenie tychto vlastnosti sa sklada
z0 4 Casti: oznalenie abecedy, znak abecedy, oznacenie segmentovej vlastnosti a dizka seg-
mentu. Napriklad vlastnost arch_A_seg_5 reprezentuje zastipenie segmentov s dizkou 5
aminokyselin, ktoré sa zaroven nachadzaji v agregac¢ne nachylnej casti. Skratka arch ur-
cuje, 7e sa jedna o agregacnu abecedu a seg je oznacenie segmentovej vlastnosti, za ktorou
nasleduje dizka segmentu.

Vysledky vlastnosti zalozenych na symboloch st uvedené v tab. 4.3. Vybranych bolo
10 vlastnosti s najvyssou absolitnou hodnotou korelacie na trénovacej sade. Okrem dvojic
vlastnosti je v tabulke uvedend aj individudlna korelacia vlastnosti, ktoré dvojicu tvoria. Je
mozné pozorovat, ze korelacia jednej z Casti je v mnohych pripadoch vyssia ako korelacia
dvojice. Prinos dvojic teda nie je vyznamny. Pri¢inou moéze byt nedostatoCnd presnost
nastrojov, ktorymi boli vlastnosti ziskané. Nastroj RaptorX je vSak pomerne presny, takze
nepresnosti by mali byt minimélne. Ziskané vysledky preto indikujud, ze prilis nezalezi na
kontexte, v ktorom sa aminokyselina nachadza, ¢i je na povrchu, v neusporiadanom regiéne
alebo v agregacne nachylnej casti.

4.3 Sekvencné vzory

Nasledujuci experiment vychadza z metédy vzorov nastroja ESPRESSO [24]. Met6da vzo-
rov je zalozena na klasifikacii sekvenénych vzorov na negativne a pozitivne. Negativne vzory
su typické pre nerozpustné proteiny a pozitivne pre rozpustné. Okrem metédy ESPRESSO
bol na vzoroch natrénovany a vyhodnoteny model SVM, ktory je prezentovany v druhej
casti experimentu.

4.3.1 Metoéda ESPRESSO

Najskor su ziskané vsetky vzory z trénovacej sady. Pre kazdy vzor je uchovand informacia
o pocte rozpustnych a nerozpustnych sekvencii, v ktorych sa vzor nasiel. V pripade viacna-
sobného vyskytu vzoru v ramci jednej sekvencie je vzor zapocitany len raz. V dalsom kroku
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je ku kazdému vzoru priradené skére S pomocou vzorca 4.1,

_WN,

(4.1)

kde V,, a V;, udéva pocet vyskytov vzoru V v rozpustnych, resp. nerozpustnych sekven-
cidch. Vyrazy N, a N, st do vzorca 4.1 zavedené za icelom normalizacie. Vyraz N, udava
celkovy pocet vzorov najdenych v rozpustnych sekvenciach trénovacej sady a N, celkovy
pocet vyskytov vzorov v nerozpustnych sekvenciach. Hodnotu N, je mozné taktiez vyjadrit
pomocou sumy:

Ny = va (4.2)
i=1

Kde V),; predstavuje pocet vyskytov vzoru V; v rozpustnych sekvenciach a n je pocet vset-
kych vzorov. Podobny postup, ale s pouzitim nerozpustnych vyskytov plati pre N,,.

Takto zostavené skore moze nadobidat hodnoty od 0 do 1. Hodnoty blizke jednej zna-
menaju, ze vzor je zastupeny viac v rozpustnych nez nerozpustnych sekvenciach. Podobne
hodnoty blizke nule predstavuju véacsie zastipenie v nerozpustnych sekvencidch. Ak ma
vzor rovnaky pocet (normalizovanych) vyskytov v rozpustnych aj nerozpustnych sekven-
ciach, potom bude hodnota skére 0,5. Klasifikacia vzorov spociva v nastaveni dolného prahu
d a horného prahu h. Kde pre d,h plati 0 < d < 0,5 a 0,5 < h < 1. Vzor je negativny, ak
pre skére vzoru S plati S < d, podobne je vzor klasifikovany ako pozitivny pre S > h.

Samotnd predikcia rozpustnosti je zalozend na vzorci 4.3. Oznacenie Sr predstavuje
skére rozpustnosti, Npser, a Nypser udévaji pocet rozpustnych, resp. nerozpustnych vzorov
ndjdenych v klasifikovanej sekvencii. Vyrazy Npgqt a Npger uddvaji pocet rozpustnych, resp.
nerozpustnych vzorov v ramci celej trénovacej sady.

fvbdat

L VA — L
psek
]Vﬁdat

Nysek (4.3)

Binarna rozpustnost je odvodena z hodnoty Sg, ak je tdto hodnota zdporna potom
bude sekvencia klasifikovana ako nerozpustné a pre nezaporni hodnotu Si ako rozpustna.
Rozhodovaci prah je teda nastaveny na nulovii hodnotu Sg. Nulova hodnota skére vyjadruje
rovnaké zastupenie pozitivnych a negativnych vzorov v klasifikovanej sekvencii vzhladom
na pomerné zastupenie pozitivnych a negativnych sekvencii v celej sade.

Pred samotnou klasifikaciou je nutné redukovat pocet vzorov. Na redukciu boli zvolené
dva hlavné kritéria, prvym je nastavenie vhodnych prahov a druhym odstranenie vzorov
s nizkym vyskytom. Za tymto tcelom bol vytvoreny algoritmus, ktory postupne vybera
rozne sady prahov. Vstupom tohto algoritmu je minimalny pocet vyskytov, horny a dolny
prah skoré. Algoritmus najskor odstrani vzory, ktoré nedosahuji pozadovany miniméalny
pocet vyskytov. Dalej algoritmus postupne znizuje dolny a zvy$uje horny prah tak, aby
platili 2 podmienky:

1. Celkovy pocet vybranych vzorov musi byt nizsi ako 10 000.

2. Pomer medzi po¢tom pozitivnych a negativnych vzorov nesmie presiahnut hodnotu
2,5. Toto pravidlo taktiez plati pre pomer negativnych a pozitivnych vzorov.

Ak nie je splnend prvd podmienka, je horny/spodny prah, zvySeny/zniZeny o hodnotu
0,0025 (0,25 %). V pripade porusenia druhej podmienky je zvyseny/znizeny len prah po-
cetnejsej skupiny. Obmedzenie na pomer vzorov zabranuje vyraznej prevahe negativnych ¢i
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Minimalny | Horny Dolny Pozitivne Negativne MCC MCC
pocet prah prah vzory vzory trénovacia sada testovacia sada
100 0,595 0,405 5 481 4 081 0,318 0,076
0,648 0,36 610 255 0,265 0,027
300 0,57 0,43 5 233 2223 0,224 0,069
0,638 0,395 151 61 0,202 0,029
700 0,55 0,45 5 668 2 447 0,195 0,089
0,595 0,428 243 98 0,171 0,031
1 000 0,55 0,453 3 019 1292 0,189 0,094
0,578 0,44 295 139 0,165 0,078
9 000 0,535 0,465 2778 1297 0,183 0,092
0,553 0,455 408 200 0,169 0,092

Tabulka 4.4: Vysledky metédy vzorov zalozenej na ESPRESSO, sedo podfarbené riadky
obsahujt aspon 1 000 vzorov, nepodfarbené menej ako 1 000. Vybrané boli najlepsie kon-
figuracie v ramci daného minimélneho poc¢tu vyskytov. Kritériom vyberu bola korelacia
dosiahnuta na trénovacej sade.

