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Abstrakt

Znalost aktivnich mist proteinii a schopnost urcCit jejich polohu pouze z informace
o primarni struktufe daného proteinu je dlouhodobym cilem snazeni mnoha védct
po celém svété. Tato prace osvétluje vyznam aktivnich mist jako takovych a shrnuje
pokroky dosazené na poli jejich predikce.

Kromé toho je zde piedstaven predikéni algoritmus pracujici pouze s informacemi
z primarni struktury proteini. Jeho zikladem jsou techniky zpracovani signali.
Pro pfevod na numericky signal je vyuzito veli¢iny EIIP a dal§i zpracovani probiha
pomoci S-transformace. Algoritmus dosahuje senzitivity vétsi nez 60 %, jeho pozitivni
prediktivni hodnota pfesahuje 50 % a oproti jinym soucasnym metodam vynika zejména
svou rychlosti a jednoduchosti.

Klicova slova

Predikce aktivnich mist, EIIP, S-transformace, digitalni filtrace, sekvence proteinu,
RRM

Abstract

Knowledge of protein hot spots and the ability to successfully predict them while using
only primary protein structure has been a worldwide scientific goal for several decades.
This thesis describes the importance of hot spots and sums up advances achieved in this
field of study so far.

Besides that we introduce hot spot prediction algorithm using only a primary protein
structure, based primarily on signal processing techniques. To convert protein sequence
to numerical signal we use the EIIP attribute, while further processing is carried out
via means of S-transform. The algorithm achieves sensitivity of more than 60 %,
positive predictive value exceeds 50 % and the main advantage over competitive

algorithms is its simplicity and low computational requirements.

Key words

Hot spots prediction, active sites, EIIP, S-transform, digital filters, protein sequence,
RRM
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Uvod

Proteiny jsou stavebnim kamenem t¢l zivych organismil. Snad jesté dilezitéjsi je
ale jejich uloha coby katalyzatord, pfipadné inhibitori, chemickych reakci. Praveé
proteiny umoznuji, aby v naSich télech probihaly procesy, které by za béznych
podminek byly nemozné. Tato role proteini je zprostiedkovana proteinovymi
komplexy, které¢ se samy skladaji z rizného poctu samostatnych proteinovych fetézcu.
Teprve vysledna podoba téchto komplexti umoznuje jejich spravnou funkci. Proto je
zadouci, abychom byli schopni urcit, které proteinové fetézce jsou spolu schopny
tyto komplexy tvofit, nebo jejich tvorbu dokonce fidit.

Dilezitym poznatkem je zde pravé znalost vazebnych mist, diky kterym
se proteinové jednotky slucuji do komplexti. Vazebna mista jsou ale stale jesté piilis
velka. Vime vsak, Ze vice nez 90 % vazebné energie méa na svédomi jen nékolik malo
jejich rezidui, ta jsou oznacovana jako aktivni mista. Za poslednich tficet let bylo
aplikovano nékolik stézejnich mysSlenek umoziujicich tato mista lokalizovat.
Laboratorni metody, jejichZ spolehlivost dosud nebyla pfekonana, se vSak ukézaly jako
Casové ndroné a drahé. Proto je zde velky tlak navyvoj vypocetnich modeli
predikujicich aktivni mista ze samotné sekvence proteinu, coz je informace, kterou jsme
na rozdil od jejich struktury schopni efektivné zjistit.

Znalost aktivnich mist napomuiZze nejen k pochopeni samotnych metabolickych
drah a jejich vz4jemnych souvislosti, farmaceuticky primysl si od ni slibuje i moznost
navrhu 1é¢iv schopnych tyto pochody efektivné ovlivnit a léCit tak choroby dnes
povazované za nelécitelné.

Tato prace obsahuje pfehled metod pouzivanych k predikci aktivnich mist
proteinii s pouzitim vypocetni techniky. Zamétuji se pfitom na metody pouzivajici
jako vstup vyhradné sekvenci aminokyselin tvoficich dany protein. Kromé toho je zde
predstaven jednoduchy predikéni algoritmus zalozeny na technikach zpracovani signala,

S-transformaci a konverzi proteinové sekvence pomoci veliiny EIIP.
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1 Proteiny a jejich komplexy

Proteiny jsou polymery organického piivodu, jejichz zakladnimi stavebnimi
jednotkami jsou aminokyseliny. Aminokyselin v pfirod¢ existuje nepieberné mnozstvi,
lidsky genom jich ovSem koduje dvacet. Pii primérné délce proteinu 644 aminokyselin
[1] je tak mnozZstvi kombinaci ohromné. Samoziejmé ne vSechny kombinace se
v ptirod¢ uskutecniuji a ani z realnych proteini nejsou vSechny pro vyzkum zajimavé.

Obecnou strukturu aminokyseliny popisuje obrazek 1. Aminoskupina se spolu
s karboxylovou skupinou vyskytuje u vS§ech aminokyselin beze zmény. Ob¢ skupiny se
ucastni peptidové vazby, diky niz se jedna aminokyselina vaze na druhou a tvoii tak
peptid, pripadné protein. OdlisSny byva postranni fetézec na obrazku reprezentovany
pismenem R. U nejjednodussi aminokyseliny glycinu je zastoupen pouze vodikovym
atomem, zatimco napiiklad u tryptofanu se zde ptes vloZeny uhlikovy atom nachézi
navazany cely purin. Pravé podoba postranniho fetézce udava vlastnosti aminokyseliny.
Podle jejich vlastnosti je pak mozno délit je do skupin. Nejbézné€jsi déleni zahrnuje
aminokyseliny polarni (hydrofilni) anepolarni (hydrofobni) [2]. Ptehled vSech
proteinogennich aminokyselin kédovanych v lidském genomu je uveden v tabulce 1,

jejich strukturu zde vSak az na vyjimky neuvadim.

Postranni retézec

/O

N\

H |
N—C-—C
| OH

H

%,_/
Amino- Karboxylova
skupina skupina

Obriazek 1. Obecny vzorec aminokyseliny

Pro ilustraci dulezitosti, jakou proteiny v organismech maji, je vhodné popsat
samotny proces vzniku proteinu. Syntéza proteinti probiha v jednotlivych doménach
organismt mirn¢ odlisn€, nasledujici popis proto bude brat v tivahu déje odehravajici se
v eukaryotické buice, potazmo lidském organismu.

Prvnim krokem syntézy je transkripce, béhem niz dochdzi k ptepisu informace
z jaderné DNA do mediatorové RNA (mRNA). Tento pfepis je realizovan enzymem
RNA polymerazou, jenz je sam, stejné jako drtiva vétSina ostatnich enzymt, proteinem.
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Takto syntetizovand mRNA podléhé splicingu v jaderné organele zvané spliceozom.
Splicing probihd za tcasti molekul snRNA (small nuclear RNA, tedy mald jaderna
RNA) a vétstho mnozstvi dalSich proteinti [3]. Upravena sekvence mRNA je dale
transportovana z jadra do cytoplasmy bunky, kde podléhd procesu translace. Pii ném
sekvence bazi nukleové kyseliny hraje roli templatu, podle n&jz se na ribozomech
syntetizuje jiz finalni sekvence aminokyselin tvofici primérni strukturu proteinu.
Funkce proteinu vSak je kromé jeho primarni struktury dana i jeho vyssi strukturou.
Nové€ vzniklym proteinim proto Casto asistuji chaperony, aby zajistily jejich spravné
sbaleni do funk¢éni struktury. Chaperony jsou opét proteiny.

Vidime, Ze uz pti samotné syntéze proteind, je témef v kazdém kroku potiebna
ucast jiného, jiz syntetizovaného, proteinu. Tato skuteCnost je vymluvnym dikazem
toho, jak diilezitou roli tyto makromolekuly v organismech hraji. Ve skutecnosti je
jejich ucast nezbytna pfi drtivé véts§iné bunéénych pochoda.

Proteiny syntetizované¢ procesem popsanym vyse se dale casto spojuji
do proteinovych komplexti. Tvorba proteinového komplexu znaci interakci proteint.
Interagovat muze dvojice proteinl, coz je nejcastéjsi, zname ale i komplexy slozené
zvice nez sta podjednotek [4]. Interaguji-li dva identické proteiny, vznika
homokomplex. Interakci dvou rozdilnych proteinti vznika naopak heterokomplex, ¢asto
méng¢ stabilni [4]. Pfikladem proteinového komplexu miize byt hemoglobin skladajici se
ze Ctyt proteinovych podjednotek (Obrdzek 2), dvou o advou B jednotek.
Imunoglobuliny jsou také tvofeny ctyimi podjednotkami, dvéma lehkymi a dvéma
tézkymi. Cytochrom C za urCitych podminek tvoii homodimer [5]. Ptikladem zvlasté

velkych proteinli mohou byt membranové proteiny [6].

Obrazek 2. Kvartérni struktura hemoglobinu

Komplexy jsou tvotfeny pii veskerych interakcich proteinii. Kromé¢ komplexii
tvoticich funk¢ni celek zname 1 komplexy typu enzym-inhibitor, kdy je komplex
naopak neaktivni formou proteinu. Stejné tak navdzédnim proteinu na receptor opét

vznikd komplex, coz je v podstaté¢ i ptipad vazby protilatka-antigen.
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1.1 Vazebna mista

Mohlo by se zdat, ze proteiny se mezi sebou mohou vazat libovolng, opak je
vSak pravdou. Jejich vzajemné interakce jsou vysoce specifické. Jednotlivé proteinové
jednotky na svém povrchu nesou vazebnd mista, jejichz tvar a slozeni dovoluje navéazani
pouze urcitych vyhovujicich partnerti. Plocha vazebnych mist se podle Jonese pohybuje
0d 368 A? do 4746 A* (A = 0,1 nm) [4]. Hodnoty dale zaviseji na konkrétnim druhu
interakce. Uvadim sice nejvétsi mozny rozptyl, hodnoty u jednotlivych druhii vazeb
ale nejsou o mnoho presnéjsi.

Vazebna mista jsou tedy relativné velkd, Janin [7] uvadi, ze u mensich proteina
muze jejich plocha dosahovat az dvaceti procent celkového povrchu, pficemz v jeho
praci jsou zmiflovany podstatné mensi plochy vazebnych mist. Obé zminované prace
vSak operuji pouze s omezenym vzorkem proteinli, a to pokazdé jinym. Lze proto
ocekavat, ze jejich vysledky tak mohou byt zkresleny.

S ptihlédnutim k témto udajiim neni zddnym piekvapenim, ze vazebnd mista
jsou tvofena desitkami aminokyselin [8]. Pfes svilj rozmér se Casto jednd o relativné
ploché oblasti [9], pfesto bylo vyvinuto nékolik metod predikujicich vazebna mista
zalozenych prave na sterické kompatibilité obou partnerii. Rajamani v naopak tvrdi, ze
na vazebnych mistech ¢asto nachazime rezidua vystupujici do prostoru, nebo naopak
jamky, do kterych tyto fetézce mohou zapadnout [10]. Tento ndzor nelze vyvratit,
rozmeéry vystupkt, pfipadné vyduti, jsou ale v porovnani s rozlohou vazebnych mist na
prvni pohled zanedbatelné, 1 kdyz funkéné bezpochyby zcela zasadni.

Druh interakce proteini kromé velikosti jejich vazebnych mist ovlivituje i jejich
slozeni. Zatimco u homodimert jsou vlastnosti vazebnych mist jasné rozdilné od zbytku
povrchu proteinu, kde pievazuji polarni aminokyseliny, u heterodimeri jednoznacné

rozdilné vlastnosti pozorovat nemizeme. [9]

1.2 Aktivni mista

Ne vSechny aminokyseliny vazebnych mist jsou pro tvorbu komplexu stejné
dalezité. Experimentadlnimi metodami bylo zjiSténo, Ze pouze malé mnozZstvi
aminokyselin nachazejicich se ve vazebnych mistech proteini vyrazné piispiva
k celkové vazebné energii. Jejich pocet je tak nizky, Zze se skuteéné jednd jen
o jednotliva rezidua. Na povrchu proteinti se vSak casto vyskytuji v souvislych shlucich
[11], rezidua sousedici z hlediska prostorového ovsem nemuseji sousedit pii pohledu na
sekvenci. Pojem aktivni mista potom byva pouzivan jak pro oznaceni konkrétnich
rezidui, tak pro oznaceni celych jejich shlukd.

Pravé tyto aminokyseliny jsou povazovany za hlavni pficinu specificity
proteinovych interakci [12]. V zahrani¢ni literatufe byvaji oznaCovany jako hot spots,
Rajamani je v [10] oznacuje jako ,kotevni aminokyseliny” (anchor residues),

ato i pfesto, Ze se v jeho praci vyskytuje 1 pojem hot spot. V dnesni literatute je vSak
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jiz souslovi hot spot zavedenym pojmem [13]. V Ceskych publikacich je potom
pouzivan termin aktivni mista, nebo je piejat anglicky vyraz.

Aktivni mista jsou vysoce konzervativni [9], nachazime je proto u rtznych
organismil Casto identické, nebo jen s malymi zménami. Tato skute¢nost je vyuzivana
v metodach zaloZenych na evoluéni informaci. Casto je nachazime pobliz stfedu
vazebnych mist, tuto skuteCnost poprvé objevil Clackson [11] na lidském rlstovém
mist na okrajich vazebnych mist vSak neni vyloucen a nékteré takové ptipady jsou
1 pozorovany [14].

Aktivni mista byvaji obklopeny dalSimi, energeticky méné dtlezitymi,
konzervativnimi aminokyselinami tvoficimi ochranny hydrofobni prstenec nazyvany
podle Siroce rozsitenych tésnicich krouzk O-ring [4]. Pfitom se ukazuje, Ze vypuzeni
vody pry¢ od aktivnich mist je diillezitym pfedpokladem pro jejich vysoce energetickou
vazbu v komplexu [14].

Obriazek 3. Schematické znazornéni velikosti vazebnych a aktivnich mist na prikladu vazby
lidského riistového hormonu na jeho extracelularni receptor. Pirevzato z [15]

Nejcetn€j$i  aminokyseliny piedstavujici aktivni mista proteinu  jsou
podle informaci ze ¢lanku [14] tryptofan, arginin a tyrosin. Naopak nejméné

zastoupenymi jsou serin, leucin a threonin. Valin a cystein dokonce nebyly v aktivnich
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mistech viibec pozorovany. V piipadé cysteinu vSak je jeho neptfitomnost disledkem
obtizné mutace na alanin zminované i v [11] (viz alaninové skenovani v dalsi kapitole).
Tyto udaje jsou v dobré shod¢ s [8], kde je pouzit pon€kud odlisny piistup.

Aktivni mista svou malou velikosti a svym majoritnim podilem vazebné energie
predstavuji idealni cil pro ovlivnéni proteinovych interakci nasazenim specifickych
1éCiv. Zvlast zajimavym cilem jsou proteiny signalnich drah, ty totiz pfedstavuji uzlové
body mnoha bunécnych pochodli. Motivace pro jejich dalsi vyzkum tedy neni
zanedbatelna.

