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Abstract: This paper describes a new approach to the detection of protein stability change upon
mutations. The main goal is to create a new meta-tool, which combines the outputs of eight well-
established prediction methods. Such approach should result in improved prediction performance.
To find the optimal strategy for combining the outputs of tools, various number of machine learning
methods were used.
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UvVoD

neni divu, Ze se velkd ¢ast vyzkumu v bioinformatice zabyva pravé jimi. Mutace jednotlivych amino-
kyselin mohou mit vyznamny vliv na vyslednou strukturu i funkci proteinu. Otazkou ovSem zlstavd,
zda i po té€chto mutacich ztstane protein ve své pivodni sloZzené konformaci, ¢i dojde k jeho rozloZeni
(denaturaci). Schopnosti predikovat stabilitu proteinu ziskdvdme moZnost lepSiho pochopeni zaklad-
nich vztahd mezi proteinovou sekvenci, strukturou a funkci. Taktéz se tato schopnost predikovat jevi
jako klicova v oborech zabyvajicich se genetickym inZenyrstvim nebo v 1ékarstvi.

V pribéhu posledniho desetileti bylo vyvinuto nékolik metod k ureni vlivu aminokyselinovych mu-
taci na stabilitu proteinu. VétSina z nich je primarné zaloZena na vypoctu energetické funkce popisu-
jici interakce mezi jednotlivymi residui. UrCeni této energetické funkce miiZe byt zaloZeno na statis-
tické analyze riznych vlastnosti extrahovanych z datasetu proteinovych struktur (statistical potential
approaches), nebo se miZe jednat o kombinaci vahovanych fyzikalnich a statistickych energetickych
vyrazi (empirical potential approaches). Dal§im pouZivanym pristupem je vyuziti analyzy sil mezi
jednotlivymi atomy (physical potential approaches) [1]. Nékteré néstroje (napt. AUTO-MUTE nebo
I-Mutant3.0) urcuji svoji predikci na zdkladné strojového uceni (mmachine learning approaches), kde
k natrénovani modelu vyuZivaji databdze s experimentdlné naméfenymi hodnotami zmén po prove-
deni mutaci. Nekteré pristupy taktéZ mohou kombinovat vyhody statistické analyzy a metod strojo-
vého uceni, respektive neuronovych siti [1].

TVORBA TRENOVACIHO DATASETU

Pro ziskani vychozich dat, kterd slouzila pro natrénovani predikéniho modelu, byla pouZita volné
dostupna databaze ProTherm [2] obsahujici experimentdlné ziskana termodynamicka data proteini a
jejich mutaci. Jednotlivé databazové zaznamy byly pro jednodussi dotazovani pievedeny do databaze
MySQL. Celkové sice databdze ProTherm obsahovala 22 491 zaznamt, pro zpracovani vSak bylo
vybrano pouze 11 910 zaznami vyhovujicich stanovenym kritériim (omezujici byl napriklad pozada-
vek na existenci proteinové struktury). Zaroven doslo k rozpoznani jednobodovych a vicebodovych
mutaci a tyto mutace Ize v databazi rozliSit skrze specifickou hodnotu odpovidajiciho atributu. Pfi



prevodu dat do relacni databaze byl kladen diiraz na korektnost atributti vztahujicich se k mutacim
a jejich prislusnym pozicim. Opravnymi algoritmy bylo timto ziskdno 986 zdznamd, které by jinak
skoncily nedspésnou predikei stability (doSlo napiiklad k pfepoctu pozice mutace).

Pro vytvoreni datasetu byly brany v potaz pouze jednobodové mutace, touto selekci tak byl dany
prostor snizen na 9 662 zaznamu. Na tyto zdznamy byly aplikovany ndsledujici podminky vybéru.
Zaznamy nesmély obsahovat nevyplnénou AAG (zména volné Gibbsovy energie). Pokud existuje
mutace s vice neZ jednim zdznamem a jsou-li experimentélni podminky stejné, byl vloZen do datasetu
pouze jeden zdznam se zprimérovanou hodnotou AAG. Pokud jsou experimentdlni podminky odli$né,

v

byl vloZen do datasetu pouze zadznam, ktery mél atribut pH nejblizsi fyziologické hodnoté 7 a zaroven

s s

byl atribut ¢ znacici teplotu mensi nebo roven hodnoté 50.

Po splnéni podminek vybéru dataset obsahoval 1 596 zdznami, z toho u 179 pripadt doslo ke zprii-
mérovani hodnoty AAG a v disledku rozdilnych experimentdlnich podminek bylo eliminovdno 75
zaznamu. Vysledny dataset byl vygenerovan ve forméatu ARFF, ktery je nativni pro platformu WEKA
pouZitou k testovani metod strojového uceni.