pozitivnych vzorov. Hodnoty 10 000 a 0,0025 boli zvolené experimentalne. Ak st splnené
obe podmienky, potom budt vybrané vzory pouzité na predikciu. Po predikcii a uchovani
vysledkov dochddza opét k zvySeniu/znizeniu prahu a dalsiemu vyhodnoteniu. Tento proces
sa opakuje az kym nie je pocet rozpustnych alebo nerozpustnych vzorov nulovy. Algoritmus
bol spusteny péatkrat s nasledujicimi minimalnymi po¢tami vyskytov: 2 000 (18 %), 1 000
(9 %), 700 (6 %), 300 (3 %), 100 (1 %). V zatvorkach je uvedené percentudlne zastipenie
vzhladom na trénovaciu sadu. Velkost trénovacej sady bola 10 912 sekvencii, ¢o je zaroven
maximalny pocet vyskytov, ktoré moze vzor dosiahnut. V tabulke 4.4 st zhrnuté vysledky
pre rozne kombinacie prahov. Ku kazdému minimalnemu poctu st uvedené dva vysledky.
Prvy z nich predstavuje najlepsiu konfiguracia, v ktorej bolo zaroven pri predikcii pouzitych
aspon 1 000 vzorov. Druhy riadok predstavuje najlepsiu konfiguriciu s po¢tom vzorov men-
sim ako 1 000. Vsetky s uvedenych konfiguracii vzorov boli vybrané na zdklade vysledkov
dosiahnutych na trénovacej sade.

Najvyssiu hodnotou MCC 0,094 ziskala konfiguracia s 3 019 pozitivnymi a 1 292 nega-
tivnymi vzormi, z vysledkov uvedenych v tab. 4.4 je mozné vidiet, ze podobni koreldciu
maju aj konfiguracie s vyrazne nizsim poc¢tom vzorov.

Metéda vzorov implementovana v tejto praci dosahuje nizsiu korelaciu ako vysledky pre-
zentované v publikacii nastroja ESPRESSO, kde uvadzaji hodnotu koreldcie MCC 0,23.
Na testovacej sade tejto prace vSak prediktor ESPRESSO ziskal hodnotu koreldcie MCC
len 0,051. Vyrazny pokles pri vyhodnoteni méze stvisiet s odlisSnym postupom tvorby sady
ESPRESSO a testovacej sady prezentovanej v tejto praci. Datova sada néstroja ESPRESSO
bola zhlukovana ako celok, bez rozlisenia rozpustnych a nerozpustnych proteinov. Tento
sposob zhlukovania predikény problém zjednodusuje tym, Zze zo sady mozu byt odstranené
podobné sekvencie s roznou rozpustnostou. Takéto sekvencie by pravdepodobne zdielali ur-
¢ity pocet rovnakych vzorov, kedze maju tieto sekvencie réznu rozpustnost, zdielané vzory
budi mat mald rozhodovaciu schopnost. Dalsim faktorom je pravdepodobne nedostato¢ns
velkost testovacej sady ESPRESSO. Testovacia sada ESPRESSO pozostava len zo 178 sek-
vencii, ¢o je vyrazne menej ako velkost testovacej sady vytvorenej v tejto praci, ktord
obsahuje 3 788 sekvencii.
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Min. Horny Dolny Pocet MCCgsym MCCgy pm MCCEgsprESSO
pocet prah prah vzorov 5-nas. k. v. testovacia sada testovacia sada
100 0,648 0,36 865 0,307 0,02 0,027
300 0,638 0,395 212 0,211 0,038 0,029
700 0,595 0,428 341 0,183 0,052 0,031
1000 0,578 0,44 434 0,202 0,054 0,078
2000 0,553 0,455 608 0,188 0,078 0,092

Tabulka 4.5: Porovnanie metédy vzorov zalozenej na SVM a ESPRESSO. Sady vzorov boli
vybrané na zaklade tab. 4.4 s obmedzenim na maximalne 1 000 vzorov.

4.3.2 Metéda s vyuzitim SVM

Nasledujica metéda nerozlisuje vzory na pozitivne a negativne. Odvodenie vztahu medzi
rozpustnostou a vzormi je ponechané na SVM. Najskdr bolo nutné vzory vhodne reprezen-
tovat. Ku kazdej sekvencii bol priradeny vektor, ktorého dizka zodpovedd pocétu vzorov.
Hodnota jedna v prislusSnom prvku pola znac¢i vyskyt daného vzoru v sekvencii a naopak
nula vyjadruje, ze sa vzor v sekvencii nenachadza. Pocet vsetkych prvkov matice, ktora je
vstupom SVM bude teda dany sicinom poctu sekvencii a poctu vzorov. Pretoze je vzorov
prilis vela, je potrebné ich pocet redukovat. Vyber sa riadil podla vysledkov dosiahnutych
metédou ESPRESSO, vid tab. 4.4. V dalsom kroku boli pomocou 5-nasobnej krizovej vali-
dacie vyhodnotené rozne parametre SVM. Pre kazdi sadu vzorov boli vybrané parametre
s najlepsou priemernou koreliaciou 5-nésobnej krizovej validacie na trénovacej sade. Tieto
parametre boli pouzité na natrénovanie findlnych SVM modelov, ktoré boli nasledne vy-
hodnotené na testovacej sade. Vysledky metédy SVM su zobrazené v tab. 4.5. Na zdklade
uvedenych vysledkov, je mozné konstatovat, ze SVM neprinieslo Zziadne zlepsenie. Co in-
dikuje, ze vzory ziskané metédou ESPRESSO maji pomerne malt rozliSovaciu schopnost
medzi rozpustnymi a nerozpustnymi proteinmi.

4.3.3 Ziskanie vzorov

Kazdy vzor mé pevnu velkost. Podla vysledkov experimentov autorov ESPRESSO [21] je
idedlna velkost vzoru 6 az 7 aminokyselin. V tejto praci bola zvolenda dizka 6, podobne
ako v prediktore ESPRESSO. Vzory nie st tvorené aminokyselinami, namiesto toho sa na
mieste aminokyseliny nachddza nazov skupiny, do ktorej aminokyselina patri. Zaradenie
aminokyselin do skupin stuvisi s ich fyzikdlno-chemickymi vlastnostami, jednotlivé skupiny
st uvedené v tab. 4.6. Vzory su ziskané pre kazdu Sesticu aminokyselin sekvencie. Sekven-
cia je prechddzana od zaciatku po koniec s vyuzitim metédy posuvného okna. Zakladom
ziskavania vzorov je prevod Sestice aminokyselin na Sesticu nazvov skupin. Jedna aminoky-
selina moze byt zaroven vo viacerych skupinach, vid tab. 4.6. K jednej Sestici je teda mozné
vytvorit niekolko vzorov. Pocet vzorov je dany poctom vSetkych réznych Sestic ndzvov sku-
pin, ktoré je mozné vytvorit tak, aby platilo, ze i-ta aminokyselina v Sestici aminokyselin
patri do skupiny danej i-tym nazvom v Sestici nazvov skupin. Priklad vzorov pre dvojicu
aminokyselin PI, by bol nasledovny: (prolin, hydrofébna), (prolin, alifatickd), (mald, hyd-
rofébna), (mald, alifatickd). Pre uvedeni dvojicu existuju 4 vzory. So zvysujucim poc¢tom
prvkov n-tice vsak pocet moznych vzorov stipa exponencidlne.
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Typ aminokyselin| I L VC A GM F Y WHZKREQDNSTP
hydrofébne e ¢ ¢ ¢ ¢ ¢ © e @ o ¢ ¢ O O O O O e ©
polarne 0O 0 0O 00O 0O 0O 0O O ®© © @ © © @ © e e e O
malé ©O O ¢ @ @ @ O 0 O O O O O O O e e e e e
prolin 0O 0o 0o oo o o oo 0O O O O O O O 0 O O e
drobné O 0o 0o O e € 0O 0 0O 0 0O 0 0O 0O O O O e O 0
alifatické e e ¢ O O 0O 0 0 0O 0O 0 0O 0 0O O O O O O O
aromatické 0O 0 0 0O 0O 0O O ©® @ @ @ 0 0 0O 0 O 0 0 0 O
pozitivne o0 0o 0o 0O 0O OO0 O @ @ @ 0O 0 0 0 0 0 O
negativne o0 0 0o 0o 0o 0o o0 0O 0O 0O O @ O @ 0 0 0 O
nabité ©O 0 0O 0O 00O 0O OO O @ @ @ ©@ O @ O O 0 O
Tabulka 4.6: Rozdelenie aminokyselin pre metédu vzorov ESPRESSO [21], e — aminokyse-