Dobrou ilustraci velikosti vazebnych a aktivnich mist ve srovnani s velikosti
proteinii nabizi obrazek 3. V ¢asti A vidime lidsky rastovy hormon (zlutd) navazany
na homodimer svého extracelularniho receptoru (kazda podjednotka mé jiny odstin
Sedé). V casti B je zobrazen receptor bez navdzaného hormonu s vyznacenymi
vazebnymi misty (modfe) a aktivnimi misty ur¢enymi pomoci mutageneze alaninovym
vyhlazenim (Cerven¢). Stejné rozlozeni je 1 v ¢asti C, kde modrd opé€t reprezentuje
vazebna mista, zelend potom aktivni mista detekovana metodou ISIS (viz kapitola
3.3.1). Kazdy fetézec receptoru je slozen z 201 rezidui. Z nich 31 lezi uvniti vazebného

mista. Vazebné misto tedy tvoii néco ptes 15 % vSech rezidui receptoru [15].
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2 Mutageneze alaninovym
vyhlazenim

Prvotni snaha o nalezeni aktivnich mist probihala pochopiteln¢ v laboratofich.
Narozdil od vypocetnich technik, z téch laboratornich se prakticky vyuziva jediny
pristup. Je jim mutageneze alaninovym vyhlazenim (alanine scanning mutagenesis,
ASM), jindy téz kvuli anglickému nazvu oznaCovand jako mutageneze alaninovym
skenovanim, nebo jen alaninové skenovéani.

Zakladem metody je postupnd mutace vSech aminokyselin proteinu na alanin
tak, aby v kazdém kroku byla zmutovana pravé jedna aminokyselina. Takto vytvoteni
mutanti poté podléhaji interakci se svymi protéjSky. Pfitom se méfi dva parametry
reakce, které jsou povazovany za hlavnim kritérium pro ur€ovani aktivnich mist: zména

volné vazebné energie a zmeéna volného povrchu molekuly ptistupného rozpoustédlu.
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Obrazek 4. Srovnani alaninu (vlevo) a izoleucinu (vpravo)

Obrazek 4 ilustruje rozdil mezi alaninem a jednou z vétSich aminokyselin,
izoleucinem. Ob¢ aminokyseliny jsou zde bohuzel vykresleny v jiném uspotradéani
nez na obrazku 1. Natomto srovnani je vidét, Ze mutace rezidua na alanin prakticky
eliminuje vliv jeho postranniho fetézce. Pii celkovém pohledu na protein tak dojde
k vyhlazeni jeho hlavniho fetézce, odtud ¢esky nazev metody.

Pti proteinech o délce v fadu stovek rezidui je proces mutageneze alaninovym
vyhlazenim, znacn¢ zdlouhavy a pracny. Pro kazdé jednotlivé reziduum je totiz tieba
vyvinout specialni kmen bakterii (¢asto se pouziva Escherichia coli [11]), ktery jej bude
produkovat v dostate¢ném mnozstvi, aby parametry néasledné reakce byly meéftitelné.
Nasledn¢ je potfeba vSechny mutované varianty nechat zreagovat a vysledky
analyzovat. Jednd se tak sice o relativné spolehlivou metodu, kterd je vypocetnimi
metodami Casto brana jako referen¢ni, avSak jeji Casova a finan¢ni naro¢nost zabranuji
plosnému nasazeni pii mapovani proteinli. ASM je dokonce tak narocné, ze v praxi

ani proteiny, které jsou mu podrobeny, nejsou analyzovany vcelé své délce
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(viz kapitola 6.1). Misto toho jsou mutovana jen rezidua, kterd jsou pokladéna

za zajimava, presto jich mize byt vice nez sto [16].

2.1 Zména volné vazebné energie

Predpokladem je, Ze sila vazby bude mutaci ovlivnéna. Hodnoty naméfené
pfi reakcich mutanti jsou porovnavany shodnotami dosazenymi nezmutovanym
proteinem. Zadna nebo mald zména vazebné energie naznaGuje, Ze zmutovani
aminokyselina se vazby neucastni. Naopak velky ubytek energie znamena, Ze dand
aminokyselina ma na vazbé vyznamny podil a pfedstavuje tak aktivni misto. Pokles
volné vazebné energie dan mutaci jednoho rezidua na alanin mtze ptekrocit i hodnotu
4,5 kcal/mol (1 kcal = 4,185 kJ) [11]. Obecné se vSak jako prah pro klasifikaci
aktivniho mista uvazuje uz hodnota 1 kcal/mol, ptipadné 2 kcal/mol [9].

Védecka obec v tomto neni jednotnd a v nékterych pracich se objevuji i jiné
hodnoty [15]. Byly dokonce zaznamenany ptipady, kdy misto poklesu vazebné energie
doslo po mutaci rezidua na alanin k jejimu zvyseni. Slo pfitom o ojedinéla rezidua
nachazejici se mimo souvisly shluk aktivniho mista [11].

Protoze slovni vyjadfeni mize byt matouci, uvadim pro jistotu i vzorec
AAG = AG,,; —AG,,; (1)

kde 44G je zména volné vazebné energie, 4Gy je volnd vazebna energie ptivodniho
komplexu a 4Gyyr je volna vazebnd energie komplexu s mutovanym proteinem. Je tedy
jasn¢ vidét, ze kladna hodnota AAG predstavuje ubytek volné vazebné energie

a tim padem mén¢ stabilni protein pii mutaci dané¢ho rezidua na alanin.

2.2 Zména volného povrchu molekuly

Kromé volné vazebné energie proteini v komplexu se uvazuje i dalsi kritérium.
Velikost vazebnych mist proteinil byla jiz diive ur€ovana pomoci veli¢iny v zahrani¢ni
literatuie oznacované jako solvent accessible surface area (SASA). Do CeStiny
1ze ptelozit jako ,,volny povrch pfistupny rozpoustédlu,” neexistuje vSak zadny obecné
pouzivany cesky ekvivalent. V dal§im textu budu proto pouzivat zkratku anglického
oznacent.

Zakladnim piedpokladem je zde to, ze mutaci rezidua bude ovlivnéna tésnost,
sjakou na sebe podjednotky komplexu pfiléhaji a tim padem i velikost povrchu
vysledného komplexu. Podobné jako u meéfeni volné vazebné energie, zde se méii
ubytek SASA vzniklého proteinového komplexu [7]. Slou¢enim dvou proteina
(nebo obecné jakychkoli ¢astic) dojde ke zmensSeni velikosti plochy pfistupné
rozpoustédlu [17]. Tato zména je mefitelnd. Opét se uvazuje, ze mutaci aktivniho mista
dojde ke zmenSeni ubytku SASA (tj. plocha pfistupna rozpoustédlu bude vétsi).
Jako prahova hodnota zde byva uvazovano 100 A* [10].
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Protoze slovni vyjadfeni typu ,,zmenSeni ubytku SASA*“ mohou byt matouci,

1 zde uvedu rovnici popisujici jednoznacné velicinu AASASA

AASASA = ASASA,,, — ASASA, ., , )

kde AASASAwr je zména velikosti povrchu pfistupného rozpoustédlu nevéazanych
proteinil a jejich komplexu (bez vlivu mutaci), A4SASAyur je tatdz hodnota po mutaci

rezidua na alanin a 445484 je potom rozdil téchto dvou hodnot.

2.3 Mnozstvi dodnes testovanych rezidui

Vysledky jednotlivych experimentli ASM bohuzel nejsou zapracovany do zadné
z existujicich proteinovych databazi, ale jsou shromazdovany odd€lené¢ v databazi
Alanine Scanning Energetics Database (ASEdb). V dne$ni dob¢ databaze obsahuje
informace o 2915 mutovanych reziduich, zhruba dvé¢ tfetiny z nich se ale tykaji vyluéné
riznych forem lidského rustového hormonu. To v diisledku znamend, Ze ostatnich 47
proteinit ma pramérné uvedeno jen 23 mutovanych rezidui. Tato data jen dokresluji jak
narocné ASM je a jaké nadéje jsou vkladany do vypocetnich metod predikce aktivnich
mist. [18]
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Obrazek 5. Korelace AAG a AASASA. Pievzato z [18]

Zajimavou skuteCnosti je to, ze kritéria pro AASASA a AAG spolu jen Spatné
koreluji [18], jak je vidét na obrazku 5. Tento nesoulad dosud nebyl uspokojiveé

vysvétlen. Z obou kritérii je vSak vétsi vaha prikladana AAG.
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3 Vypocetni metody predikce
aktivnich mist

Metody predikce aktivnich mist v proteinech casto vychdzeji z metod
pro predikci vazebnych mist. Ob¢ ulohy jsou si velmi podobné, ale zatimco vazebna
mista jsou relativné velké oblasti na povrchu proteinti, aktivni mista jsou mnohem
mens$i. VétSina metod vyuzivad pro predikci informaci o struktufe volnych proteinti
metodam pracujicim Cist€¢ na zéklad¢ informace ze sekvence jednu velkou nevyhodu.
Mnozstvi proteinti s objasnénou strukturou je stale omezené. Odhaduje se, Ze prostorova
struktura je zndma jen asi u jednoho procenta zndmych interagujicich proteinti [15].
Pro predikci aktivnich mist je navic Casto potfeba mit k dispozici modely s vysokym
rozliSenim, té€ch je samoziejme jesté ménge.

Prvni a stale velice rozSifenou metodou urceni struktury biomakromolekul,
tedy i proteinii, je rentgenovd spektroskopie oznacovand téz jako rentgenova
krystalografie. Jeji vyuziti vSak vyzaduje, aby zkoumana latka tvofila krystal. Proteiny
zpravidla krystalizuji v podminkach zna¢né odlisnych od téch fyziologickych a nalezeni
spravnych podminek pro krystalizaci je i1 dnes problematické [19]. Pravé tato skute¢nost
predstavuje limitujici faktor v ziskavani struktur dal§ich proteint. Casto se pouZivaji
roztoky s velmi vysokou koncentraci soli. Vzhledem ktomu, Ze se nejednd
o fyziologické podminky, struktura proteinu v krystalu tak mize byt odlisSna od jeho
nativni struktury. Vystupem je difrakéni obrazec, zné&jz se potom vypocetnimi
technikami urcuje rozlozeni hustoty elektronti ve vzorku a z néj néasledné jeho struktura.

Nov¢jsi metoda, jejiz prvni aplikace probehla jiz v padesatych letech minulého
stoleti [20], vyuziva nukledrni magnetické rezonance (NMR). Neni zde omezeni
pouze na molekuly tvofici krystaly, misto toho jsme limitovani velikosti molekuly [21].
Navic je potieba pripravit vzorek v dostatecné vysoké koncentraci alesponi 0,2 mmol/l,
ktery musi byt stabilni po dostate¢n¢ dlouhou dobu (v fadu dnt) [22]. Omezeni je sice
mensi, nez u rentgenové krystalografie, vystupem zde ale neni jednoznacné struktura.
Vystupem je nekolik (fddové desitky) moznych struktur odpovidajicich namétenému
rozlozeni hustoty elektrontl.

Tato prace je zaméiena na vypocetni metody predikce aktivnich mist vychazejici
ze sekvence proteinll. Pfesto za¢nu u metod vychazejicich ze struktury proteint a jejich

komplexii a az potom detailnéji rozeberu metody vychazejici ze sekvence.
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3.1 Metody zaloZené na struktuie komplexu

3.1.1 MAPPIS

Vzhledem ke konzervativni povaze aktivnich mist se jako logicky postup jevi
hledat je praveé jako Casti proteinli zachované mezi Cleny rtiznych proteinovych rodin.
Tuto mySlenku vyuziva algoritmus MAPPIS (Multiple Alignment of Protein-Protein
InterfaceS) [13].

Pracuje na principu prostorového zarovnani proteini, béhem né¢hoz hleda
optimalni pozici podjednotek komplexu. Jde vSak jesté dale. Misto hledani
konzervovanych rezidui hodnoti algoritmus povahu interakci vznikajicich béhem tvorby
komplexu mezi rezidui vazebnych mist obou reagujicich proteind. V jednotlivych
komplexech potom hleda podobné vzorce téchto interakci. ProtoZze nejsou porovnavana
jednotliva rezidua, nybrz jejich interakce, algoritmus je schopen detekovat aktivni mista
1 tam, kde proteiny nemaji vzdjemné zcela zachovalou sekvenci rezidui nebo terciarni
strukturu.

MAPPIS dosahuje senzitivity 66 % [13], jako referen¢ni hodnotu bere v tivahu
udaje prezentované v [23], kde je reziduum povazovano za aktivni misto
pii AAG > 1 kcal/mol. Ke své cinnosti algoritmus potiebuje dostate¢né mnozstvi

detailnich prostorovych struktur proteinti s podobnou funkci, coz mize byt omezujici.

3.1.2 Hotpoint

Webserver Hotpoint vyuziva pro predikci aktivnich mist né€kolik parametrti. Jsou
jimi AASASA, rozdil potenciali mezi rezidui a vziajemnd vzdalenost rezidui.
Na zaklad¢ téchto parametri, je schopen s pfednastavenym prahem dosahnout
senzitivity 59 % a pozitivni prediktivni hodnoty 73 % [24]. Klasifika¢ni prahy vSak
mohou byt upraveny uzivatelem v zdvislosti na jeho pozadavcich, Uc¢innost se tedy

muze pii realném pouziti liSit.

3.1.3 ROBETTA

V podstaté¢ ptimou aplikaci experimentalnich metod do prostiedi vypocetni
predikce je metoda pouzivana na serveru ROBETTA. Metoda je téz nékdy oznacovana
jako Robetta-Ala [25] a jde o vypocetni mutagenezi alaninovym skenovanim. Autofi
uvadéji, ze metoda dosahuje senzitivity 79 % [26], jiné zdroje potom tvrdi,
ze pti pouziti odliSnych vstupnich dat nejsou dosazené vysledky az tak dobré [9].
Ptes snahu co nejvice se piiblizit mutagenezi alaninovym vyhlazenim, se hodnoty
vypocitané AAG od experimentdlni metody odliSuji. Rozdil je tak velky,
ze pro dosazeni stejnych vysledkd, jakych ASM dosahuje sprahem 2 kcal/mol,
zde musi byt uvazovana prahova hodnota 1 kcal/mol [26].
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3.2 Metody zaloZené na struktuie volnych proteini

3.2.1 pyDockNIP
Metod vychazejicich ze struktury volnych proteini mnoho neni. Popisi zde proto

pouze tuto jednu. Metoda pyDockNIP je spojenim metody pyDock [27] a metody
popsané v [28]. PyDock byl navrzen pro predikci vazebnych mist proteinti pomoci
jejich prostorového zarovnani (dokovani). Dokovani proteini pfitom zvladé rychleji
nez [28]. Metoda predstavena v [28] je jiz zaméiena na predikci aktivnich mist
a do syntézy s pyDockem pfindsi vlastni kriteridlni funkci NIP. Nazev pyDockNIP
potom reprezentuje zékladni vlastnosti metody:

e py— metoda je realizovana v jazyce Python,

e Dock — pracuje na principu dokovani volnych proteinti,

e NIP — jako kritérium pro klasifikaci aktivnich mist je pouzita veli¢ina

Normalized Interface Propensity (NIP, normalizovana Cetnost rezidua).