TESTOVANI METOD STROJOVEHO UCENI

Pro hledani optimalniho rozdéleni vah mezi vybranymi nastroji (dosaZeni optimélniho konsenzu)
bylo vyuzito technik strojového uceni. Jednotlivé metody byly implementovdny pomoci ndstroje
WEKA [3]. Celkové bylo testovano 28 riznych technik umoziiujicich predikci spojité veli¢iny (AAG).
Pro SVM (Support Vector Machine) byla pouZita externi knihovna LibSVM. Pro co nejvétsi eliminaci
problému pietrénovani bylo pouZzito 10-fold cross-validace.

V tabulce 1 1ze nalézt metody strojového ucenti, které byly vybrdny na zdkladé korelace s experimen-
taln¢ zjisténymi hodnotami AAG. Daéle je zde popsan pocet stabilizujicich (AAG > 0) a destabilizu-
jicich mutaci (AAG < 0). Metoda Majority zde vyjadiuje primérnou hodnotu spoéitanou z vystupd
jednotlivych ndstroju (prosty konsenzus).

Moty LU ke K3 MSRes M G (I
Stabilizujici mutace 312 368 346 416 358 360 301 211
Destabilizujici mutace 1283 1203 1250 1179 1238 1236 1295 1385
Korela¢ni koef. 0,475 0,642 0,579 0,713 0,656 0,678 0,678 0,663

Tabulka 1: Korelaéni koeficienty pro vybrané metody strojového ucen.

Tabulka 2 obsahuje korela¢ni koeficienty a pocty mutaci pro testované nastroje. Na zvoleném datasetu
vykazoval nastroj AUTO-MUTE nejlepSich vysledki, jeho korelaéni koeficient se pohybuje okolo
0,583.

I-mutant3.0 I-mutant3.0  i{PTREE-

AUTO-MUTE SDM CUPSAT (strukturnf) (sekvenéni)  STAB mCSM  PoPMusSiC
Stabilizujici mutace 218 627 690 273 2717 378 159 235
Destabilizujici mutace 1173 928 817 1157 1310 1216 1190 1341
Celkem 1393 1556 1510 1435 1594 1594 1349 1581
Korelac¢ni koef. 0,583 0,362 0,177 0,529 0,464 0,504 0,488 0,462

Tabulka 2: Korela¢ni koeficienty pro testované predikéni nastroje.



Obrazek 1 zobrazuje graf distribuce predikovanych a experimentdlné naméfenych AAG hodnot, které
jsou vyjadieny normalni distribu¢ni kiivkou. Z tohoto grafu Ize vycist, Ze v pouZitém datasetu vétSina
aminokyselinovych mutaci zptisobuje destabilizaci proteinu, extrémni stavy stabilizace/destabilizace
se vyskytuji velmi zfidka.
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Obrazek 1: Distribuce predikovanych a experimentalné zjist€énych AAG hodnot. Mezi testované na-
stroje patii: AUTO-MUTE, SDM, CUPSAT, I-Mutant3.0 (strukturni verze), I-Mutant3.0 (sekvencni
verze), iPTREE-STAB, mCSM a PoPMuSiC.

4 ZAVER

korela¢niho koeficientu 0,713, kdeZto nejlepsi z testovanych nastroji AUTO-MUTE dosahl vysledku
0,583. KStar patii do kategorie lazy learning metod, které k rozhodnuti vyuzivaji hledani podobnosti
atributd v trénovacim datasetu. Odli$ny je vsak v tom, Ze pti vyhodnocovani podobnosti pouZiva vy-
pocet vzdalenosti zaloZeny na entropii. Nutné je ov§em podotknout, Ze i pies pouzitou 10-fold cross-
validaci mohou byt nékteré modely pretrénované a vykazovat tak nadhodnocené vysledky. Presto vSak
I1ze povaZovat dosud ziskané vysledky za velmi slibné. Pfi dals{ praci na projektu bude pro eliminaci
pretrénovani vyuZito noveé vybudovaného nezavislého datasetu jednobodovych mutaci. Tento dataset
bude uplatiovat rozdéleni cross-validacnich foldl na tfi schémata. Mutace prvniho schématu budou
ndhodné distribuovany mezi jednotlivé foldy. Druhé (teti) schéma bude zarucovat, Ze vSechny mu-
tace na stejné pozici residua (stejném proteinu) existuji pouze v jednom konkrétnim foldu. Predikéni
model bude navic rozSiten o schopnost predikovat efekt i u vicebodovych mutaci.
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