lina patri do danej skupiny, o — aminokyselina do skupiny nepatri. Skupina — typ aminoky-
seliny.

4.4 Terciarna struktura

V tomto experimente bol skiimany vplyv tercidrnej struktiry na rozpustnost. Suvislost
medzi rozpustnostou a typom terciarnej struktury taktiez zistovali autori databazy eSOL
[413]. Uvadzaju, ze niektoré SCOP vinutia obsahuji vyrazny nepomer medzi rozpustnymi
a nerozpustnymi proteinmi.

Na klasifikdciu tercidrnych struktir proteinov bol pouzity néstroj InterPro [17]. Inter-
Pro zjednocuje az 14 réznych databaz. Tieto databdzy sa medzi sebou ¢asto lisia v spésobe
klasifikacie terciarnej struktiry a trovni klasifikacie, ktorou moze byt napr. nadrodina,
rodina ¢i doména.

4.4.1 Predikcia pomocou SVM

Tercidrna strukttara bola pouzitd v kombinacii s modelom SVM. Najskdér bol redukovany
pocéet moznych typov Struktir (napr. rodin) zavedenym podmienky na minimalny pocet
vyskytov v trénovacej sade. V dalsom kroku bol k sekvenciam priradeny bindrny vektor
s prvkom pre kazdu z vybranych Struktir. Jednotka v bindrnom vektore znamend vyskyt
danej struktary v proteine a naopak prvok vektoru nadobida hodnotu nula, ak Struktiru
neobsahuje. Uvedend reprezentacia je podobnd kédu 1 z n, narozdiel od neho sa vo vektore
moze vyskytnit hodnota jedna viackrat, prikladom st viacdoménové proteiny. Jednotka
sa ale nemusi vo vektore vyskytnut ani raz, to plati pre proteiny, ktorym nebolo mozné
priradit struktiru alebo ich strukttra nebola vybranéd v rdmci trénovania.

Pomocou mriezkového vyhladavania parametrov a 5-nasobnej krizovej validacie boli vy-
hodnotené rézne varianty SVM. Najlepsie vysledky dosiahli analyzy zalozené na databazach
SUPERFAMILY [14], Gene3D [34] a Pfam [I1&]. Néstroje SUPERFAMILY a Gene3D kla-
sifikuji Struktdru na trovni nadrodin a Pfam na trovni rodiny. Uvedené nastroje sa dalej
lisia v sposobe klasifikicie, kde SUPERFAMILY vychadza zo SCOP, Gene3D z CATH [15]
a Pfam pouziva vlastna klasifikdciu. Pfam taktiez rozlisuje vyssiu troven klasifikdcie v po-
dobe tzv. klanov, do ktorych jednotlivé rodiny patria. Zaradenie rodin do klanov je mozné
ziskat na stranke Pfam'. Je vsak dolezité podotkntt, Ze klany neexistuji pre vietky rodiny,

ftp:/ /ftp.ebi.ac.uk/pub/databases/Pfam
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Analyza Uroven PCC 5-nasobna k. v. PCC testovacia sada
SUPERFAMILY nadrodiny 0,267 0,034
Gene3D nadrodiny 0,263 0,024
Pfam klany 0,239 0,038
Pfam rodiny 0,197 0,008

Tabulka 4.7: Vysledky metédy zalozenej na klasifikacii terciarnej struktiry v kombindcii
s SVM. Tabulka obsahuje priemernt hodnotu 5-nasobnej krizovej validacie na trénovacej
sade a vyhodnotenie na sade testovacej.

takze sa po ich priradeni zvysi pocet proteinov bez uvedeného typu struktiury. Klany st
vsak obecnejsie a maji vacsiu Sancu dosiahnut miniméalny pocet. V kone¢nom désledku

Vysledky modelov SVM st uvedené v tab. 4.7. Pre kazdd z analyz (klasifikdcii) je
uvedend priemerna hodnota 5-nasobnej krizovej validdcie najlepsej konfiguracie vzhladom
na trénovaciu sadu. Pre vSetky metédy bol najlepsi prah minimalneho poc¢tu 10 sekvencii,
okrem neho boli testované prahy pre 20, 30, 40 a 50 sekvencii. Najvhodnej$im jadrom pre
SVM bola radidlna bazova funkcia, trochu horsie vysledky ziskalo linearne jadro a sigmoid.

Najlepsie konfiguracie boli natrénovanie s vyuzitim celej trénovacej sady a nasledne vy-
hodnotené na testovacej sade. Ako je mozné vidiet z vysledkov tab. 4.7, na testovacej sade
je korelacia takmer nulova. Hoci je koreldcia mala aj v pripade v pripade 5-nasobnej krizo-
vej validacie, nie je zanedbatelnd a rozdiel je pomerne vyrazny. Po vykonani experimentu
a hladani moznej pri¢iny nizkej korelacie sa ukazalo, ze jednotlivé centra si proteiny snazia
rozdelit tak, aby pochédzali z r6znych rodin [11]. KedZe proteiny testovacej sady pochadzaji
len z proteinov vytvorenych v ramci jedného centra, prienik medzi Strukttrami vybranymi
vo faze trénovania a Struktirami v testovacej sade nebol prilis velky. Po natrénovani nemalo
v testovacej sade podla klasifikicie SUPERFAMILY priradent nadrodinu 53 % sekvencii,
v pripade nadrodin Gene3D 51 %, Pfam rodiny nemalo az 83 % sekvencii a Pfam klany
50 %. V kazdom z uvedenych pripadov nemé pri testovani priradenu struktiru aspon 50 %
sekvencii. Aj napriek tejto skuto¢nosti je prepad koreldcie pomerne vyrazny. Dalsou pri-
¢inou poklesu méze byt vyber sekvencii centrom NESG. Podla NESG wiki [11] sa vyber
proteinov riadil vysledkami réznych nastrojov. Na zdklade ¢oho je mozné predpokladat, ze
st vybrané len proteiny s urcéitou Sancou na uspesnu tvorbu. Lahko predikovatelné neroz-
pustné proteiny by sa v takejto sade nevyskytli. Naopak by sa v nej vyskytli nerozpustné
proteiny, ktoré mali podla zvolenych vlastnosti vyssiu Sancu na rozpustnost. Co moze vo
vSeobecnosti robit tiito sadu pomerne obtiaznou z hladiska predikcie rozpustnosti. Posledne
zmieneny dovod je len hypotézou, pretoze je otdzne, ¢i bol tento vyber uplatneny aj v pri-
pade proteinov, z ktorych je vytvorena testovacia sada. Uvedeny postup mal byt pouzity
v ramci fazy PSI-2, ktord prebiehala od roku 2005 do 2010. Proteiny testovacej sady boli
vytvorené v obdobi od roku 2001 do 2008, takze tato moznost nie je vylacena.