PyDockNIP hleda optimalni prostorové zarovnani volnych proteinil, pficemz
jako kritérium pouziva hodnotu NIP. Ze souboru dat jsou ndhodné vybirana rezidua tak,
aby m¢él vysledny podsoubor stejnou distribuci SASA jako vazebné misto proteinu.
Pro kazdé reziduum tohoto podsouboru je ur¢ena hodnota NIP. Ta je dana nasledujici

rovnici

NIP = log, 2, 3)

Si
kde w; je relativni Cetnost rezidua i v celém souboru dat a §; je relativni Cetnost rezidua
i ve vybraném podsouboru [28]. Za aktivni mista jsou povazovana rezidua s NIP > 0,4
[28]. Metoda potom dosahuje senzitivity 43 % a pozitivni prediktivni hodnoty 68 % [9].
Hodnota prahu vsak ani zde neni pevné dana a pii jeji volbé by mél uzivatel brat

v potaz, s jakym cilem analyzu viibec provadi [28].
3.3 Metody zaloZené na sekvenci proteinu

3.3.1 ISIS

Metoda ISIS (Interaction Sites Identified from Sequence) je dal§i z metod
puvodné navrzenych pro predikci vazebnych mist v proteinech. Ojedin€ld je v tom,
7e vyuziva pouze informaci ze sekvence proteinu, a to dokonce bez nutnosti znalosti
vazebného partnera [15]. Nutno vSak podotknout, Ze béhem uceni této neuronové sité
byly pouzity i informace o struktute proteinti [9].

Kdyz byla ISIS nasazena na feSeni problému predikce vazebnych mist, dokazala
metoda identifikovat pouze malou ¢ast rezidui tvoficich vazebna mista (viz obrazek 3).

Byla to vSak rezidua, u nichz se ptfedpokladala velka dalezitost. Pozdé&ji se ukazalo, ze

22



tyto vysledky dobfe koreluji s aktivnimi misty ur€enymi pomoci ASM. Sami autofi
potom piiznavaji, ze k predikci aktivnich mist doSlo omylem. Celkem je
vyhodnocovano 189 parametrl. Piesto, ze neuronova sit’ se naucila klasifikovat aktivni
mista ze sekvence, dosazené vysledky bohuzel nebylo mozno interpretovat ve smyslu
nalezeni obecného kritéria k jejich klasifikaci mimo tuto sit’. [15]

Pii senzitivé 15 % dosahuje ISIS pozitivni prediktivni hodnoty 89 % [9].
Nastaveni parametrti bylo pfitom vybrdno autory zamérné pro dosazeni takto nizké
senzitivity a vysoké pozitivni prediktivni hodnoty za ucelem srovnani s jinymi
metodami [15]. Favorizovanym ukazatelem v takovych srovndnich je totiz prave
pozitivni prediktivni hodnota. Vysledky dosazené pii jiném nastaveni parametra
bohuzel nebyly zveiejnény.

Dutlezité je zminit i to, jak bylo takto vysoké pozitivni prediktivni hodnoty
dosazeno. Za skutecnd aktivni mista byla povazovana pouze ta rezidua,
ktera pii experimentalnim ASM dosahla AAG > 2,5 kcal/mol. Spréavna klasifikace
rezidui neoznacenych jako aktivni mista byla pfiznana pouze tém, ktera pii ASM
dosdhla AAG =0 kcal/mol [15]. Takto nastavené klasifikacni prahy viibec neuvazuji
rezidua s AAG<0 a 0<AAG<2)5 [9]. Nasledkem je problematické srovnani
dosazenych vysledkd s jinymi metodami uvazujicimi cely rozsah volné vazebné

energie.

3.3.2 Vyuziti digitalni filtrace

Metod pokousejicich se o nasazeni postupt pro zpracovani signalti na predikci
aktivnich mist proteini se v posledni dobé objevilo nékolik. Zde popisi metodu
publikovanou v ¢lanku [29].

Tabulka 1. Hodnoty EIIP pro jednotlivé aminokyseliny. PFevzato z [30]

Aminokyselina EIIP [Ry] | Aminokyselina EIIP [Ry]
Alanin 0,0373 Kyselina glutamova 0,0058
Arginin 0,0959 Leucin 0,0000
Asparagin 0,0036 Lysin 0,0371
Cystein 0,0829 Methionin 0,0823
Fenylalanin 0,0946 Prolin 0,0198
Glutamin 0,0761 Serin 0,0829
Glycin 0,0050 Threonin 0,0941
Histidin 0,0242 Tryptofan 0,0548
Isoleucin 0,0000 Tyrozin 0,0516
Kyselina asparagova 0,1263 Valin 0,0057

Aby bylo mozné pouzit metody digitalni filtrace, je nejdiive nutné sekvenci

proteinu skladajici se z jednotlivych aminokyselin pfevést na CcCiselné hodnoty.
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Ramachandran zde pro ciselnou reprezentaci aminokyselin zvolil parametr EIIP
(Electron-lon Interaction Potencial), difive znamy jako PEII (Potencial of Electron-Ion
Interaction) [30]. Tato veli¢ina reprezentuje primérnou energii valencnich elektronti
dané aminokyseliny [29]. Hodnoty pro jednotlivé aminokyseliny kodované v lidském
genomu jsou uvedeny v tabulce 1. Veskera literatura uvadi hodnoty EIIP v Rydberzich
(1 Ry=2,18-10"%]).

Vidime, Ze hodnoty EIIP se pohybuji v rozmezi 0 - 0,1263 Ry. Signal slozeny
z téchto hodnot bude tedy mit vyraznou hodnotu stejnosmérné slozky. Ta by v dalSim
zpracovani mohla ptehlusit ostatni frekvencni slozky, je proto zddouci ji odstranit.

Tato metoda vyzaduje pro vstup hned nékolik piibuznych proteinii. Autofi
uvadéji, ze v zavislosti na konkrétnich rodindch mohou pro dobré vysledky stacit dva,
nebo také devét [29]. V sekvencich téchto proteinii nahradi znaky aminokyselin
hodnotami EIIP a urci se jejich konsensualni spektrum. To se pocita podle nésledujiciho
vzorce [29]

S(e’) =|X, (™) X, (e") .- X, (')

; 4)

kde X;(@”) je fourierovské spektrum proteinu i a S(¢) je konsensualni spektrum viech
zkoumanych proteind.

V konsensudlnim spektru jsou viditelné vyrazné peaky pro frekvence
reprezentujici spolecné funkce vSech zkoumanych proteind, vétSina ostatnich
frekven¢nich slozek ma nulovy, nebo velmi maly vykon. Frekvence s vyraznym
vykonem jsou oznacovany jako charakteristické frekvence. Ptiklad konsensudlniho
spektra je mozné vidét na obrazku 9 v kapitole 4.1.4.

Vypocet konsensualniho spektra a jeho vyznam je jadrem modelu rezonan¢niho
rozpoznani (Resonant Recognition Model, RRM). Tento model predpoklada pritomnost
stejné charakteristické frekvence jak u proteinu, tak u jeho vazebného partnera,
ovSem pokazdé v opacné fazi, coz je pri¢inou vzniku rezonance [25].

Dalsim krokem je urcit kde v sekvenci proteinti jsou tyto frekvence zastoupeny
nejvice. Tuto informaci neni z fourierovského spektra mozné ptimo vycist [25]. Je proto
navrzen uzkopasmovy filtr s cilem charakteristickou frekvenci ze signalu izolovat.
Pro své vhodné vlastnosti, zvlast¢ monotonni prenosovou charakteristiku v propustném
pasmu, jsou pouzivany inverzni Cebysevovy filtry. Jelikoz tyto filtry jsou typu IIR
(Infinite Impulse Response), vypocet jejich zpozdéni by byl netrividlni [29]. Vyuziva se
proto techniky znamé jako zero-phase filtering, kdy je signal prohnan filtrem dvakrat,
pricemz podruhé¢ signal do filtru vstupuje pozpatku.

Ze ziskaného signalu se vypocitd jeho energie, pficemz ziskana posloupnost
hodnot jiz koresponduje s jednotlivymi rezidui. Autofi tuto posloupnost nazyvaji

energetickou sekvenci. Aktivni mista jsou detekovana tam, kde peak energetické
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sekvence presahne hodnotu prahu. Prah je urcen jako nésobek primérné energie vSech
rezidui sekvence. Pficemz Ramachandran ve své praci jako prah pouziva piimo
tuto primérnou energii. Za aktivni misto nepovazuje vSechny hodnoty piesahujici prah,
ale pouze vrcholy dostate¢n¢ vysokych peakd.

Autofi bohuzel nezvetejnili zadné hodnoty tykajici se uspésnosti metody. Z textu
jejich zpravy je patrné, ze se soustiedili predevS§im na minimalizaci vypocetni
naroc¢nosti, kterd je podle nich zhruba pétinasobné nizsi nez u jejich diive zveiejnéné

metody publikované ve ¢lanku [31].

3.3.3 Vyuziti S-transformace

Metoda publikovana v [25], vychézi stejné jako predchozi popisovand metoda
zRRM. Snazi se vSak adresovat nedostatky Fourierovy transformace pfi popisu
nestacionarniho signalu, jakym sekvence proteinu je. ReSeni tohoto problému nabizeji
transformace pouzivané pro Casové frekvencni analyzu signalu. Naptiklad kratkodoba
Fourierova transformace (short time Fourier transform, STFT), nebo spojitd vinkova
transformace (continuous wavelet transform, CWT). Oba tyto postupy ale trpi
nedostatky, které by méla piekonat S-transformace (ST) poprvé popsana ve ¢lanku [32].

S-transformace signalu x(t) je popsana rovnici

0

S(. /) = [xOo(x —t, e dt, (5)
kde x(¢) je Casové proménny signal na vstupu transformace, S(z,f) je vzorek ST

pro frekvenci fa posunuti 7 okna w o [25]. Okno w je pfitom dano jako

2

Ot 0) = ———¢ 2, ©)

o(f)V2r

pricemz §ifka o okna w je
1

Pravé skutecnost, ze Sitka okna je zavisla na frekvenci poskytuje ST vyhodu

o(f)= (7)

oproti STFT, kde je casové rozliSeni na vSech frekvencich konstantni. Sahu demonstruje
srovnani STFT, CWT a ST na signalu, v jehoz prvni poloviné se nachazi sinusovka
o frekvenci 6 Hz ave druhé poloviné 30 Hz. Cely signal je potom jest¢ zaSumeén
rusenim o intenzité 0 dB. Tento signal, spolu se spektry vypoc¢itanymi pomoci vSech tfi
metod mizeme vidét na obrazku 6. Zatimco spektrum poskytnuté metodou CWT je
od zbylych dvou jasné odlisné, spektra STFT a ST vypadaji na prvni pohled velice
podobné. Pii bliz§im pohledu si mizeme vSimnout, ze spektrum ST daleko piesnéji
vymezuje nizsi frekvenci v signalu (6 Hz), pficemz rozliSeni na frekvenci 30 Hz uz je
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u obou metod srovnatelné. Porovnani s CWT je narocngjsi, spektrum ST vSak zcela
jasn¢ vynikd ve své jednodussi interpretaci. Kromé toho vseho je ST invertibilni,
to umoznuje nasazeni cCasov€é promeénné filtrace, coz by nam pouziti STFT

nedovolilo. [25]

Amplitude
o
Scale

o 20 40 80 80 100 120 140
Time

Obrazek 6. Srovnani STFT, CWT a ST; (a) Signal, (b) STFT spektrum, (¢) CWT spektrum, (d) ST
spektrum. Prevzato z [25]

Tato metoda vyuziva stejného postupu jako metoda vyuzivajici digitalni filtraci,
a to az do kroku vypoctu konsensudlniho spektra véetné. Kromé konsensudlniho spektra
je ale urceno i spektrum ST. Na rozdil od konsensudlniho spektra, do vypoctu ST
vstupuje pouze jedna sekvence, a to protein, ktery nas zajima.

Takto ziskané ST spektrum se pronasobi s konsensudlnim spektrem. Potlacime
tak vykon na nezadoucich frekvencich, tedy v podstaté Sum [25]. Nasledn¢ je navrzen
casové proménny filtr kizolaci charakteristickych frekvenci. Ten je aplikovan
na sekvenci zajimavého proteinu. Z vystupniho signalu filtru se spocita energie stejné
jako v pfedchozi metod€ a stejné tak se vyhodnocuje. Vyuzitim ST dosahli autofi

senzitivity 83,33 % a pozitivni prediktivni hodnoty 62,5 % [25].
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4 Navrhovany algoritmus

Navrhovany algoritmus predikce aktivnich mist v proteinech vychazi z metody
popisované v kapitole 3.3.3 a clanku [25]. Stejné jako tam, i zde je vyuzita S-
transformace a veli¢ina EIIP k pfevodu sekvence rezidui na numericky signél. Opét jsou
tedy vyuzity hodnoty ztabulky 1. Béhem své prace jsem vyvinul nékolik podob
algoritmu, ze kterych neni vzdy mozné vybrat obecné tu nejlepsi. V této kapitole proto
nejdiive popiSu obecnou podobu algoritmu, oznaCovanou pozdéji také jako metoda A,

a poté jeho jednotlivé mutace.

4.1 Obecny popis algoritmu, metoda A

Algoritmus ve své podstat¢ vyhledava motivy, které v sekvencich proteinti
béhem evoluce zlstaly zachované. Nevystac¢i si zde proto pouze se sekvenci
zkoumaného proteinu, ale potfebuje jesté nckolik sekvenci proteinti piibuznych,
aby bylo odkud cerpat informace o evoluci. Idedlnim feSenim se ukazalo srovnavat
zkoumany protein s proteiny stejné funkce, exprimovanymi jinymi organizmy.

Obrazek 7 ukazuje blokové schéma obecného algoritmu. Ten pfedstavuje zaklad,
od kterého se v dalSich kapitoldich budou odvijet jednotlivé jeho mutace. V dalSim

popisu potom tento zakladni algoritmus bude oznacovan jako metoda A.

Prevod na EIIP

:

Zarovnani — 5T

v v

Konsensualni ’
spaktrum

Pronasobeni IST — LUmocnéni

v

Prahovani = Umocnéni M= Vyhlazeni

Obrazek 7. Metoda A — blokové schéma

4.1.1 Vstupni data

Pokud hleddme sekvence proteinii v riznych volné piistupnych databazich,
muzeme Casto najit zaznamy obsahujici celé geny, které v jedné sekvenci prezentuji
soucasn¢ sekvenci proteinu i jeho signalniho peptidu. Piikladem takové databaze je
Uniprot [33]. Pro tcely predikce aktivnich mist je vSak nutné pracovat pouze se

sekvenci samotného proteinu v podobé, v jaké se ucastni interakci v organismu. Tuto
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sekvenci lze ziskat i z databaze Uniprot, zde ale byla pouZzita data poskytnutd databazi
PDB [1]. Sekvence proteinil, se kterymi je zkoumany protein porovnavan, uz potom
pochézi z Uniprotu. Proteiny se mezi jednotlivymi organismy mohou ve své délce mirné
lisit, je proto dobré mit v tomto srovnani i rezidua z jejich signdlniho peptidu, ptipadné
jinych produktt, se kterymi v sekvenci sousedi. Disledkem téchto dvou odlisnych
zdrojii jsou potom dva formaty identifikdtor. Sekvence zkoumanych proteini
(zpravidla lidskych) zde budou identifikovany ve formatu PDB, zatimco sekvence jim

ptibuznych proteinti ve formatu databaze Uniprot.