4.4.2 Viacnasobna linearna regresia

V tomto experimente bol vytvoreny model pozostavajici z mnohych dieléich modelov line-
arnej regresie, ktoré boli vytvorené pre kazdy typ struktiry. Model vyuziva len zastipenie
monomérov spolu s tromi fyzikalno-chemickymi vlastnostami, medzi ktoré patri izoelek-
tricky bod, GRAVY index a priemernd flexibilita. Experiment vznikol na zaklade infor-
macii od experimentatorov z Loschmidtovych laboratérii. Experimentatori pozorovali, ze
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na niektorych doménach funguje modifikovany model Wilkinsona a Harrisona (mWH) po-
merne dobre. Model mWH je pomerne jednoduchy a vyuziva len zastipenie jednotlivych
monomérov, blizsie je popisany v podkapitole 2.3.1.

Pri tvorbe modelu boli najskoér vybrané vhodné struktiry, kritériom vyberu bol mini-
malny pocet vyskytov, najlepsie vysledky ziskal model s obmedzenim na 10 vyskytov. Pre
kazda struktdru, napr. rodinu bolo nasledne natrénovanych 10 modelov linedrnej regre-
sie. Modely linearnej regresie boli trénované na proteinoch s rovnakou struktirou. Kazda
struktura mala teda vlastni trénovaciu sadu. Pri tvorbe jednotlivych modelov bolo do sady
struktiry navyse pridanych niekolko ndhodne vybranych sekvencii. Pocet ndhodne vybra-
nych sekvencii bol trojnasobne vacsi ako pocet sekvencii v sade struktury. Architektira
niekolkych modelov v kombinécii s ndhodnym vyberom bola zavedend z dévodu minimali-
zacie pretrénovania. Pre sekvencie bez priradenych struktdar bol vytvoreny osobitny model
podobnym postupom.

Predikcia spociva vo vyhodnoteni vSetkych linearnych modelov pre vsetky struktary
najdené v sekvencii a kone¢nym vysledkom je ich priemer. Napriklad pre sekvenciu patriacu
do dvoch rodin bude vyhodnotenych az 20 modelov (10 pre kazdu z rodin) a vyslednou
hodnotou rozpustnosti bude priemer hodnét vsetkych 20 modelov.

Pre porovnanie boli vytvorené dva dalsie modely, ktoré vychadzali z rovnakej mnoziny
vlastnosti, ale boli natrénované bez ohladu na typ struktary. Prvym z nich je linedrna
regresia a druhym model ndhodnych lesov. Vsetky tri modely boli vyhodnotené pomo-
cou 10-nasobnej krizovej validacie. Najlepsie dopadol zlozeny model s klasifikiaciou podla
Gene3D nadrodin?. Oproti ndhodnym lesom a samostatnej linedrnej regresii sa vSak jednalo
len o zanedbatelné zlepsenie. Vysledky 10-nasobnej krizovej validacie dopadli nasledovne:
zlozeny model (Gene3D) 0,334, ndhodné lesy 0,306, linedrna regresia 0,305. Uvedené hod-
noty predstavuji mieru korelacie PCC. Z vysledkov 10-ndsobnej krizovej validacie je vidiet,
ze zloZzena metoda nie je vyrazne lepsia ako metddy natrénované na celej sade.

Zlozena metdda je vsak vyrazné limitovana velkostou sady, pretoze dochadza k uceniu
len v ramci jednej nadrodiny, rodiny ¢i klanu, pocet sekvencii urcenych na trénovanie bude
pomerne maly. Tento problém bol ¢iasto¢ne minimalizovany pridanim ndhodnych sekvencii
do sad struktur. Do akej miery ovplyvinuje tento faktor dany model je otazne.

2Zvysné typy klasifikcii dopadli podobne a pohybovali sa v rozmedzi 0,32 az 0,33 PCC.
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Kapitola 5

Prediktor rozpustnosti

V nasledujtcej kapitole je popisana tvorba prediktoru rozpustnosti spolu s jeho vyhodno-
tenim. Vysledny prediktor je dalej v texte oznacovany ako Solpex. Nazov je skratkovym
oznacenim anglickych slov soluble protein expression, ktoré v preklade znamenaji expresia
rozpustnych proteinov. Toto oznacenie bolo zvolené na zdklade zdrojov dat pre trénovanie
a testovanie prediktoru. Tie v sebe okrem rozpustnosti zahfnaja aj vplyv expresie. Napri-
klad, ak je expresia nulova, potom nie je vytvoreny ziadny protein a namerand rozpustnost
bude taktiez nulova.

Solpex bol implementovany v jazyku Python. Pri ndvrhu prediktoru Solpex bolo vyski-
sanych niekolko réznych architekttir a modelov. Najlepsie vysledky dosiahol model zalozeny
na nadhodnych lesoch, ktory sa stal zakladom prediktoru Solpex. Na tvorbu modelov stro-
jového ucenia bola pouzitd kniznica sklearn [18]. Na vypocty bola dalej pouzitd kniZnica
biopython [l1], pandas [37] a NumPy, ktora je sucastou ekosystému SciPy [27].

5.1 Vyber vlastnosti

V prvom kroku tvorby prediktoru Solpex bol uskuto¢neny vyber vlastnosti, ktory prebiehal
na trénovacej sade. Vyber vlastnosti realizuje skript rf_model.py umiestneny v priecinku
experimental_models. Skupiny vlastnosti, na ktorych bol uskutocneny vyber spolu s ich
poc¢tom (uvedenym v zatvorke) je nasledovny: monoméry (20), kombindcie dimérov (210),
fyzikélno-chemické vlastnosti (14), priemerna flexibilita (1) — DynaMine [10], sekunddrna
struktura (3) — FESS [50], priemernd neusporiadanost (1) — Espritz [66], transmembranové
regiény (3) — TMHMM [33] a maximdlna identita (1) — USEARCH [14]. Okrem nich bol
vyskusany aj vplyv vlastnosti nastrojov RaptorX a ArchCandy z experimentu v podkapi-
tole 4.2. Tie vSak nejavili ziadny prinos, a preto boli odstranené este pred automatickym
vyberom. Vstupom tejto fazy je teda celkovo 253 vlastnosti.

V pripade nastroja USEARCH je vlastnostou maximéalna hodnota identity k sekvenciam
v databaze PDB. Nejednd sa vsak o celi databiazu PDB, ale len o jej podmnozinu, ktora je
takmer identickd s podmnozinou pouzitou pri korekcii rozpustnosti v podkapitole 3.5. Od
podmnoziny pouzitej pri tvorbe datovych siad sa lisi len tym, Ze z nej boli odstranené vsetky
sekvencie, ktoré st zhodné so sekvenciami testovacej sady. Tieto sekvencie boli odstranené
preto, aby nedoslo k trénovaniu na sekvenciach testovacej sady.