4.1.2 Pievod na hodnoty EIIP

Prvnim krokem ptedzpracovani sekvenci je jejich konverze na numericky signal.
K tomu je vyuzito veli¢iny EIIP. JelikoZz tato veli¢ina popisuje primérnou energii
valenc¢nich elektronli kazdého rezidua, sklada se vysledny signal pouze z nezédpornych
hodnot. Tato skutecnost by se v jeho fourierovském spektru projevila vyraznym peakem
na nulové frekvenci, coz je nezadouci. Aby byl tento artefakt odstranén, je od kazdého
signdlu odectena primérnd hodnota EIIP napfi¢ vSemi aminokyselinami. Vysledny
signal vidime na obrazku 8.
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Obrizek 8. Signal lidského interleukinu 4 po predzpracovani

4.1.3 Zarovnani
Dale je tfeba sekvence zarovnat. Neni zde vSak fe¢ o zarovnani v klasickém
bioinformatickém smyslu. Cilem je vybrat takové useky sekvenci ptibuznych proteind,
které se nejlépe shoduji se sekvenci zkoumaného proteinu. Pfitom je nezddouci,
aby do tohoto zarovnani byly jakkoli zatazeny mezery v kterékoli ze sekvenci. To by
ovlivnilo frekvencni slozeni jejich signdlu a zkreslilo celou analyzu. Pouzivam proto
jednoduché kritérium minimalni Hammingovy vzdalenosti.
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Diky zptsobu ziskavani sekvenci, popsaném vyse, by sekvence zkoumaného
proteinu meéla byt vzdy kratsi (piipadné stejné dlouhd), nez sekvence jemu piibuznych

proteintl. Jakékoli ofezavani se proto idealn¢ uskuteciiuje pouze u piibuznych sekvenci.

4.1.4 Vypocet konsensualniho spektra
Ze zarovnanych signali je potom nasobenim jejich Fourierovych spekter
pocitano konsensualni spektrum podle rovnice 4. Ptiklad takového spektra pro jeden

ze zkoumanych proteinti — konkrétné interleukin 4 — je uveden na obrazku 9.
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Obrazek 9. Konsensualni spektrum interleukinu 4

Vidime, ze pifi vypoCtu konsensudlniho spektra doSlo k vyruSeni vétSiny
frekvencnich slozek. Jen nékolik zbylych slozek ma stile dostatecny vykon, aby ve
spektru tvotily vyrazné peaky. Tyto frekvence reprezentuji spolecné funkce pouzitych
proteinit a tedy i informace o vysoce konzervativnich reziduich. Pro algoritmus je
dalezita frekvence s nejvétSim vykonem (a tim padem i1 funkce mezi druhy nejvice
zachovand). Ta bude dile oznaCovéna jako charakteristickd frekvence. Fourierovské
spektrum vSak neumoziuje urcit, kde v signalu se tato frekvence nachazi, k tomu je

potieba nasadit jednu z metod Casové frekvencni analyzy.

4.1.5 S-transformace

Casové frekvenéni analyzu zde zprostfedkovava pravé S-transformace.
Jeji vystup je velmi podobny STFT, ST vSak drzi jednu nespornou vyhodu.
Je invertibilni. Na rozdil od jejiho pouziti v metod¢ podle [24] vSak pouzivam odliSnou
definici, ta se ukéazala jednodusS$i pro implementaci. Uvadim diskrétni vzorec

pro dopiednou (8) i zpétnou (9) transformaci:
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Sﬁzm%=%§lU(m+q)e4Zj';mg (8)

q=—-M/2 M ,
1 M2 M- 2imnz
uimy=— 7%, >.S(p,m)-e ¥ . ©)
M m=—M/2 p=0

S(p,m) zde piedstavuje koeficient S-transformace v Case p pro frekvenci m; U je
spektrum Fourierovy transformace diskrétniho signalu u(n) a M je pocet vzork signalu.

Za proménné p a m je vtomto piipad¢ dosazovan index frekvence (pfipadné casu),

nikoli jejich skute¢na hodnota. [34]

Relativni frekvence [ - ]

20 40 60 80 100 120
Pozice AK [ -]

Obrazek 10. ST spektrum lidského interleukinu 4
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Obrazek 11. ST spektrum lidského interleukinu 4 po pronasobeni s konsensualnim spektrem
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Obrazek 10 predstavuje typické ST spektrum proteinu. Na prvni pohled se mtize
zdat, ze zadné relevantni udaje neobsahuje. Je vSak vhodné povSimnout si, zZe vétSina
vykonu se odehrava na vysokych frekvencich. To si Ize ovéfit 1 pii pohledu na samotny
signdl na obrazku 8. Pfitom se jednd o vlastnost, kterou maji vSechny proteiny

spolecnou.

4.1.6 Nasobeni ST spektra a konsensualniho spektra

Pro dal§i praci je ST spektrum pronasobeno s konsensudlnim spektrem.
Prakticky se tak odfiltruje vykon na vétsiné frekvenci. Ziistanou jen pruhy odpovidajici
peakiim v konsensualnim spektru. Vysledek této operace mulzeme pozorovat na
obrazku 11.

Je vidét, Ze ze zbylych pruhti ten nejvyraznéjsi presne odpovida charakteristické
frekvenci z konsensudlniho spektra, tedy 0,6. To je frekvence, se kterou bude

algoritmus pracovat i v dal§im kroku.

4.1.7 Inverzni S-transformace a zpracovani jejiho vystupu

Pted aplikaci inverzni S-transformace je spektrum dale filtrovano. Filtrace je
provedena jednoduchym nasobenim spektra s maskou sloZzenou znul a jednicek, jde
tedy 02D obdobu nulovani spektralnich car. Stfed propustného pasma lezi
na charakteristické frekvenci a jeho Sitka odpovida pétin€ frekvenéniho rozsahu.

Signal na vystupu IST na prvni pohled nenese mnoho uzite¢nych informaci,
proto je potfeba ho dale upravit. Signal je umocnén na druhou a vyhlazen. Pro vyhlazeni
pouzivame jednoduchou dolni propust o ftadu 20 s mezni frekvenci O0,1.
Takto vyhlazeny signél je opét umocnén na druhou a tim kone¢né dostavame signal,
nanémz bude pomoci prahovani provadéna detekce aktivnich mist. Vysledky

zminovanych Uprav jsou vykresleny na obrazku 12.

4.1.8 Prahovani

Préh znazornény na obrazku 12 je v tomto piipadé¢ roven prumeérné hodnoté
vysledného signalu. V dalSich kapitolach je vSak jeho hodnota posouvéana za ucelem
dosazeni optimalnich vysledkti. Posunuti je vzdy vyjadieno ndsobkem smeérodatné
odchylky signalu, o niz je prah od jeho primérmé hodnoty odchylen. VysSe prahu je
potom vyjadiena prave timto nasobkem.

Vsechna rezidua, pro néz se kiivka nachdzi nad prahem, algoritmus detekuje
jako aktivni mista. Vidime, Ze v tomto konkrétnim ptipadé se ndm podatilo Uspésné
detekovat vSech pét znamych aktivnich mist. Kromé nich doslo bohuzel 1 k detekci
deviti z tfindcti rezidui, o nichZ je znamo, Ze aktivnimi misty nejsou. Konkrétni

ukazatele tispé$nosti jsou vycisleny v kapitole 6.
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Obrizek 12. Vlevo nahoie - vystup IST; vpravo nahote - vystup IST po umocnéni na druhou
(modfe) a po vyhlazeni (Cervené); dole - vyhlazeny signal po opétovném umocnéni (modfie), aktivni
mista dle ASEdb (¢ervené kiizky), residua v ASEdb neklasifikovana jako aktivni mista (¢erné
kiizky), detekéni prah naseho algoritmu (¢erna linie)

4.2 Metoda B

Postup metody B je zndzornén na obrazku 13. Oproti metodé A je o poznani

jednodussi a piiméjSi. ST 1 konsensudlni spektrum se zde pocitd uplné stejné,

uz ale neni tieba tyto dva prvky spolu nasobit.

Prevod na EIIP
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Obrazek 13. Metoda B — blokové schéma
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4.2.1 Charakteristicka frekvence

Konsensualni spektrum zde slouzi jedinému ucelu, a to k nalezeni
charakteristické frekvence. Tato frekvence opét reprezentuje spole¢nou funkci vSech
proteinti, kterd se mezi jednotlivymi organismy zachovala nejlépe. 1 pfi popisu
této metody se budu drzet ptikladu interleukinu 4, charakteristickd frekvence je proto
op¢t 0,6, jak bylo ukdzano uz na obrazku 9.

Pro dalsi praci bude pouzit fez ST spektra pravé na charakteristické frekvenci.
Tento signdl ndm udéva prubéh vykonu dané frekvence v zavislosti na pozici
v sekvenci. Dé se proto ocekavat, Ze pozice, kde ma charakteristickéd frekvence vysoky

vykon, budou pravé hledanymi aktivnimi misty.
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Obrazek 14. Metoda B - priibéh charakteristické frekvence interleukinu 4 (mod¥e), prah (¢erné),
aktivni mista podle ASEdb (¢ervené krizky), rezidua podle ASEdb neklasifikovana jako aktivni
mista (¢erné krizky)

Na obrazku 14 vidime vysledek detekce pomoci metody B, Jako aktivni mista
jsou opét detekovany nadprahové vzorky. Prah je vtomto piikladé roven primérné
hodnoté signdlu. S takovym nastavenim se povedlo uUspésné detekovat tii z péti
znamych aktivnich mist. Falesn¢ bylo detekovéano i sedm z tfinécti rezidui, o nichz je

znamo, ze aktivnimi misty nejsou.

4.3 Metoda C

Tato metoda vyuziva pro detekci signal zpracovany metodou A, odlisny je vSak
zpisob detekce. Detekuji se zde pouze vrcholy vSech nadprahovych peakl a urcity
pocet vzorkl v jejich okoli. V disledku to znamend, ze vzorek detekovany jako aktivni

misto mize ve skutecnosti lezet pod stanovenym prahem, to ovSem ni¢emu nevadi.
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Prevod na EIIP
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Obrazek 15. Metoda C — blokové schéma

Jelikoz je tento postup velice podobny postupu metody A, jedinym rozdilem
ve schématu je nahrazeni bloku Prahovadni blokem Detekce. Tyto pojmy by nemély byt

zaménovany. Pro zvyraznéni zmeény je tento blok na obrazku 15 odliSen Srafou.
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Obrazek 16. Metoda C — detekce; vyhlazeny a umocnény vystup IST (mod¥re), prah (¢ern€), aktivni
mista dle ASEdb (Cervené kiizky), rezidua dle ASEdb neklasifikovana jako aktivni mista (¢erné
krizKky), rezidua algoritmem detekovana jako aktivni mista (krouzky)

Obrazek 16 ukazuje vysledek dosazeny touto metodou. Na rozdil od piedchozich
metod jsou zde detekovana aktivni mista vyznacena krouzkem. Jednd se vzdy o dva
vzorky od vrcholu detekovaného peaku na kazdou stranu. Touto metodou se podatilo
uspesné detekovat dveé z péti znamych aktivnich mist a falesné detekovat pét z tfinacti

rezidui, o nichz je zndmo, ze aktivnimi misty nejsou.

34



4.4 Metoda D

Tato metoda detekuje aktivni mista v fezu ST spektra stejné jako metoda B.
Detekce ale probihd zplisobem piedstavenym v metodé C. I zde se detekuji vrcholy
peak a jako aktivni mista jsou povazovany vzorky pobliz téchto peakl. Blokové

schéma je zndzornéno na obrazku 17.

Prevod na EIIP

:

Zarovnani — 5T
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spektrum > DEI&kCE o

Obrazek 17. Metoda D — blokové schéma

Priklad vystupu této metody je zndzornén na obrazku 18. Prah je zde roven opét
pramérné hodnoté signalu a jako aktivni mista jsou detekovéna rezidua vzdélena
od vrcholu nejvyse tfi vzorky. Tyto body jsou v grafu oznaCeny krouzkem.
Na interleukinu 4 se podafilo GspéSné detekovat Ctyfi z peti znamych aktivnich mist

a sedm ze tfinacti rezidui, kterd podle ASEdb aktivnimi misty nejsou.
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Obrazek 18. Metoda D — detekce; ‘ez ST spektrem na charakteristické frekvenci (modre), prah
(€erné), aktivni mista podle ASEdb (¢ervené kiizky), rezidua podle ASEdb neklasifikovana jako
aktivni mista (¢erné kiizky), rezidua detekovana algoritmem jako aktivni mista (krouzky)

Kromé toho je zde vidét, Zze algoritmus jako aktivni mista detekuje i ty vzorky,

které se nachazeji pod prahem, jak jiz bylo zminéno u pfedchozi metody. OvSem jen
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za predpokladu, Ze jsou tyto vzorky dostatecné blizko vrcholu nadprahového peaku.

Nejméné v jednom piipadé je zde tato detekce opravnéna.
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5 Pseudokod a vyvojové diagramy

V této kapitole bude uveden pseudokod k nékterym z funkci metody A popsané
v minulé kapitole. Ke stejnym funkcim zde budou uvedeny i vyvojové diagramy.
Funkce PREDIKCE AM reprezentuje prakticky celou metodu A; AK NA EIIP
zajistuje prevod sekvence na hodnoty EIIP a HAMMING hled4 vzijemné posunuti

dvou sekvenci, pfi kterém maji nejmensi vzajemnou Hammingovu vzdalenost.

PREDIKCE_AM(proteiny,prah)

blok — ZAROVNANI(proteiny)

signaly < AA2EIIP(blok)

KS <« KONSENS(blok)

STspektr « ST(signaly+ an)

[r,c] < VELIKOST(signaly)
fori—1tor

STspektr_ciste; oy < STspektr; *KS
char — MAX(KS)

sig_zpet «— IST(ST,STspektr_ciste,char)
sig_zpet «sig_zpet?

sig_zpet filt — FILTRACE(sig_zpet)
sig_zpet_filt — sig_zpet_filt?

AM — PRAHOVANI(sig_zpet_filt,prah)
return AM

0o NOoO Ok, WDN -

_ A A A a0
A~ WO NN -~ O

HAMMING(vstup1,vstup2)

1 delkal « DELKA(vstup1)

2  delka2 <« DELKA(vstup2)

3  pocet — delkal — delka2 + 1

4  fori« 1 to pocet

5 vyber « vstup1; o (delka2+i-1)

6 vzdal(i) < VZDAL(vyber,vstup2)
7 vystup < MIN(vzdal)

8  return vystup
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Facatok

blok =- ZAROVMNANI{ proteiny)
signaly <- AA2EIIP(blok)
KS <- KONSEMNS(signaly}
STspekir =<- 5T[5ignal'.r1ra“}
[r,c] =-VELIKOST(signaly)

I

fori=-1tor

'

STspekir_ciste ==

i,all

STs.pn‘:I{Lrild“*KS

char <- MAX(KS)
sig_zpet <- IST{STs.pnkLr_ciﬁm,char}
sig_zpet <- sig_zpet

| sig_zpet_filt <- FILTRACE(sig_zpet)

sig_zpet_ filt <- sig_zpelt_filt
AM =- PRAHOVANI(sig_zpet_filt,prah)
return AM

Konec

Obrazek 19. Vyvojovy diagram pro funkci NAJDI_AM

Zacatek

delkal <=- DELKA{vstupl)
delka? =- DELKA{vstup2)
pocet <- delkal - delka2 + 1

" fori=-1
to pocet

| vystup <- MIN{vzdal)
return vystup

vyber <- vstupl

It (dalkaZ+i= 1)
vzdal, <- VZDAL{vyber vstup2)

Obriazek 20. Vyvojovy diagram pro funkci HAMMING




AK_NA_EIIP(prot, EIIP, AK)

1
2
3
4
5
6
7

[r, c] < VELIKOST(proteiny)
fori—1tor
forje—1toc
fork «— 1to 20
if proteiny;; = AKj
signal;; <— EIIPy
return signal

VELIKOST{protainy)

fori=-1tor

forj=-1toc

for k <=- 1 to 20

if proteinyill =
AK,

sig ”a'.. <=

Q"_ EIIPL

Konec

Obriazek 21. Vyvojovy diagram pro funkci AA_NA_EITP
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V pseudokdédu pouzivam funkce, jejichz ucel nemusi byt na prvni pohled
ziejmy, proto je zde pro jistotu popisu:

Funkce ZAROVNANI zajistuje zarovnani sekvenci tak, ze z delsi sekvence je
vybrana pouze jeji ¢ast, délkou odpovidajici kratsi sekvenci, a to tak, aby vysledné dvé
sekvence mély co nejmensi Hammingovu vzdélenost. Podfunkei této funkce je funkce
HAMMING.

Funkce KONSENS vypocita konsensualni spektrum ze signala, které jsou
ji dany na vstup, podle vzorce 4. Vstupem je matice, kterd na kazdém svém fadku nese
jeden signal.

Funkce ST pocita S-transformaci signalu na vstupu podle vzorce 5. Na rozdil
od DFT je zde vstupem jediny signal, a to signal reprezentujici analyzovany protein.
Tento signal je v matici signali vzdy uveden na prvnim fadku.

Funkce VELIKOST ur¢i velikost vstupni proménné, prvni promeénnd na vystupu
potom urcuje pocet fadkl matice, druha proménna pocet sloupcu.

Funkce MAX ulozi do svého vystupu pozici maximalniho prvku ve vektoru
na jejim vstupu.

Funkce IST provadi inverzni S-transformaci a to vcetné filtrace nulovanim
spektralnich ¢ar v okoli charakteristické frekvence.

Funkce FILTRACE filtruje vstup pomoci dolni propusti o fadu 20 a mezni
frekvenci 0, 1.

Funkce PRAHOVANI provadi prahovani. Prvnim vstupem je signdl, na némz
bude prahovani provadéno. Druhym vstupem je hodnota prahu uvedend jako nasobek
smérodatné odchylky signalu z prvniho vstupu od jeho primeéru.

Funkce DELKA ulozi do vystupu délku vektoru na vstupu.

Funkce VZDAL pocitd Hammingovu vzdalenost svych dvou vstupt.

Funkce MIN do své vystupni proménné ulozi pozici nejmensiho prvku

ze vstupniho vektoru.

Pro Gplnost uvadim i popis vyznamu dilezitych proménnych:

e AK - znaky reprezentujici jednotlivé aminokyseliny, musi byt uvedeny

ve stejném poiadi jako jejich EIIP v proménné EIIP,

AM - pozice aktivnich mist, vystup funkce NAJDI AM,

blok — zarovnané sekvence proteini,

delkal — délka vstupu jedna funkce HAMMING,

delka2 — délka vstupu jedna funkce HAMMING,

EIIP - EIIP jednotlivych aminokyselin, musi byt uvedeny ve stejném poradi

jako jejich znaky v proménné AK,

e char — index charakteristické frekvence,

e KS — konsensudlni spektrum,

e pocet — nejvyssi mozny pocet vzajemnych posunuti vstupti funkce HAMMING
tak, aby se stale prekryval stejny pocet vzork,
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prah — hodnota prahu uvedena jako ndsobek smérodatné odchylky prahovaného
signalu pficteny k jeho priiméru,

proteiny — vstupni sekvence proteind,

sig_zpet — signal ziskany inverzni S-transformaci, ptipadné jeho druh4d mocnina,
sig_zpet_filt — sig zpet po filtraci funkci FILTRACE, piipadné jeho druha
mocnina,

signal - sekvence proteinu prevedend na numerické hodnoty,

signaly — matice sekvenci vSech proteint pfevedenych na numerické hodnoty,
STspektr — spektrum S-transformace,

STspektr_ciste — spektrum S-transformace po nasobeni s konsensualnim
spektrem,

vstup1 — prvni vstup funkce HAMMING,

vstup2 — druhy vstup funkce HAMMING, v tomto vstupu se nachdzi signal
zkoumaného proteinu,

vyber — ¢ast prvniho vstupu funkce HAMMING o stejné délce jako druhy vstup,
vystup — index prvniho vzorku proménné vstup I, kterym zaciné usek s nejmensi
Hammingovou vzdalenost s druhym vstupem.
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6 Dosazené vysledky

6.1 Referencni data

Pro ovéteni ucinnosti algoritmu bylo vybrano osm proteinti, které byly jiz diive
podrobeny ASM, a vysledky z téchto experimentii jsou uloZzeny v ASEdb. Jak uz bylo
popsano v kapitole 2, ASM je financné i Casové velice naro¢nd laboratorni technika.
Z toho diivodu ani u vybranych proteini nejsou parametry AAG a AASASA znadmy u
vSech jejich rezidui. Obecné informace o téchto proteinech je mozno nalézt v tabulce 2.

Tabulka 2. Zakladni informace o referen¢nich proteinech

Nazev proteinu PDB | Délka proteinu | ASEdb (aktivni
kod [rezidua] mista/celkem)
Barnase 1brs 110 6/8
Coagulation factor VI 1ldan 406 6/107
Fibroblast growth factor 2 4fgf 146 6/18
Granulocyte colony-stimulating factor 1rhg 177 3/32
Interleukin-4 1rcb 129 5/18
Lysozyme C 1vfb 129 8/25
Neurotrophin-3 1nt3 119 4/33
T-cell surface antigen CD2 lcdc 99 6/14

Jelikoz mnoho proteinli postrada obecné pouzivany Cesky nazev, jsou zde
v zajmu sjednoceni nazvy vsech uvedeny v anglictin€. Posledni sloupec tabulky udava,
kolik rezidui proteinu bylo zkouméano pomoci ASM a kolik takovych rezidui dosahlo
hodnot AAG a AASASA pro zatazeni mezi aktivni mista podle ASEdb [18]. Pro diive
pouzivany priiklad interleukinu 4 bylo experimentdlné potvrzeno pét aktivnich mist
z celkem osmnacti zkoumanych rezidui.

Tabulka 3. Vybrané proteiny - zdrojovy organismus a pribuzné proteiny

PDB kod | Organismus Piibuzné proteiny

1brs Bacillus amyloliquefaciens | P39873, P79351, P87350, Q29542, Q29543

1dan Homo sapiens P22457, P70375, P98139, Q2F9P2, Q2F9P4, Q8K3U6

Afgf Homo sapiens P03969, P12226, P15655, P20003, P48798, P48800,
Q51S69, Q60487

1rhg Homo sapiens 002708, 002837, P09920, P35833, P35834, Q28746

1rch Homo sapiens 077762, P07750, P30367, P30368, P42202, P79339,
Q04745, Q8HYB1-2

1vfb Gallus Gallus P00702, P00703, PO0704, P04421, P61626, P85345,
Q7LzQ1

1nt3 Homo sapiens P18280, P20181, P25433, P25435, QO06AVO,
QO08DT3, Q9TST2

lcdc Rattus norvegicus P06729, P08920, P37998, Q65761
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Jako aktivni misto je zde pfitom oznaceno reziduum s AAG > 1 kcal/mol
nebo AASASA > 100 A% Nutno podotknout, Ze hodnoty AASASA nejsou k dispozici
u vSech vybranych proteinti. U takovych proteind je potom jedinym kritériem AAG.

Tabulka 3 shrnuje, z jakého organismu vybrany protein pochazi, a které proteiny
mu byly pfifazeny jako piibuzné. Pro kazdy zkoumany protein bylo vybrano c¢tyfi az

osm proteint piibuznych.

6.2 Metoda A

Jelikoz zptisob detekce aktivnich mist v této metodé je zalozeny na jednoduchém
prahovani, dosazené hodnoty statistickych ukazateld ucinnosti jsou vysi prahu
samoziejme ovlivnény. Jak se s volbou prahu méni, ukazuje obrazek 22.

Zakladni hodnota prahu je primér signalu, na némz k prahovani dochazi, zde se
prahem oproti této hodnoté pohybuje vzdy o nasobek smérodatné odchylky téhoz
signalu. Data, z nichz je graf vykreslen, jsou uvedena v tabulce 4. Jako popisné veli¢iny
byly zvoleny senzitivita (SE), specificita (SP) a pozitivni prediktivni hodnota (positive
predictive value, PPV). Jednd se ptfitom o primérné hodnoty ziskané pii zpracovani

osmi referen¢nich proteinli za pouziti ptibuznych proteinti z tabulky 3.
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Prah [ 5]
Obriazek 22. Metoda A — zavislost statistickych ukazateli na volbé prahu

Konkrétni hodnota prahu vzdy =zavisi na wuzivateli a jeho potiebach.
Pro ptehledny popis algoritmu je vSak potieba zvolit jednu reprezentativni hodnotu
prahu a ucinnost jaké piini dosahuje. Standardné bych vybral bod, kde se protne
specificita a senzitivita (kvili diskrétni povaze vzorkovani spiSe nejblizs§i zndmy bod).

V oblasti predikce aktivnich mist je ale kladen diraz na co nejvyssi PPV [15], uvadim
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proto navic i hodnoty, pii kterych algoritmus dosahuje nejvyssi mozné PPV. Tyto udaje
jsou piehledn€ uvedeny v tabulce 5. Zde se navic objevuje 1 ukazatel AUC (area under
curve) znacici plochu pod ROC kiivkou. ROC kiivky jsou potom pro srovnani

vykresleny na obrazku 32 v kapitole 7.

Tabulka 4. Statistické udaje o ucinnosti metody A

Prah | SE SP | PPV | Prah | SE | SP | PPV | Prah | SE | SP | PPV
[ol | [%] | [%] | [%] | [ol | [%] | [%] | [%] [ [o] | [%] | [Y%] | [%l]
-2,1 |100,00( 0,00 {30,42( -0,4 |81,25|29,42|34,91| 1,3 |15,63|92,30(20,83
-2,0 | 100,00 0,66 |30,52| -0,3 |81,25|30,75|35,20| 1,4 |15,63|93,39|21,67
-1,9 (100,00 0,66 |30,52| -0,2 |79,17|42,81|38,28| 1,5 |15,63/95,01|21,67
-1,8 | 100,00 0,66 30,52 -0,1 |75,00|44,65]|39,49| 1,6 |13,54(95,0119,58
-1,7 100,00 0,66 30,52 0,0 |67,71|53,32140,70| 1,7 | 9,38 [96,40 18,75
-1,6 |100,00( 0,66 [30,52( 0,1 |61,04|62,44|43,97| 1,8 | 9,38 {97,79(20,83
-1,5 | 100,00 0,66 {30,52( 0,2 |55,31|66,12]|43,67| 1,9 | 7,81 [97,79|18,75
-1,4 |100,00( 0,66 |30,52| 0,3 |49,06|75,22|47,52]1 2,0 | 7,81 |98,83|25,00
-1,3 |100,00( 0,91 {30,53| 0,4 |44,90|78,26|50,12| 2,1 | 5,73 {99,26 18,75
-1,2 | 100,00 1,03 {30,54| 0,5 |39,69|79,42146,96| 2,2 | 5,73 {99,26 18,75
-1,1 100,00 1,15 {30,54| 0,6 |39,69|83,47|54,11| 2,3 | 5,73 {99,26 18,75
-1,0 | 95,83 | 8,34 |31,60( 0,7 |33,96|83,96|28,49| 2,4 | 5,73 (99,26 (18,75
-0,9 | 92,71 {12,4431,96| 0,8 |33,96|84,33|28,96| 2,5 | 4,17 [99,26|12,50
-0,8 | 89,58 [16,46|32,29| 0,9 |29,38|84,83|28,22| 2,6 | 4,17 [99,26|12,50
-0,7 | 89,58 (17,38 (32,42 1,0 |24,38|86,76|29,32| 2,7 | 0,00 {99,26| 0,00
-0,6 | 87,50 (23,43133,99( 1,1 |24,38|89,47|32,11
-0,5 | 83,33 (24,23 (33,62 1,2 |17,71{90,56|27,08

Tabulka 5. Metoda A — souhrnné ukazatele u¢innosti

Prisecik SE a SP PPV jax
Prah [o] 0,10 0,60
SE [%] 61,04 39,88
SP [%] 62,44 83,67
PPV [%l] 43,97 54,11
AUC [%] 64,49

6.3 Metoda B

Stejna data, kterymi byla v predchozi kapitole popsdna metoda A, jsou
zde uvedena i pro metodu B. Rozsah hodnot prahu v tabulce 6 se oproti tabulce 4 lisi
z toho divodu, ze dal§i kroky danym smérem by nepiinesly zddné nové informace.

Jednalo by se jen o opakovani fadkl s jedinou zménou v hodnoté prahu. Vykresleni
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charakteristik na obrazku23 je ovSem provedeno v plném rozsahu.

charakteristiky jsou potom uvedeny v tabulce 7.