Medzi fyzikalno-chemické vlastnosti patri: pomer nabitych aminokyselin, termostabi-
lita, pomer aminokyselin K a R, pomer aminokyselin typickych pre a-skrutkovicu, pomer
aminokyselin typickych pre g-skladany list, pomer aminokyselin typickych pre nahodné
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Skupina vlastnosti (pocet) Zoznam vlastnosti skupiny

Zastipenie monomérov (12) ACEGILK LN QR,S T
Zastupenie kombindcii dimérov (12) | Al, AL, DK, DT, EE, EN, EV, GK, IL, IS, LN, LQ
Espritz (1) priemerné neusporiadanost

FESS (2) pomer aminokyselin v -skladanych listoch,

pomer aminokyselin v ndhodnych cievkach
USEARCH (1) maximalna identita k PDB

pocet aminokyselin v transmembranovych spirdlach v
TMHMM (1) prvych 60 aminokyselindch (Exp60)
pomer aminokyselin K a R,
pomer aminokyselin typickych pre a-skrutkovicu,
pomer aminokyselin typickych pre -skladany list,
molekuldrna hmotnost,

Ostatné (7)

pomer molekuldrnej hmotnosti a dlzky sekvencie,
izoelektricky bod, priemerna hodnota flexibility

Tabulka 5.1: Findlna sada vlastnosti. Jednotlivé vlastnosti st v tabulke organizované do
skupin podla podobného charakteru alebo pouzitého néastroja. Za nazvom skupiny je uve-
deny pocet vlastnosti danej skupiny.

cievky, molekuldrna hmotnost, dizka sekvencie, pomer molekuldrnej hmotnosti a dlzky sek-
vencie, index nestability, izoelektricky bod, priemernd hodnota flexibility, GRAVY index
a aromaticita.

Pri vybere boli najskér odstranené podobné vlastnosti. Odstranovanie prebiehalo tak, ze
zo skupiny vzajomne podobnych vlastnosti bola ponechana vzdy len najlepSia z vlastnosti.
Kritériom podobnosti bola absolitna hodnota Pearsonovej korelacie. Prah bol experimen-
talne nastaveny na hodnotu 0,75. Vlastnosti boli klasifikované ako podobné, ak ich absolitna
hodnota korelacie presiahla dany prah. Rozhodnutie, ktoré vlastnosti budd ponechané a od-
stranené sa riadilo modelom ndhodnych lesov (RandomForestRegressor). Tento model bol
natrénovany s pouzitim vsetkych vlastnosti. Nasledne boli z modelu ziskané hodnoty skére.
Skore vyjadruje percentualny prinos jednotlivych vlastnosti pre model. Spomedzi podob-
nych vlastnosti bola ponechana len vlastnost s najvyssou hodnotou skére. Hodnoty skére
je z modelu mozné ziskat pomocou atribiitu feature_importances_.

Z predoslého kroku bola ziskana sada unikétnych vlastnosti. Dalej boli odstranené vlast-
nosti s nizkym prinosom. Na tento tcel bol taktiez vytvoreny model ndhodnych lesov.
Ponechané boli len vlastnosti, ktorych skére bolo vécsie alebo rovné stanovenému prahu.
V procese 10 nasobnej krizovej validacie boli skiimané rozne prahy skoére. Najlepsie vysledky
ziskali prahy, ktoré sa pohybovali v okoli hodnoty danej vyrazom 1/pv, kde pv predstavuje
pocet vsetkych unikdtnych vlastnosti. Ako bolo uvedené vyssie, skére vyjadruje percentu-
alny prinos vlastnosti, teda ak by mali vSetky vlastnosti rovnaky prinos, boli by na zdklade
vyssie uvedeného vyrazu vybrané vsetky. Kedze ale maji niektoré vlastnosti vyrazne vacsi
vplyv, dochadza na tomto prahu k pomerne velkej redukcii ich poc¢tu. Tymto procesom bolo
vybranych 36 vlastnostni. Vybrané vlastnosti s spolu s ich zaradenim do skupiny a poc¢tom
uvedené v tabulke 5.1.
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5.2 Implementacia

Zakladom prediktoru Solpex je model ndhodnych lesov (RandomForestRegessor), ktorého
vstupom je 36 vlastnosti uvedenych v tab. 5.1. Optimalizdcia hyper-parametrov modelu
prebiehala pomocou 10-ndsobnej krizovej validacie a mriezkového vyhladdvania. Optima-
lizované boli nasledovné parametre modelu: minimalny pocet pozorovani pre rozdelenie
(min_samples_split), minimélny pocet pozorovani v liste (min_samples_leaf) a maxi-
mélna hibka stromu (max_depth). Findlne hyper-parametre boli zvolené podla hodnoty
korelécie a presnosti. Okrem nich bol zohladneny aj vplyv pretrénovania, ktory je reprezen-
tovany rozdielom medzi korelaciou, resp. presnostou, validacnej a trénovacej casti trénovacej
sady. Uprednostnované boli vSeobecnejsie modely, teda modely s malym rozdielom. Model,
ktory bol vybrany pre prediktor Solpex dosiahol v 10-ndsobnej krizovej validdcii nasledovné
(priemerné) hodnoty: koreldcia na trénovacej sade 0,448, koreldcia na validacnej sade 0,375,
presnost na trénovacej sade 69 % a presnost na validacnej sade 65,3 %.

Zvoleny model bol nasledne uloZzeny pomocou kniznice joblib a nachadza sa v priec¢inku
data v sibore rf_model.pkl. Nejednd sa vsak priamo o triedu nahodnych lesov, ta je
obalena dodatocnou triedou RandomForestModel. Tato trieda uchovava okrem modelu aj
zoznam vlastnosti urc¢enych pre model spolu s ich poradim a priemerné hodnoty vlastnosti
na trénovacej sade. Priemerna hodnota je pouzita v pripade, ak pri predikcii nie je mozné
ziskat hodnotu danej vlastnosti. Prikladom je pomer aminokyselin K a R, kde menovatel R,
moze nadobudnit nulovi hodnotu, hoci tento pripad nie je prilis c¢asty, moze nastat najméa
pri predikcii kratkych sekvencii.

Hlavna cast prediktoru je implementovand v sibore solpex.py triedou Predictor.
Mnohé programy pre vypocet vlastnosti uz existovali, pretoze boli vytvorené vo faze vyberu
vlastnosti a experimentovania. Tieto skripty boli v prediktore pouzité formou modulov.
Moduly st umiestnené v prie¢inku feature_scripts. Jedna sa predovsetkym o skripty,
ktoré zaobaluju spustanie dodato¢nych nastrojov a spracovanie ich vysledkov. Pre vypocet
fyzikalno-chemickych vlastnosti bola pouzita kniznica biopython.

Vstupom prediktoru Solpex je zoznam sekvencii vo FASTA forméate. Vystupom je su-
bor vo forméte CSV, ktory obsahuje 3 stlpce: unikétny identifikdtor sekvencie v rdmci
behu (runtime_id), identifikator korespondujici s oznacenim sekvencie vo FASTA subore
(fa_id) a predikovand rozpustnost (soluble). Prediktor taktiez vyzaduje zvolenie priec¢inku
urceného pre vypocty nastrojov tretich stran a ulozenie ich vysledkov. Vysledky dodatoc-
nych nastrojov si mapované na identifikator behu. Priklad spustenia prediktoru Solpex:

# python3 solpex.py —--i_fa vstup.fasta --o_csv vysledky.csv —-—tmp_dir /tmp

Okrem uvedenych volieb je taktiez mozné zmenit predvolent cestu k modelu a dodatoénym
nastrojom. Tieto cesty by vSak mali byt absolttne alebo relativne na umiestnenie skriptu
prediktoru.

5.3 Vyhodnotenie

Vyhodnotenie prediktoru Solpex prebiehalo na testovacej sade vytvorenej v tejto praci.
Postup tvorby tejto sady je popisany v podkapitole 3.5. Za ticelom porovnania bolo na tes-
tovacej sade vyhodnotenych dalsich Sest prediktorov rozpustnosti: DeepSol, ccSOL omics,
PROSOII, SOLpro, ESPRESSO a modifikovany model Wilkinsona a Harrisona (mWH).
Mnohé z uvedenych nastrojov vsak neuvadzaja trénovacie sady, v tychto pripadoch by ne-
bolo mozné odstranit prekryvajice sekvencie z testovacej sady. Preto neboli odstranené

37



MCC MCC MCC  Presnost Presnost Presnost Prah Prah

Néstroje PCCNAJ) (PRED) (PUB) (NAJ) (PRED) (PUB) (NAJ) (PRED)
Solpex 0261 0,166 0,158 - 0582 0579 - 053 05
PROSOII 0208 0,153 0145 0421 0572 0569 0,71 061 06
DeepSol 0,162 0,108 0094 056 0541 0532 0,77 0,443 05
ESP. vlastnosti | 0,164 0,111 0,098 042 0555 0,548 0,68 0561 05
ESP. vzory - - 0051 023 - 0523 0,63 - -
SOLpro 0,068 0047 0029 0487 0523 0515 0,742 0376 05
ccSOL omics | 0,025 0,039 - - 0517 - 0,74 0,75 -
mWH 0,128 0083 0072 - 0539 0535 - 0561 05

Tabulka 5.2: Vysledky prediktorov na testovacej sade. NAJ a PRED urcuji typ prahu.
NAJ — najlepsi prah vzhladom na presnost, PRED — prah ur¢eny autormi nastroja, PUB —
vysledky publikované v ¢lanku daného nastroja. ESP. vzory — ESPRESSO metéda vzorov.
ESP. vlastnosti — ESPRESSO metdda strukturalnych a sekvenénych vlastnosti.

prekryvajice sekvencie pri ziadnom z nastrojov. Trénovacia sada prediktoru Solpex samoz-
rejme ziadne prekryvajice sekvencie neobsahuje, kedze sa jednd o testovaciu sadu vytvoreni
pre tento nastroj. Vysledky jednotlivych néstrojov st zobrazené v tab. 5.2. Okrem presnosti
sa v nej nachadzaju dva typy korelacie, Matthewov korela¢ny koeficient (MCC) a Pearsonov
korela¢ny koeficient (PCC).

Koeficient MCC bol pouzity pre meranie korelacie medzi binarnymi hodnotami rozpust-
nosti. Niektoré nastroje vsak neposkytujui bindrnu hodnotu rozpustnosti. Preto obsahuje
tabulka niekolko hodnét MCC v zavislosti na prahu, ktory bol zvoleny pri prevode spoji-
tych hodnot rozpustnosti na bindrne. Ak bola dand hodnota vyssia ako zvoleny prah potom
bol protein zaradeny do rozpustnej kategorie, inak do nerozpustnej. Hodnoty oznacené ako
PRED vychadzaji z bindrnych hodnét priamo poskytnutych prediktorom, jedna sa teda
o predvoleny prah dany autormi nastroja. Predvoleny prah vsak nemaju vsetky nastroje,
preto bol zavedeny prah NAJ. Tento prah rozdeluje predikované hodnoty tak, aby bola do-
siahnutd maximélna presnost. Spdsob ziskania prahu NAJ nie je z pohladu vyhodnotenia
uplne korektny, pretoze bol ziskany na testovacej sade. Hodnoty presnosti a koreldcie s
teda pre tento prah mierne nadhodnotené. Hodnoty s prahom NAJ st vo vyhodnoteni po-
uzité hlavne za tuc¢elom porovnania nastrojov a nie ako absolitna miera ich presnosti, resp.
koreldcie. Podobnym postupom ako prah NAJ bola odvodena aj hodnota prahu PRED uve-
dena v tab. 5.2, s tym rozdielom, Ze ako referencna rozpustnost bola pouzitd predikovana
hodnota rozpustnosti (bindrna). Hodnota prahu PRED je v tabulke uvedend len za ti¢elom
porovnania s prahom NAJ. Tento prah bolo potrebné odvodit, pretoze ho néstroje typicky
neuvadzajli, namiesto neho poskytuju hodnoty, ktoré uz si v bindrnom tvare. Pre samotné
vyhodnotenie vsak bola pouzitd bindrna rozpustnost poskytnutd danymi néstrojmi a prah
PRED nebol pouzity v ziadnej ¢asti vyhodnotenia.

Pearsonov koeficient bol pouzity v pripade koreladcie medzi predikovanymi spojitymi
hodnotami rozpustnosti a rozpustnostou podla ohodnotenia NESG. Teda ohodnotenym,
v ktorom je rozpustnost vyjadrena celym ¢islom v rozmedzi od 0 do 5.

Dalej boli pre jednotlivé néstroje zostrojené ROC krivky, ktoré sa pouzivaji pomerne
¢asto na vyhodnotenie kvality bindrnych prediktorov [67]. ROC krivka vyjadruje vztah me-
dzi Specificitou a senzitivitou v zavislosti na réznych prahoch. S ROC krivkou sa zvykne
uvadzat aj plocha pod touto krivkou tzv. AUC, kde hodnota 1 predstavuje perfektny kla-
sifikdtor a 0,5 nadhodny. Vysledné krivky ROC st spolu s hodnotou AUC zobrazené na
obrazku 5.1.
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Solpex (0,61)
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Obr. 5.1: ROC krivky jednotlivych nastrojov, pre prehladnost rozdelené do dvoch grafov.
Graf A zobrazuje porovnanie nastroja Solpex s nastrojmi PROSOII, DeepSol a modifi-
kovanym modelom Wilkinsona a Harrisona (mWH). V grafe B je zobrazené porovnanie
nastroja Solpex s néastrojmi ESPRESSO (model vlastnosti), SOLpro a ccSOL omics. Za
kazdym néstrojom je v legende uvedena plocha pod ROC krivkou (AUC).
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Z vysledkov tab. 5.2 a ROC kriviek na obr. 5.1 je vidief, ze podla uvedenych metrik
dosahuje najlepsie vysledky prediktor Solpex, za ktorym teste nasleduje nastroj PROSOIL.
Najvéacsi prepad oproti publikovanym vysledkom zaznamenal pomerne nedavno publikovany
nastroj DeepSol, ktory je zalozeny na konvolu¢nych neurénovych sietach. Jednym z dévodov
moze byt jeho pretrénovanie na urcité typy rodin. Autori néstroja totiz tvrdia, ze sa neuré-
nové siete naucili rozpoznavat aj vyssie trovne Struktiry, akymi st napriklad vinutia [29].
Testovacia sada vytvorena v tejto praci vSak pozostava len z proteinov ziskanych centrom
NESG. Podla [11] si jednotlivé centrd proteiny rozdelili tak, aby medzi nimi nedochadzalo
k prieniku skimanych rodin. Velkost preniku trénovacej sady DeepSolu a testovacej sady
pouzitej v tejto praci ¢ini len 166 proteinov. Pomerne maly prienik indikuje, ze mohlo dojst
k pretrénovaniu na urcité typy struktar.