Souhrnné

-~ sP e

0.8 PPV o |
: /
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o
»n 04- |
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0 S \ \ \
-3 -2 -1 0 1 3
Prah[ o]
Obrazek 23. Metoda B — zavislost statistickych ukazatelii na volbé prahu
Tabulka 6. Statistické idaje o acinnosti metody B

Prah SE SP | PPV | Prah | SE SP | PPV | Prah | SE SP | PPV
[o] | [%] | [%] | [%] | [o] | [%] | [%] | [%] | [ol | [%] | [%] | [%]
-2,1 (100,00| 0,00 {30.42]| -0,5 |61,67[47,04(3499] 1,1 |26,88| 84,36 |24,63
-2,0 |100,00| 0,74 30,58 -0,4 |61,67]49,96|36,09( 1,2 |26,88| 87,04 27,26
-1,9 [100,00| 0,74 {30,58| -0,3 |61,67|52,66(37,05| 1,3 |26,88| 89,28 [27,96
-1,8 | 97,92 | 0,74 |3047| -0,2 |61,67[56,83(39,31| 1,4 |22,71| 89,53 | 14,88
-1,7 | 97,92 | 0,86 |30,48( -0,1 |59,58|58,15|39,13| 1,5 |20,63| 89,90 |13,99
-1,6 | 97,92 | 1,94 {30,69| 0,0 |59,58[62,88(41,74| 1,6 |18,13| 90,88 |13,69
-1,5 | 97,92 | 3,16 |30,83| 0,1 |55,94]63,56|40,68| 1,7 |13,96| 92,28 | 13,75
-1,4 | 94,79 | 9,96 (31,73 0,2 |51,88[65,59(41,75| 1,8 |11,46| 93,39 | 14,58
-1,3 | 92,71 | 13,12 31,93 0,3 |51,88[69,50|46,94| 1,9 | 3,13 | 94,90 | 6,25
-1,2 | 84,38 | 14,33|30,50| 0,4 |51,88|73,41|52,55] 2,0 1,56 | 95,99 | 4,17
-1,1 | 79,79 | 21,67 (31,40 0,5 |45,63|75,44(40,69| 2,1 1,56 | 96,11 | 4,17
-1,0 | 72,50 {24,59(29,82| 0,6 |43,54(77,76|42,24] 2,2 1,56 | 97,20 | 4,17
-0,9 | 72,50 26,03 (30,00 0,7 |36,77|78,91(29,13| 2,3 | 0,00 | 98,28 | 0,00
-0,8 | 63,75 {29,08 (28,02 0,8 |33,65|/79,16|27,101 2,4 | 0,00 | 99,14 | 0,00
-0,7 | 63,75 [32,81(28,78| 0,9 |30,52|81,71(24,06| 2,5 | 0,00 {100,00| 0,00
-0,6 | 63,75 |41,13 33,43 1,0 |30,52|83,74|25,63
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Tabulka 7. Metoda B — souhrnné ukazatele u¢innosti

Prisecik SE a SP | PPV ,a
Prah [o] -0,10 0,40
SE [%] 59,58 51,88
SP [%] 58,15 73,41
PPV [%] 39,13 52,55
AUC [%] 58,02

6.4 Metoda C

Na rozdil od ptedchozich metod, metoda C nepouziva prahovani, ale detekci
okoli peaku popsanou v kapitole 4.3. Dusledkem je nestandardni pribéh statistickych
parametrii SE, SP a PPV, ten je znazornén na obrazku 24. Vykreslené pribchy
reprezentuji pramérné chovani algoritmu pfi nasazeni na vSechny referen¢ni proteiny

za §itky detekce 2.
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Obrazek 24. Metoda C — zavislost statistickych ukazateli na volbé prahu

Hodnoty senzitivity a specificity se sice stale pohybuji mezi jednickou a nulou,
pouhou volbou prahu ale nikdy nedosahneme obou extrémti. Ze zde uvedenych pribéha
by se mohlo zdat, ze jde jen o pravou ¢ast grafu, neni tomu ale tak.

Od jistého prahu (zde zhruba 1) algoritmus detekuje stile stejné vzorky,
Vsechny vzorky v okoli vrcholll jsou tim padem detekovany. Tato oblast se dalsi

manipulaci s prahem neroz§ifi, ktomu by bylo potieba zménit S§itku detekce,
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neboli velikost okoli peakd, ve kterém jsou vzorky povazovéany za aktivni mista. Nelze
proto nijak jednoduse vykreslit ROC kiivku, ani urcit, jaké je pod ni plocha.

Prah[s]

Sitka[n]

Obrazek 25. Metoda C — zavislost senzitivity na volbé prahu a Sifky detekce

Uginnost algoritmu tedy zavisi na dvou parametrech: velikosti prahu a ifce
detekce. Obrazky 25 az 27 ukazuji tuto zavislost pokazdé pro jeden z ukazateli SE, SP,
nebo PPV. Vykreslovana oblast je zde zdola omezena prahem -1,4, protoze — jak uz

bylo popsano — u nizsich prahli uz se tyto parametry dale neméni.

Sirka[n] T Prah[c]

Obrazek 26. Metoda C — zavislost specificity na volbé prahu a §ifky detekce

Obecné muzeme Tict, ze senzitivita s Sifkou detekce roste, zatimco s velikosti

prahu klesa. Specificita se dle o¢ekdvani chova presn¢ naopak; s Sitkou detekce klesa
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a s velikosti prahu stoupa. Toto chovani popisuji obrazky 25 a 26. Pii jejich prohlizeni
je tieba dat si pozor na orientaci os, ta je totiz v zajmu lepsi viditelnosti pribehu
ukazatele u kazdého z nich odli$na.

05
3 2.5 2 ’ Prah[o]

Obrazek 27. Metoda C — zavislost pozitivni prediktivni hodnoty na volbé prahu a §ifky detekce

Pribéh pozitivni prediktivni hodnoty vykresleny na obrazku 27 uz neni tak
jednoznac¢ny. Sice zde plati, ze snizsi velikosti prahu dosahuje algoritmus vyssi
hodnoty PPV, mezi hodnotami prahu nula a jedna se ale nachazi jakysi dvojity hieben,
kde je mozno dosdhnout vysSich hodnot PPV nez kdekoli jinde. Zavislost na Sifce
detekce je jesté méné ziejma, nejlépe proto bude drzet se chovani zminovaného

hiebene. Ten pii volbé Sitky detekce 3 dosahuje peaku piredstavujiciho globalni

maximum. Dal$i plochy extrém miizeme pozorovat pro Sitku detekce 5 — 8.

Tabulka 8. Metoda C — souhrnné ukazatele u¢innosti

Nastaveni SEP | PPV nax
Prah [o] 0.70 | 0.20
Sifka detekce [n] 10 3
SE [%] 58,33 | 23,75
SP [%] 66,56 | 84,13
PPV [%] 40,46 | 46,13

Jelikoz statistické ukazatele zavisi na dvou nezavislych parametrech, prisecik
prabéhu specificity a senzitivity netvoii bod, ale kiivka. Pro piehledové zhodnoceni
metody proto volim nepatrné odlisSny ukazatel, nez u metod piedchozich. Misto hodnot
v prisec¢iku uvaddim hodnoty ukazatelii v bodé€, kde dochédzi k maximalizaci jednoho

ze dvou parametri: souctu SP + SE (nastaveni SEP), nebo PPV (nastaveni PPV ).
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Tyto udaje jsou uvedeny v tabulce 8. Podle hodnot prahu a Sitky detekce je vidét,

ze se algoritmus v obou piipadech pohybuje v oblasti vySe popsaného hiebene.

6.5 Metoda D

Metoda D je svou podstatou velice podobna metodé C, z toho diivodu byl zvolen
istejny zpiisob hodnoceni. Zavislost senzitivity, specificity a pozitivni prediktivni
hodnoty na volbé hodnoty prahu a Sitky detekce je vykreslena na nasledujicich
obrazcich.

Prah[<]

Obrazek 28. Metoda D — zavislost senzitivity na volbé prahu a §ifky detekce

08~
<06
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Sirka[n] 8 = Prah[o]

Obrazek 29. Metoda D — zavislost specificity na volbé prahu a Sifky detekce
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Pribéh senzitivity a specificity je zde velmi podobny. Senzitivita opét roste
s Sitkou detekce a naopak klesa s hodnotou prahu. Specificita se chova presné naopak.
To je mozno vidét na obrazcich 28 a 29.

Prah[c]

Obrazek 30. Metoda D — zavislost pozitivni prediktivni hodnoty na volbé prahu a §ifky detekce

Pribéh PPV je vSak mirn€ odliSny. S rostoucim prahem PPV obecné klesa.
Na intervalu (-0,5; 0,5) ale madme plochy peak obsahujici nejvyssi hodnoty v celé
vykreslované oblasti. Z hlediska Sitky detekce se tento peak nachazi mezi hodnotami 2
a 5. Tato oblast Sitky detekce zaroven dosahuje nadprimérnych hodnot PPV i pfi
vétSing€ jinych hodnot prahu.

Kdyz se podivame na souhrnné statistické ukazatele v tabulce 9, vybrané
stejnym zpusobem jako u metody C, vidime, ze v obou ptipadech se pohybujeme prave
v oblasti tohoto plochého peaku.

Tabulka 9. Metoda D — souhrnné ukazatele u¢innosti

Nastaveni SEP | PPVinax
Prah [o] -0,1 -0,3
Sifka detekce [n] 4 2
SE [%] 62,50 | 27,50
SP [%] 73,32 | 86,80
PPV [%] 47,94 | 48,27
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7 Diskuze

V této praci byly pfedstaveny dva zplsoby detekce aktivnich mist a dva odlisné
signaly, na nichz je lze detekovat. Byly zde popsany metody reprezentujici vSechny
kombinace téchto postupt. V tomto ohledu jejich rozdéleni ptehledné ukazuje tabulka
10, kde tadky reprezentuji zpiisob detekce a sloupce signal, na némz detekce probiha.

Tabulka 10. Kategorizace navrhovanych metod

Pouzity signal
Vystup IST | Rez ST spektra
Zpusob | Prahovani A B
detekce | Detekce C D

7.1 Srovnani navrhovanych metod

Tabulka 11 ptehledné shrnuje hodnoty statistickych ukazateld, kterych vSechny
metody dosdhly. Metody porovnavam ve dvou nastavenich. Jednim je PPV, cOZ je
nastaveni maximalizujici PPV. Druhym je SEP, které slucuje nastaveni pouzité u metod
A a B k dosazeni pruseciku jejich hodnot SE a SP, a nastaveni maximalizujici u metod
C a D soucet SE+SP. Parametr AUC na nastaveni sice zavisly neni, pro Uplnost ho zde
ale uvadim také. Pribéh ROC kiivek pro metody A a B je vykreslen na obrazku 32.

Nékteré z uvedenych ukazatelll jsou potom vyneseny v grafu na obrazku 31.

Tabulka 11. Srovnani piehledovych ukazateli navrhovanych metod

Nastaveni SEP PPV nax

Metoda A B C D A B C D
Sifka detekce [n] - - 10 4 - - 3 2
Prah [o] 0,1 -0,1 0,7 | -0,1 0,6 0,4 0,2 | -0,3
SE [%] 61,04 | 59,58 | 58,33 | 62,5 | 39,88 | 51,88 | 23,75 | 27,5
SP [%] 62,44 | 58,15 | 66,56 | 73,32 | 83,67 | 73,41 | 84,13 | 86,8
PPV [%] 43,97 | 39,13 | 40,46 | 47,94 | 54,11 | 52,55 | 46,13 | 48,27
AUC [%] 64,49 | 58,02 - - 64,49 | 58,02 - -

7.1.1 Nastaveni SEP

V casti tabulky 11 pro nastaveni SEP vidime, ze nejlepSich vysledkli dosahuje
metoda D. Za druhou nejlepsi metodu by se dala oznacit metoda A, ktera ma jen zhruba
o procento menSi SE. V ostatnich ukazatelich potom zaostava o poznani vyraznéji.
U metody D bohuzel neni k dispozici parametr AUC, ten tedy srovnat nelze.

Tento vysledek je velice zajimavy, metody A a D totiz tvofi jednu z nejvice
rozdilnych dvojic ze vSech algoritmii. Kazda pouziva k detekci aktivnich mist odlisSny

signal (filtrovany a upraveny vystup IST pro A; fez ST spektrem pro D) a dokonce
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1 odli$ny zpusob detekce (jednoduché prahovani pro A; detekce vrcholl peaki a jejich
sousednich vzorkl pro D). Podobné jsou si snad jen prahy, které obé metody k dosazeni

tohoto vysledku pouzivaji, oba se drzi velice blizko nuly.

80 A

70 -

50 A W SE [%]

40 - M SP [%)]

PPV [%]

20 A

10 -

0 T T T T T T T
A SEP B SEP CSEP D SEP A_PPV B PPV C_PPV D_PPV

Obriazek 31. Srovnani statistickych ukazateli

7.1.2 Nastaveni PPV .«

Nalezeni nejlepsi metody v nastaveni PPV,.x uz neni tak jednoduché. Jelikoz
cilem tohoto nastaveni je maximalizace PPV, dalo by se uvazovat o metodé A. Ta sice
dosahuje nejvyssiho PPV, ve SP ji ale pied¢i metody C a D — byt jen o jednotky procent
— v SE zase metoda B, a to velice vyrazné. Metoda B pfi tomto nastaveni dosahuje
nejvyrovnanéjSich  vysledkti. Oproti ostatnim sice zaostdva ve SP, ma
ale bezkonkuren¢né nejvyssi SE a relativné vysokou PPV.

V takové situaci si netroufam oznacit nékterou z metod jako nejlepsi. Pokud by
si nékdo mél vybrat, kterou z nich pouzit, mél by se fidit vlastnimi potiebami, ptipadné
vzit v ivahu vysledky vice metod.

7.1.3 SEP versus PPV .«

Porovname-li obé nastaveni mezi sebou, miizeme obecn¢ fict, Ze pfi nastaveni
SEP dosahujeme ve vSech ptipadech vyssi SE. Pii nastaveni PPV ., je potom mozno
dosahnout jak vyssi SP, tak PPV. Zatimco pokles SE a rtst SP je velmi vyrazny, o ristu
PPV uz se to ve vSech piipadech tvrdit neda.

Pti pohledu na vysledky metody D dosazené pii obou nastavenich by se dalo
fict, Ze nastaveni PPV .« pfinasi piilis velky pokles SE, aby to bylo vykoupeno riistem
SP a PPV. SE zde oproti nastaveni SEP klesa o celych 35 %, zatimco zisk je pouhych
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0,33 % PPV a 13,48 % SP. Na prvni pohled tedy oproti nastaveni SEP nejde o krok

spravnym smérem. VEfim, ze v urCitych piipadech vsak toto nastaveni presto miize byt

zadoucl.
1 —
A P —
B
0 . 8 - //// —
/
~
///
0.6 ~ f
m
n

|
o 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
1-SP[-]

Obrazek 32. ROC kfivka pro metody A a B

7.2 Poutziti serveru Hotpoint jako reference

V ptedchozi kapitole bylo ukazano, jakych vysledkii navrhované metody
dosahuji pfipouziti referencnich dat z ASEdb, tedy dat, ziskanych experimentdlni
cestou. Situace napoli predikce aktivnich mist je ovSem takova, ze téméei kazdy
vyvinuty vypocetni néstroj si kolem sebe vytvoti separatni databazi zaloZzenou na svych
vlastnich vystupech. Uvadim zde proto i vysledky navrhovanych metod pfi pouziti
referenc¢nich dat pravé zjedné takové databdze, Hotpointu [35]. Ty jsou uvedeny

v tabulce 12 za pouziti stejného postupu jako v tabulce 11.