Je taktiez dolezité podotkntt, ze centrum NESG nevyberalo proteiny ndhodne a pouzi-
valo rozne predikéné nastroje [11], do akej miery bol takyto vyber uplatneny aj v pripade
proteinov testovacej sady je otdzne. Blizsie je tento problém popisany v zavere podkapi-
toly 4.4.1. Takyto vyber by totiz mohol robit sadu obtiaznejsou z hladiska predikcie roz-
pustnosti. Co méze byt jednym z dévodov prudkého poklesu koreldcie a presnosti medzi
publikovanymi hodnotami nastrojov a hodnotami nameranymi v ramci tejto prace na testo-
vacej sade. Prediktor Solpex méa vSak tento pokles najnizsi. V pripade 10-nasobnej krizovej
validdcie na trénovacej sade dosiahol Solpex presnost 65,3 % a pri vyhodnoten{ na testovace;j
sade 57,9 %, rozdiel je teda 7,4 %. Z tabulky 5.2 je vidiet, Ze ostatné ndstroje maji oproti
publikovanym vysledkom vyssi prepad ako Solpex, napriklad nastroj PROSOII zaznamenal
stratu 14,1 % a DeepSol az 23,8 %. Pomerne maly prepad prediktoru Solpex indikuje, Ze
ma& mensie sklony k pretrénovaniu a je obecnejsie platnym modelom.

100
L 751
>
Q
o
=3 Legenda
2 50 Prinos
S __ Zastupenie
Py sekvencii
%)
o
E
& 25-

o_

0,25 0,50 0,75 1,00
Rozdelovaci prah

Obr. 5.2: Graf prinosu (Cervend krivka) a zastipenia sekvencii (modréd krivka) vzhladom
na zvoleny rozhodovaci prah klasifikicie na testovacej sade. Zastupenie predstavuje pomer
sekvencii s hodnotou vécsou ako zvoleny prah k celkovému poctu sekvencii. Nestabilné
zakmity krivky prinosu v pravej casti grafu boli spésobené nizkym poctom poloziek.
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Predikcia rozpustnosti je binarnym klasifikaénym problémom. To znamend, Ze na vy-
vazenej datovej sade sa bude presnost ndhodnej predikcie blizit 50 %. Tato hodnota nie
je o moc mensia ako hodnota najvyssej presnosti 57,9 %, ktort dosiahol prediktor Solpex.
Hoci je percentualny zisk pomerne maly, stdle moze viest k efektivnejsiemu vynaloZeniu
finanénych prostriedkov pri vyrobe proteinov. K tspore méze dojst najmé v pripadoch,
v ktorych st vyhradené zdroje len na tvorbu malej casti z celkového poctu kandidatnych
proteinov. Ak mé napriklad experimentitor vybrat 100 proteinov z celkového poctu 1000
proteinov, moze nastavit rozdelovaci prah vyrazne vyssie. Zavislost medzi po¢tom proteinov
a rozdelovacim prahom je zndzornena na obr. 5.2. Z obrazku je mozné vidiet, ze s postup-
nym zvysovanim prahu sa pocet sekvencii znizuje. Na obrazku je dalej zndzorneny prinos
prediktoru Solpex pre rézne hodnoty prahu. Prinos predstavuje pomer vyjadreny vyrazom
5.1. Kde Rgopes urcuje pocet rozpustnych proteinov s hodnotou predikcie Solpex vyssou
ako dany prah a Ry, predstavuje pocet rozpustnych proteinov pri ndhodnom vybere z rov-
nakého poctu proteinov, akym je pocet proteinov s hodnotou predikcie Solpex vyssou ako
zvoleny prah.

RSolpex - RNah
RNah

(5.1)

Podla obrazku 5.2 dosahuje prediktor Solpex zaujimavé hodnoty prinosu na prahu 0,75,
pre ktory je prinos 50 %. Zastipenie sekvencii na tomto prahu zodpoveda zhruba 10 %
proteinov, ¢o sa zhoduje s vyssie uvedenym prikladom, kde bolo potrebné vybrat 100 pro-
teinov z 1000. Solpex by v takejto situdcii spravne vybral 75 rozpustnych proteinov, ¢o je
0 50 % viac ako v pripade ndhodného vyberu, kde by bol pocet vybranych rozpustnych pro-
teinov len 50. Cena vyroby a zakladnej charakterizicie jedného proteinu je podla skiisenosti
Loschmidtovych laboratérii okolo 20 000 K¢. Aby bolo pri ndhodnom vybere ziskanych 75
rozpustnych proteinov, muselo by byt v laboratériu overenych az 150 proteinov. Pri pouziti
prediktoru Solpex staci pre ziskanie rovnakého poc¢tu rozpustnych proteinov overit len 100
z nich. Ak je teda cielom ziskat 75 rozpustnych proteinov, potom prediktor Solpex usetri
néklady na tvorbu 50-tich proteinov, ¢o predstavuje milién ¢eskych korin.
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Kapitola 6

Zaver

V 1vode préace bolo predstavenych niekolko existujicich pristupov k predikcii rozpustnosti.
Vicsina z uvedenych nastrojov pouziva globalne vlastnosti sekvencie. Medzi nimi sa vSak
vyskytla aj profilovo zalozend metdéda ccSOL omics ¢i nastroj DeepSol, ktory predstavuje
aktsi kombinéciu tychto pristupov.

Pomerne velka cast prace bola vyhradena tvorbe trénovacej a testovacej sady. Hlavnym
zdrojom déat bola databaza TargetTrack. Samotny postup tvorby sid a odvodenie roz-
pustnosti z databdzy TargetTrack bolo inspirované mnohymi publikidciami a existujicimi
pristupmi. Tato prica sa tieto pristupy poktsila skombinovat s dérazom na kvalitu a nie na
kvantitu poloziek datovej sady. Preto boli zavedené pomerne prisne kritéria, ktoré polozky
sady museli spliiat. Prisnost kritérii odraza aj vysledny stav trénovacej sady. Po vSetkych
fazach spracovania obsahovala trénovacia sada len 10 912 sekvencii z p6vodnych takmer 300
tisic sekvencii databdzy TargetTrack. Najvécsia strata dochddza pri odvodeni rozpustnosti
sekvencii a to najmé v pripade nerozpustnych proteinov. Hoci je mozné predpokladat, ze je
v databédze TargetTrack viac nerozpustnych ako rozpustnych proteinov, pri spracovani sady
doslo k opa¢nému javu a rozpustnych sekvencii bolo pred zavere¢nou fazou vyvazovania
takmer trojnasobne viac ako nerozpustnych. Tento jav je zapri¢ineny hlavne nedostatoc-
nym uvedenym dovodu ukoncenia v databaze TargetTrack, na zdklade ktorého sa urcuje
nerozpustnost proteinov. Ak by bol ale uréeny aspon taky pocet nerozpustnych proteinov
ako rozpustnych, potom by bola velkost sady takmer trojnasobnd oproti velkosti aktudlnej
sady. Preto vznika otazka, ¢i je mozné nerozpustné proteiny odvodit aj inymi spésobmi.
Pripadne je taktiez mozné zvazit pouzitie existujticich menej prisnych postupov urcenia
nerozpustnych proteinov. Tym mdze byt napriklad postup autorov nastroja PROSO. V ta-
kom pripade by vSak bolo vhodné stanovif chybovost tychto pristupov a na zaklade nej
rozhodnit o vhodnosti ich pouzitia tak, aby nedoslo k priliSnému znizeniu kvality sady.