Tabulka 12. Srovnani souhrnnych ukazateli za pouZiti referencnich dat ze serveru Hotpoint

Nastaveni SEP PPV nax

Metoda A B C D A B C D
Siika detekce [n] - - 10 8 - - 1 1
Prah [o] 0,1 | -0,5 | 0,7 1,3 0,5 1,5 0,2 1,1
SE [%] 50,92 | 50,72 | 50,19 | 24,07 | 26,63 | 10,25 | 4,67 | 3,03
SP [%] 47,70 | 51,68 | 57,19 | 75,29 | 73,77 | 92,61 | 97,17 | 98,59
PPV [%] 23,93 | 25,78 | 23,97 | 14,24 | 27.45 | 32,91 | 37,44 | 31,40
AUC [%] 50,64 | 52,2 - - 50,64 | 52,2 - -
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Je zde vidét, Zze za pouziti téchto referenci dosahuji vSechny metody vyrazné
dosahuje sotva 30 %. Tuto hranici vyraznéji prekrocila pouze metoda C za nastaveni
PPV ax, nejvyrazngjsi pokles je naopak mozno pozorovat u metody D za nastaveni SEP.

Obecné lze tict, Ze pti nastaveni PPV, bylo oproti nastaveni SEP dosahovano
vysSich hodnot PPV (s tim cilem je toto nastaveni také koncipovadno), ovSem za cenu
vyrazné niz$i SE. Vedlejsim efektem je potom vyrazny rist SP, tato skuteCnost zde
ale nepfedznamenava nic pozitivniho. Pokles SE a rist SP je zde pfitom mnohem
vyraznéjsi, nez pii referenci oproti ASEdb.

Oproti navrhovanym metodam vSak Hotpoint hledd aktivni mista vzdy
pro konkrétni par interagujicich proteinii. Jako protéjSek byl proto zadan stejny protein,
udaje poskytnuté Hotpointem tedy platily pro reakce, pfi niz vznikd homodimer.
Navrhované metody informaci o proteinu, s nimz ma interakce probihat, nevyuzivaji.

Tabulka 13 pro Uplnost uvadi, které fetézce byly z hlediska Hotpointu pouzity.

Tabulka 13. Retézce referenénich proteinii pro srovnani s Hotpointem

Nézev proteinu Retézec

Barnase

Coagulation factor VII
Fibroblast growth factor 2
Granulocyte colony-stimulating factor

Interleukin-4

Lysozyme C

Neurotrophin-3
T-cell surface antigen CD2

> > Q|| > >

7.3 Vliv volby piibuznych proteint

Volba ptfibuznych proteini mlze vysledek analyzy ovlivnit zcela zdsadnim
zpisobem, pfitom se nepodafilo najit zadna pravidla odhalujici jak tuto volbu provadét
a dosdhnout uspokojivého vysledku. Je dokonce mozné, ze odliSnou volbou proteinii
pribuznych k referenénim by bylo mozno dosahnout lepsich vysledkt, nez zde uvadim,
moznosti je ale pfili§ mnoho.

Spatna volba piibuznych proteini se miZe projevit dvéma zplsoby:
charakteristicka frekvence zistane zachovéna, dojde ale ke zméné ucinnosti;
nebo charakteristickd frekvence zachovana nezlistane a zména uc¢innosti pak zpravidla

bude o to vétsi.

7.3.1 Zachovani charakteristické frekvence
Jako ptfiklad ndm zde opé¢t poslouZzi interleukin 4, v tabulce 14 jsou uvedeny

puvodni hodnoty uc¢innosti dosahované na tomto proteinu a hodnoty po odebrani
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piibuzného proteinu P30367. Udajii bylo dosaZeno s prahem rovnym priméru signélu
(tedy s nulovym posunutim) a u metody C s Sitkou detekce 3.

Vidime, Ze vypusSténim sekvence P30367 zanalyzy interleukinu 4 doSlo
umetody A kpropadu vSech tii ukazateli. Nejvyrazngji pfitom byla postizena
senzitivita. Metoda C se v tomto ohledu ukazala robustnéjsi. Jeji senzitivita zlstala
zachovéna a ani pokles zbyvajicich dvou ukazateli nebyl tak vyrazny, pifesto 1 zde
dostavame jednoznacné horsi vysledky.

Tabulka 14. Zména ucinnosti pri odebrani P30367

Puvodni Bez P30367
Char. frekvence = 0,59 Char. frekvence = 0,59
SE [%] | SP [%] | PPV [%] | SE [%] | SP [%] | PPV [%]
Metoda A | 100,00 | 30,77 35,71 60,00 23,08 23,08
Metoda C | 40,00 53,85 25,00 40,00 46,15 22,22

Metody B a D zde neuvadim, ty totiz aktivni mista predikuji z pribéhu
charakteristické frekvence v ST spektru. Jelikoz charakteristickd frekvence byla

zachovana, nedochazi u nich k zadné zméné.

7.3.2 Zména charakteristické frekvence

I tento pfipad budu ilustrovat na interleukinu 4, tentokrat ovSem vypustim
protein P30368. Kromé¢ toho jsou vSechny parametry zachovany stejn¢ jako v predchozi
kapitole. Vysledky jsou uvedeny v tabulce 15.

Tabulka 15. Zména ucinnosti pii odebrani P30368

Pivodni Bez P30368
Char. frekvence = 0,59 Char. frekvence = 0,72
SE [%] | SP [%] | PPV [%] | SE [%] | SP [%] | PPV [%]
Metoda A | 100,00 | 30,77 35,71 0,00 53,85 0,00
Metoda B | 60,00 30,77 35,71 80,00 38,46 33,33
Metoda C| 40,00 53,85 25,00 0,00 84,62 0,00
Metoda D | 80,00 46,15 36,36 40,00 23,08 16,67

Zmeéna charakteristick¢é frekvence se uz odrazi na vSech navrhovanych
metodach. Vidime, ze nejhlife zde dopadly metody A a C, které nyni nejsou schopné
detekovat jediné aktivni misto spravné. Vyrazny pokles nastal i u metody D, kde se
vSechny ukazatele dostaly na polovinu svych ptivodnich hodnot. Pouze metoda B
zaznamenala jisté zlepSeni, coz lze pravdépodobné pficist vlivu nahody. Obecné je
ale ziejmé, ze pi1 zmeéné charakteristické frekvence dojde k vyrazné zméné ucinnosti.
V ptipadé, Ze plivodni charakteristicka frekvence byla Spatné zvolena, miize byt zména
k dobrému, pro tuto moznost zde ale ptiklad uvadét nebudu.
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Nutno poznamenat, ze zatimco zmény specificity a pozitivniho prediktivniho
faktoru jsou relativné plynulé, zmény senzitivity se odehravaji vzdy ve skocich
o nejmeéné 20 %. To je zplsobeno tim, Ze v sekvenci interleukinu 4 se nachazi pouze pét

experimentalné potvrzenych aktivnich mist, mensi skoky zde proto mozné nejsou.

7.4 Srovnani s vysledky jinych skupin

Tabulka 16 ukazuje ptehledné srovnani navrhovanych metod s metodami jinych
skupin. Projevuje se zde neSvar, kterym je tato oblast asto postihovdna — k obecnému
srovnani je k dispozici velmi malo statistickych udaji. Nekteré skupiny ve svych
publikacich jednoduse neuvadéji spésnost svych metod, nebo uvadéji jiné ukazatele
nez ostatni. Do tohoto srovnani na rozdil od téch predchozich proto uvadim pouze dva
nejcastéji uvadeéné ukazatele, a to senzitivitu a pozitivni prediktivni hodnotu.

Vidime, Ze hodnoty senzitivity navrhovanych metod jsou casto srovnatelné
s jinymi metodami, nutno vSak uznat, Ze témét vzdy niz§i. Tomu se vymyka pouze
metoda oznacena jako ST filtering, ta dosahuje vyrazné€ vyssi senzitivity nez vSechny
uvedené metody. ISIS naopak o poznani nizsi. Pro pofddek uvadim, ze jde o metodu
popsanou Vv kapitole 3.3.3. Co se PPV tyce, tam vSechny navrhované metody viditelné
zaostavaji. Ani pfi jeho maximalizaci v tomto ukazateli nedosahuji takovych hodnot
jako jiné skupiny.

Tabulka 16. Srovnani navrhovanych metod s jinymi metodami. Udaje ¢asteéné prevzaty z [9], [25]

SE [%] | PPV [%]

ISIS 15 89
ROBETTA | 69 71
MAPPIS 66 63
HotPoint 59 70
pyDockNIP 43 75
ST filtering | 83,33 62,5
A | 61,04 43,97
B | 59,58 39,13
SEP C | 5833 40,46
D| 62,5 47,94
A | 39,88 54,11
B | 51,88 52,55
PPV ima C| 23,75 46,13
D| 275 48,27

56



8 Popis prilozeného softwaru

Zde popsany algoritmus je ktéto praci i1 pfilozen. Implementovan byl
v programovém prostiedi MATLAB verze 7.11.0.584 (R2010b). Toto je zaroven jedina
verze MATLABu, na které byla testovana jeho funkénost. Soubory kazdé z metod se

nachazeji ve stejnojmenné slozce a spoustéci funkci je vzdy START.

8.1 Vstupni data

Algoritmus na svém vstupu vyzaduje slozku obsahujici sekvence proteind.
Zkoumany protein musi byt vzdy soubor, jehoZ nazev je abecedn€ prvni. Zaroven by se
mezi jemu piibuznymi proteiny neméla vyskytovat kratsi sekvence. Pokud se tak stane,
analyza sice probéhne, uzivatel ale bude upozornén, ze na takové vysledky se nelze
spoléhat. Zarukou spravného vypoctu je pouzivat pro zkoumany protein identifikator

PBD a pro ptibuzné proteiny identifikator Uniprot.

8.2 Volani funkce

Uzivatel muze cestu ke slozce se sekvencemi proteinli specifikovat pii volani
funkce pomoci piikazového fadku, v takovém piipadé bude cesta zapsana do posledniho
vstupu jako textovy fetézec. Pokud toto uzivatel neprovede, objevi se po spusténi
funkce okno, ve kterém bude moct slozku zvolit ve stromové struktuie.

Pro metody A a B je tedy povinny jeden vstup a to hodnota prahu uvedena jako
nasobek smérodatné odchylky signalu, ktery bude nésledné pficten k jeho primérné
hodnoté. Metody C a D potiebuji navic zadat i $itku detekce. Za témito vstupy potom

muze nasledovat jiz zminovana cesta ke slozce se sekvencemi.

8.3 Vystup analyzy

Vysledek analyzy je zobrazen v piikazovém ftadku spolu s identifikaci
zpracovaného proteinu a souboru, z n¢hoz byla jeho sekvence nactena (uzivatel tak ma
jistotu, Ze vstupni data poskytl ve sprdvném formatu). Kromé toho jsou pozice
nalezenych aktivnich mist zapsany do textového souboru se stejnym nazvem, jako ma
slozka se sekvencemi. Tento soubor je ulozen v aktivni slozce MATLABu v podslozce
Vystup. Pokud zde jiz stejnojmenny soubor existuje, je automaticky piepsan.

Ukladani vystupu do souboru nese za nasledek skutecnost, ze pfi spusténi z CD
nebo jin¢ho read-only media algoritmus vypiSe chybu. V takovém ptipadé analyza sice
probéhne, jedinym vystupem je ale vypis v piikazovém tadku, piipadné€ ve vystupni
proménné funkce.
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Zaver

Tato prace shrnuje vysledky nékterych dnesnich metod uréenych pro vypocetni
predikci aktivnich mist v proteinech. Situace na tomto poli se uz desitky let nemuze
hnout z mista, kdy laboratorni metody jsou drahé a ¢asové naro¢né, zatimco vypocetni
metody jsou poiad jesté nespolehlivé. Vyvoj piesto nestagnuje a je zde vidét posun
vpred. Stale se objevuji ptistupy, které ve své ucinnosti pied¢i ty predchozi. Da se proto
ocekavat, Ze jednou zde skute¢né bude algoritmus schopny aktivni mista s dostate¢nou
ptesnosti predikovat.

Navrhovany algoritmus je zde prezentovan ve Cctyfech podobach, jejichz
odliSnosti shrnuje tabulka 10. VSechny znich pfitom vychdzeji jen ze sekvence
proteinti. Neni zde pouzita z4dna strukturalni informace. Kazdd metoda logicky
dosahuje jinych vysledkl, aikdyz je mizeme ze dvou rtznych pohledi rozdélit
do dvou samostatnych kategorii, nedd se fict, Zze by néktery zplsob detekce
nebo modulace signalu vykazoval vyrazné lepSi vysledky nez jiny. VSechny vsSak
alespon za urcitého nastaveni dosahuji relativné dobré Gc¢innosti a za postupy jinych
skupin pfili§ nezaostavaji. Oproti nim dosahuji navrhované metody srovnatelné
senzitivity, pokulhdvaji ale v pozitivni prediktivni hodnoté. Vyhodou miize byt
jednoduchost navrhovaného postupu a relativni vypocetni nenaro¢nost, kdy vétSinu
vypocetniho Casu zabere pouze vypocet S-transformace, vSechny dalsi kroky potom
predstavuji minimalni zatéz procesoru. D4 se tedy ocekéavat, ze s nasazenim algoritmu
pro rychly vypocet S-transformace (obdoba fast fourier transform), by se zatéz
procesoru mohla jesté snizit.

Pribéh signald, na nichZz jsou aktivni mista detekovéna, se ale zda pfili$
pozvolny a hladky. Vzhledem k tomu, jak ojedinéld maji aktivni mista v sekvencich
proteinti byt, loveék by zde naopak cekal ostré peaky. Ty zde ale nevidime. Pfi¢inou
muze byt skuteCnost, ze aktivni mista nejsou jedinymi konzervovanymi pozicemi
v sekvenci. Jak bylo popsdno v kapitole 1.2, aktivni mista jsou obklopena rezidui
tvoticimi O-ring, ktera jsou také — byt ne v takové mife — evolu¢né konzervativni.
MozZn4 jsou to prave tato rezidua, ktera algoritmus detekuje jako faleSn¢ pozitivni.

Obecné je problém v tom, ze experimentalnich Gdaji o jednotlivych proteinech
je velice malo. U zde vybranych referencnich proteinii §lo vétSinou o 20 % vSech
rezidui v sekvenci proteini, pfitom zhruba jednu pétina z téchto mist 1ze oznacit jako
aktivni misto. Ve vysledku je tedy uc¢innost jakéhokoli algoritmu ddna pouze témito
rezidui. Urcité by bylo vhodné financovat dalsi experimenty, které by pomoci ASM
sestavily skutecnou referenéni databazi, tieba jen velmi omezeného mnozstvi proteint,
na nichz by potom mohly byt vypocetni metody testovany. Tim by byl vyfeSen i ten
problém, ze dnes je kazdd metoda testovana na jiném vzorku proteind, ¢imz jejich
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vzajemnd srovnatelnost znacné trpi. Je ale zifejmé, copodobné snahy brzdi.
objevuji lepsi a lepSi. Za takové situace je otdzkou, jestli by se podobna investice
skute¢né vyplatila.

Nadéjnym krokem by ovSem bylo zpracovat vysledky vSech vypocetnich metod
do jedné databaze. Spole¢nym konsensem by tak mohlo vyjit najevo, ze aktivni mista
jsou dostate¢né piesné predikovana uz dnes. Dnesni roztiisténé databaze, které si kazda
metoda tvoii kolem sebe, maji kazda zv1ast’ jen omezenou pouzitelnost.

V kapitole 2.3 bylo ukazéano, Zze dvé hlavni kritéria pro klasifikaci rezidui jako
aktivnich mist — AAG a AASASA — spolu jen Spatné koreluji. Tato skutecnost odporuje
vSem teoretickym piedpokladiim a stejné tak 1 selskému rozumu. Dosavadni teorie
zatim nejsou schopné objasnit, pro¢ tomu tak je. Je proto mozné, Ze se uz v zakladnich
teoriich nachazi skrytd chyba, nebo v nich naopak chybi dulezity poznatek, ktery by
tento nesoulad uvedl na pravou miru a oteviel tak cestu ke skutecné predikci aktivnich
mist.

59



[8]

Seznam literatury

RESEARCH COLLABORATORY FOR STRUCTURAL BIOINFORMATICS.
The Protein Data Bank [online]. 1998, 2012-11-27 [cit. 2012-12-02]. Dostupné
z: http://www.rcsb.org/pdb

MURRAY, Robert K. Harperova biochemie. 23. vyd. Jino¢any: H+H, 2002, ix,
[3], 872 s. ISBN 80-731-9013-3.

ZHOU, Zhaolan et al. Comprehensive proteomic analysis of the human
spliceosome. Nature. 2002-9-12, vol. 419, no. 6903, s. 182 — 185. ISSN 0028-
0836. DOI: 10.1038/nature01031. Dostupné zZ:
http://www.nature.com/doifinder/10.1038/nature01031

JONES, Susan a Janet M. THORNTON. Principles of protein-protein
interactions. Proceedings of the National Academy of Sciences. 1996-01-09, vol.
93, no. 1, s. 13 —20. ISSN 0027-8424. DOI: 10.1073/pnas.93.1.13. Dostupné z:
http://www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.93.1.13

CZJZEK, M et al. Crystal structure of a dimeric octaheme cytochrome c3 (Mr
26000) from Desulfovibrio desulfuricans Norway. Structure. 1996, roc. 4, €. 4,
s. 395 — 404. ISSN 09692126. DOI: 10.1016/S0969-2126(96)00045-7.
Dostupné z: http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0969212696000457

DOWNING, A. Kristina. Protein NMR techniques. 2nd ed. Totowa, NIJ:
Humana Press, 2004. ISBN 15-925-9809-9.

JANIN, Joél a Cyrus CHOTHIA. The structure of protein-protein recognition
sites. The Journal of Biological Chemistry. 1990, vol. 265, no. 27, s. 16027 —
16030. ISSN 0021-9258.

MA, Buyong. Protein-protein interactions: Structurally conserved residues
distinguish between binding sites and exposed protein surfaces. Proceedings of
the National Academy of Sciences. 2003, vol. 100, no. 10, s. 5772 — 5777. ISSN
0027-8424. DOLI: 10.1073/pnas.1030237100. Dostupné zZ:
http://www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.1030237100

FERNANDEZ-RECIO, Juan. Prediction of protein binding sites and hot spots.
Wiley Interdisciplinary Reviews: Computational Molecular Science. 2011, vol.
I, no. 5, s. 680 — 698. ISSN 17590876. DOI: 10.1002/wcms.45. Dostupné z:
http://doi.wiley.com/10.1002/wcms.45

[10] RAJAMANI, Deepa et al. Anchor residues in protein-protein interactions.

Proceedings of the National Academy of Sciences of the United States of
America. 2004, vol. 101, no. 31, s. 11287 — 11292. ISSN 1091-6490. DOI:
10.1073/pnas.0401942101. Dostupné VA
http://www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.0401942101

60


http://www.rcsb.org/pdb
http://www.nature.com/doifinder/10.1038/nature01031
http://www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.93.1.13
http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0969212696000457
http://www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.1030237100
http://doi.wiley.com/10.1002/wcms.45
http://www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.0401942101

[11] CLACKSON, Tim a James A. WELLS. A hot spot of binding energy in a
hormone-receptor interface. Science. 1995-01-20, vol. 267, no. 5196, s. 383 —
386. ISSN 0036-8075. DOIL 10.1126/science.7529940. Dostupné z:
http://www.sciencemag.org/cgi/doi/10.1126/science.7529940

[12] OZCABAN, Saliha E. A. Conformational ensembles, signal transduction and
residue hot spots: Application to drug discovery. Current opinion in drug
discovery. 2010, vol. 13, no. 5, s. 527 — 537. ISSN 2040-3437.

[13] SHULMAN-PELEG, Alexandra et al. Spatial chemical conservation of hot spot
interactions in protein-protein complexes. BMC Biology. 2007, vol. 5, no. 1, s.
43 — 53. ISSN 1741-7007. DOI: 10.1186/1741-7007-5-43. Dostupné z:
http://www.biomedcentral.com/1741-7007/5/43

[14] BOGAN, Andrew A a Kurt S. THORN. Anatomy of hot spots in protein
interfaces. Journal of Molecular Biology. 1998, vol. 280, no. 1, s. 1 — 9. ISSN
0022-2836. DOI: 10.1006/jmbi.1998.1843. Dostupné z:
http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0022283698918435

[15] OFRAN, Yanay a Burkhard ROST. Protein-Protein Interaction Hotspots Carved
into Sequences. PLoS Computational Biology. 2007, vol. 3, no. 7, s. 1169 —
1176. ISSN 1553-734x. DOI: 10.1371/journal.pcbi.0030119. Dostupné z:
http://dx.plos.org/10.1371/journal.pcbi.0030119

[16] GROSDIDIER, Soléne a Juan FERNANDEZ-RECIO. Identification of hot-spot
residues in protein-protein interactions by computational docking. BMC
Bioinformatics. 2008, vol. 9, no. 1, s. 447 — 459. ISSN 1471-2105. DOI:
10.1186/1471-2105-9-447. Dostupné z: http://www.biomedcentral.com/1471-
2105/9/447

[17] CHOTHIA, Cyrus a Joél JANIN. Principles of protein-protein recognition.
Nature. 1975-8-28, vol. 256, no. 5520, s. 705 — 708. ISSN 0028-0836. DOL:
10.1038/256705a0. Dostupné Z:
http://www.nature.com/doifinder/10.1038/256705a0

[18] Alanine Scanning Energetics Database [online]. 2001 [cit. 2013-05-09].
Dostupné z: http://nic.ucsf.edu/asedb/

[19] BLUNDELL, Tom L. a S. PATEL. High-throughput X-ray crystallography for
drug discovery. Current Opinion in Pharmacology. 2004, vol. 4, no. 5, s. 490 —
496. ISSN 1471-4892. DOI: 10.1016/j.coph.2004.04.007. Dostupné z:
http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S1471489204001225

[20] BUDESINSKY, Milo$ a Jan PELNAR. Fyzikdiné-chemické metody: (nukledrni
magnetickd rezonance) : 25. svazek cyklu Organickd chemie. Praha: Ustav
organické chemie a biochemie Akademie véd CR, 2000, 248 s. ISBN 80-862-
4107-6.

[21] WUTHRICH, Kurt. Protein structure determination in solution by nuclear

magnetic resonance spectroscopy. Science. 1989-01-06, vol. 243, no. 4887, s. 45
61


http://www.sciencemag.org/cgi/doi/10.1126/science.7529940
http://www.biomedcentral.com/1741-7007/5/43
http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S0022283698918435
http://dx.plos.org/10.1371/journal.pcbi.0030119
http://www.biomedcentral.com/1471-2105/9/447
http://www.biomedcentral.com/1471-2105/9/447
http://www.nature.com/doifinder/10.1038/256705a0
http://linkinghub.elsevier.com/retrieve/pii/S1471489204001225

— 50. ISSN 0036-8075. DOI: 10.1126/science.2911719. Dostupné z:
http://www.sciencemag.org/cgi/doi/10.1126/science.2911719

[22] SHEN, Yang et al. Consistent blind protein structure generation from NMR
chemical shift data. Proceedings of the National Academy of Sciences of the
United States of America. 2008-03-25, vol. 105, no. 12, s. 4685 — 4690. ISSN
1091-6490. DOI: 10.1073/pnas.0800256105. Dostupné zZ:
http://www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.0800256105

[23] KORTEMME, Tanja a David BAKER. A simple physical model for binding
energy hot spots in protein-protein complexes. Proceedings of the National
Academy of Sciences. 2002-10-29, vol. 99, no. 22, s. 14116 — 14121. ISSN
0027-8424. DOI: 10.1073/pnas.202485799. Dostupné Z
http://www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.202485799

[24] TUNCBAG, Nurcan, Ozlem KESKIN a Attila GURSOY. HotPoint: hot spot
prediction server for protein interfaces. Nucleic Acids Research. 2010-06-24,
vol. 38, s. 402 — 406. ISSN 0305-1048. DOI: 10.1093/nar/gkq323. Dostupné z:
http://www.nar.oxfordjournals.org/cgi/doi/10.1093/nar/gkq323

[25] SAHU, Sitanshu S. a Ganapati PANDA. Efficient Localization of Hot Spots in
Proteins Using a Novel S-Transform Based Filtering Approach. /IEEE/ACM
Transactions on Computational Biology and Bioinformatics. 2011, vol. §, no. 5,
s. 1235 — 1246. ISSN 1545-5963. DOI: 10.1109/TCBB.2010.109. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/Ipdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=5611489

[26] KORTEMME, Tanja, David E. KIM a David BAKER. Computational Alanine
Scanning of Protein-Protein Interfaces. Science's STKE. 2004-02-03, vol. 2004,
issue 219. ISSN 1525-8882. DOI: 10.1126/stke.2192004pl2. Dostupné z:
http://stke.sciencemag.org/cgi/doi/10.1126/stke.2192004pl2

[27] CHENG, Tammy M.-K., Tom L. BLUNDELL a Juan FERNANDEZ-RECIO.
PyDock: Electrostatics and desolvation for effective scoring of rigid-body

protein-protein docking. Proteins: Structure, Function, and Bioinformatics.
2007-08-01, vol. 68, no. 2, s. 503 — 515. ISSN 0887-3585. DOI:
10.1002/prot.21419. Dostupné z: http://doi.wiley.com/10.1002/prot.21419

[28] YAN, Changhui et al. Characterization of Protein-Protein Interfaces. The
Protein Journal. 2008, vol. 27, no. 1, s. 59 — 70. ISSN 1572-3887. DOI:
10.1007/s10930-007-9108-x. Dostupné A
http://www.springerlink.com/index/10.1007/s10930-007-9108-x

[29] RAMACHANDRAN, Parameswaran a Andreas ANTONIOU. Localization of
hot spots in proteins using digital filterss. In: IEEE SIGNAL PROCESSING
SOCIETY AND THE IEEE COMPUTER SOCIETY. The o6th IEEE
International Symposium on Signal Processing and Information Technology
August 27-30, 2006, Listel Vancouver Hotel, Vancouver, BC, Canada.
Piscataway, N.J.: IEEE, 2006, s. 926 — 931. ISSN 0-7803-9754-1.

62


http://www.sciencemag.org/cgi/doi/10.1126/science.2911719
http://www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.0800256105
http://www.pnas.org/cgi/doi/10.1073/pnas.202485799
http://www.nar.oxfordjournals.org/cgi/doi/10.1093/nar/gkq323
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=5611489
http://stke.sciencemag.org/cgi/doi/10.1126/stke.2192004pl2
http://doi.wiley.com/10.1002/prot.21419
http://www.springerlink.com/index/10.1007/s10930-007-9108-x

[30] VELJKOVIC, V. et al. Is it Possible to Analyze DNA and Protein Sequences by
the Methods of Digital Signal Processing?. IEEE Transactions on Biomedical
Engineering. 1985, vol. BME-32, no. 5, s. 337 — 341. ISSN 0018-9294. DOI:
10.1109/TBME.1985.325549. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/Ipdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=4122061

[31] RAMACHANDRAN, Parameswaran a Andreas ANTONIOU. Identification of
Hot-Spot Locations in Proteins Using Digital Filters. IEEE Journal of Selected
Topics in Signal Processing. 2008, vol. 2, no. 3, s. 378 — 389. ISSN 1932-4553.
DOI: 10.1109/JSTSP.2008.923850. Dostupné Z:
http://ieeexplore.ieee.org/Ipdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=4550565

[32] STOCKWELL, R. G. et al. Localization of the complex spectrum: the S
transform. /IEEE Transactions on Signal Processing. 1996, vol. 44, no. 4, s. 998
— 1001. ISSN 1053587x. DOI: 10.1109/78.492555. Dostupné z:
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=492555

[33] THE UNIPROT CONSORTIUM. UniProt [online]. 2002, 2013-05-01 [cit.
2013-05-09]. Dostupné z: www.uniprot.org

[34] SIMON, Carine et al. The S-Transform and Its Inverses: Side Effects of
Discretizing and Filtering. I[EEE Transactions on Signal Processing. ro€. 55, €.
10, s. 4928-4937. ISSN 1053-587x. DOI: 10.1109/TSP.2007.897893. Dostupné
z: http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=4305459

[35] TUNCBAG, N., A. GURSOY a O. KESKIN. Identification of computational
hot spots in protein interfaces: combining solvent accessibility and inter-residue
potentials improves the accuracy. Bioinformatics. 2009-05-28, vol. 25, issue 12,
s. 1513-1520. DOI:  10.1093/bioinformatics/btp240.  Dostupné  z:
http://bioinformatics.oxfordjournals.org/cgi/doi/10.1093/bioinformatics/btp240

63


http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=4122061
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=4550565
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=492555
http://www.uniprot.org/
http://ieeexplore.ieee.org/lpdocs/epic03/wrapper.htm?arnumber=4305459
http://bioinformatics.oxfordjournals.org/cgi/doi/10.1093/bioinformatics/btp240

Seznam zkratek

ASEdb
ASM
AUC
CWT
EIIP
IIR
ISIS
IST
MAPPIS
mRNA
NIP
NMR
PDB
PEII
PPV
ROC
RRM
SASA
SE
snRNA
SP

ST
STFT

Alanine Scanning Energetics Database

alanine scanning mutagenesis — mutageneze alaninovym vyhlazenim
area under curve — plocha pod kiivkou

continuous wavelet transform — spojita vinkova transformace
electron-ion interaction potencial

infinite impulse response

interaction sites identified from semence

inverzni S-transformace

multiple alignment of protein-protein interfaces

mediatorovd RNA

normalized interface propensity — normalizovana ¢etnost rezidua
nuklearni magneticka rezonance

Protein Data Bank

potencial of electron-ion interaction

positive predictive value — pozitivni prediktivni hodnota
receiver operating characterictic

resonant recognition model — model rezonan¢niho rozpoznani
solvent accessible surface area — povrch piistupny rozpoustédlu
senzitivita

small nuclear RNA — mala jaderna RNA

specificita

S-transformace

short time Fourier transform — kratkodoba Fourierova transformace
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