Na testovacie ucely bola pouzitda podmnozina databazy TargetTrack, pochadzajica od
centra NESG. Tato podmnozina ma oproti zvysku TargetTrack vyhodu v tom, ze obsa-
huje priamo hodnotu rozpustnosti. Samotné vyhodnocovanie teda nie je zatazené zvolenym
postupom odvodenia rozpustnosti, ktory sa medzi réznymi sadami existujicich nastrojov
¢asto 1isi. Dalsou vyhodou testovacej a zaroven aj trénovacej sady je rovnaky expresny sys-
tém, ktorym je baktéria F. coli. Tymto su sady vytvorené v tejto praci pomerne jedinecné,
nakolko sady mnohych nastrojov nerozlisSuji expresny systém pouzity v databaze Target-
Track. Namiesto toho vychadzaju z predpokladu, ze véésina proteinov je vytvorena prave
v baktérii E. coli. Podla [58] je baktéria E. coli pouzitd v 75 % pripadov. Teda zhruba
stvrtina poloziek tychto datovych sad bola vytvorena v inom expresnom organizme.
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Druhé cast priace sa venovala najméa experimentom a tvorbe samotného prediktoru.
Experimenty sa tykali zastipeniu k-merov, symbolovych vlastnosti, vzorov a domén. Z vy-
sledkov experimentov vyplynulo, Zze najvyznamnejSou vlastnostou je zastiipenie k-merov,
z ktorych dosiahli najvyssiu koreldciu nabité monoméry a to najméi kyselina glutdmova (E)
a lyzin (K).

Po vykonani experimentov bol zostaveny prediktor rozpustnosti Solpex. Novo vytvo-
reny prediktor bol nasledne porovnany s vybranymi existujicimi prediktormi na testovacej
sade vytvorenej v tejto praci. Spomedzi porovnavanych néstrojov ziskal Solpex najvyssiu
presnost, koreldciu a plochu pod ROC krivkou. Za prediktorom Solpex nasleduje v tesnom
zastupe nastroj PROSOIIL. Pomerne vyrazny prepad v presnosti zaznamenal nastroj Deep-
Sol. V pripade néstroja DeepSol pravdepodobne doslo k pretrénovaniu na abstraktnejsich
urovniach struktiry, akymi st napriklad vinutia. Aj napriek tomu, ze prediktor Solpex do-
siahol najvyssiu presnost, jej hodnota je len 57,9 %. Problém predikcie rozpustnosti teda
este stale nie je vyrieSeny.

Predikcia prediktoru Solpex je podobne ako vicsina existujtcich néstrojov zalozend
na globalnych vlastnostiach sekvencie. Tento pristup vSak nezachovava informéaciu o po-
radi medzi aminokyselinami v sekvencii. V pripade vlastnosti zalozenych na monoméroch
je uplne jedno ako budud usporiadané, ak ddjde k zmene ich poradia hodnota globélnej
vlastnosti sa nezmeni. Pri globalnych prediktoroch je mozné oc¢akavat, ze buda obecnejsie,
ich presnost sa ale zda byt limitovand. Naopak profilovo zalozend metéda ccSOL omics ¢i
kombinovana metéda DeepSol, ktoré zohladnuji poradie aminokyselin v sekvencii vykazuji
znamky silného pretrénovania. Z pohladu predikcie rozpustnosti to ale vyzera tak, ze bez za-
komponovania poradia aminokyselin proteinu sa presnost prediktorov zvysovat nebude. Pri
tychto metddach vsak vznika problém s reprezentiaciou sekvencie alebo profilu pevnym po-
¢tom hodnét, nakolko je dizka sekvencie premenliva a strojové ucenie vyzaduje konStantny
pocet vlastnosti. V pripade nastroja ccSOL omics transformovali profil na Fourierove ko-
eficienty, z ktorych pouzili prvych 100. Oproti tomu nastroj DeepSol reprezentuje na pevny
pocet miest uz samotnu sekvenciu. Reprezentacia néstroja DeepSol vsak vyzaduje zavede-
nie obmedzenia na maximalnu dizku sekvencie a tzv. medzery, ktorymi st doplnené kratsie
sekvencie. Pomerne zaujimavy je pristup prezentovany v [70], kde na reprezentaciu sekven-
cie vyuzivaju algoritmus, ktory bol vytvoreny za ticelom prevodu textovych dokumentov na
vektor desatinnych ¢isiel. Autori v danom c¢lanku ukéazali, Ze s vyuzitim tejto reprezentacie
je mozné predpovedat rozne proteinové vlastnosti. Druhy problém profilovych metdd, pre-
trénovanie, je mozné limitovat vhodnym rozdelenim sekvencii datovych sad tak, aby boli
niektoré vinutia ¢i rodiny vylucené z procesu ucenia a ponechané len na testovacie ucely.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Na prilozenom DVD sa nachadzaji nasledovné subory a zlozky:
thesis/ text bakaldrskej prace a jeho zdrojové kody

xmarus07-predikce-rozpustnosti-proteinu.pdf text bakaldrskej prace format PDF

src/ zdrojové kddy textu bakalarskej prace vo formate INTEX

solpex/ zdrojové kody prediktoru

solpex.py prediktor rozpustnosti Solpex
data/ data pre prediktor
rf_model.pkl model ndhodnych lesov
Ecoli_xray_nmr_pdb_no_nesg.fa podmnozina databiazy PDB bez NESG
targettrack_processing/ spracovanie databazy TargetTrack a tvorba datovych sad
create_dataset.sh skript na tvorbu datovych sad — vSetky fazy tvorby
scripts/ skripty jednotlivych faz tvorby datovych sad
html/ skripty pre tvorbu webovej stranky expresného systému
data/ déta pre tvorbu datovych sad
nesg/ sada NESG [71]
targettrack/ databaza TargetTrack [9]
taxonomy/ taxonomické delenie
pdb_ecoli/ podmnozina databizy PDB
protocols/ konfiguracné sibory pre webovil stranku expresného systému
pre_calculated/ predpocitané data pre tvorbu datovych sad
datasets/ trénovacia a testovacia datova sada
feature_scripts/ skripty na vypocet vlastnosti, spustanie a spracovanie vysledkov
programov tretich stran
features/ predpocitané vlastnosti
seq_id_map.csv mapovanie predpocitanych vlastnosti na aminokyselinovii sekvenciu
solubility_predictors_wrappers/ skripty pre automatické zaslanie sekvencii a spra-
covanie vysledkov webovych serverov nastrojov PROSOII, ccSOL omics a ESPRESSO
experimental_models/ experimentalne modely k-merov, tercidrnej struktary a vzo-
rov. Priec¢inok dalej obsahuje skript rf_model.py, ktory slazi na vyber vlastnosti pre-
diktoru a tvorbu vysledného modelu.
manual .md popis spustenia prediktoru a tvorby datovych sad
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