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Abstract: Predicting the effect of amino acid mutation on protein stability is fundamental for stu-
dying diseases or designing and developing new industrial proteins. Many methods of prediction
has been developed, employing different principles of decision making and showing different pre-
diction performance. This work aims to use some of already existing prediction tools and combine
their estimations of AAG into one value. For finding the optimal weights of selected prediction to-
ols, evolution strategy has been employed.
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1. UVOD

Stabilita proteinového fetézce izce souvisi s uspofaddnim aminokyselin v fetézci, a proto pii muta-
ci jedné, ¢i vice aminokyselin v proteinu dochazi ke zméné jeho stability. Pro predikci téchto zmén
existuje fada nastroji pouzivajicich vzajemné odlisné principy a vykazujici riznou miru usp&snosti
predikce. Vybér jediného nastroje pro predikci velikosti stabilitnich zmén proto neni dobrou strate-
gii. V ramci této prace jsem vybral tfi znamé predikéni metody, otestoval jejich predikéni piesnost
a pouzil je k navrhu meta-klasifikatoru. Vybranymi metodami jsou: FoldX, I-Mutant2.0 / strukturni
verze a I-Mutant2.0 / sekvencni verze.

Zakladem pro otestovani téchto nastrojii bylo vytvoteni trénovaci sady jednobodovych mutaci s jiz
znamou hodnotou zmény volné energie (udavajici zménu stability). Bylo vyuzito volné dostupné
databaze Protherm obsahujici experimentaln€ zjisténa data k aminokyselinovym mutacim proteind.

Po ziskani predikovanych hodnot zmény stability k jednotlivym mutacim trénovaci sady bylo vyu-
zito evolucné inspirované techniky (konkrétné evolucni strategie) pro nalezeni vektoru vah
k jednotlivym nastrojim. Vahy tvofici vektor jsou posléze vyuzity jako nasobici koeficienty pfi
kalkulaci konsenzualniho vysledku tvoteného kombinaci vystupt jednotlivych nastroji. Takto zis-
kany vysledek by mél byt blizsi realné velikosti stabilitni zmény nez predikce jednotlivych nastro-
j.

2. STABILITAPROTEINU

Stabilita proteinu vychazi z jeho tzv. teploty tani Tm. Pfi této teploté¢ dochazi k pfechodu proteinu
do nativni (stabilni) konformace (tzv. proces renaturace) nebo do denaturovaného (rozbaleného)
stavu (tzv. proces denaturace).

Stabilitu 1ze méfit jako zménu tzv. Gibbsovy (volné) energie (AG) Vv jednotkach kcal/mol, coZ uda-
va mnozstvi zmény energie v 1 molu latky pfi pfechodu proteinu ze stabilni konformace do denatu-
rovaného stavu, ¢i naopak. Pfi predikci se tedy méfi zména AG (AAG) mezi pivodnim proteinem a
jeho mutantem.



2.1. PREDIKCNIi NASTROJE

Porozuméni mechanismu, kterym mutace ovliviiuji stabilitu proteinti, je dilezité predevsim
V otdzce vztahu struktury a funkce proteinti, ndvrhu novych proteind, charakterizace mechanismt
chorob a vyvojovych dynamik organisma [1]. Na zdkladé tohoto bylo vyvinuto né€kolik nastroji
vyuzivajici rizné metody pro predikci zmén volnych energii rozkladu proteint (AAG). Prehled je-
jich kategorii s n¢kolika zastupci je vidét v tabulce 1.

Metodika pristupu DalSi déleni Priklady zastupcii nastroju
. o fyzikalni potencial EGAD, CC/PBSA
2111(1)(2521? na energetickjch [ icky potencial Hunter, POPMUSIC, Dmutant, MultiMutate, SDM
empiricky potencial FoldX, CUPSTAT, PEATSA, ERIS

vyuzivajici metody strojo- |SVM, Neuronové sité, rozhodo- |I-Mutant2.0, I-Mutant3.0, AUTO-MUTE, MUpro, iPTREE-
vého uceni vaci stromy STAB

Tabulka 1: Piehled metod predikce zmény stability proteinu a zastupcd nastrojt [1].

3. REALIZACE METAKLASIFIKATORU

Prvni krokem bylo ziskani dostate¢ného mnozstvi dat pro vytvofeni trénovaci sady mutaci
s experimentalné naméfenymi hodnotami AAG z volné dostupné databaze ProTherm. Tato byla
prevedena do formatu vlastni relaéni MySQL databaze Stability (pomoci skriptu v jazyce Perl) pro
moznost tvorby vlastnich dotazli nad témito daty.

3.1. DAVKOVE VYPOCTY

Druhym hlavnim krokem bylo vytvofeni sady skriptii pro fizeni davkovych vypocti na ohodnoceni
datasetu mutaci jednotlivymi predikénimi nastroji. Kazdy skript pracuje podle principialné stejného
schématu, kdy postupné prochazi datasetem a pro jednotlivé mutace je spustén vypocet na daném
nastroji. Po dokonceni kazdého vypoctu jsou vysledky zpracovany a ulozeny do databaze Stability.

Jelikoz nastroje vyuzité pro tuto praci byly vybrany takové, které maji moznost lokalni instalace,
vypocty byly provadény vzdalené na vypocetnich zdrojich MetaCentra. Pro cely této prace bylo
spotiebovano zhruba 26 dnti procesorového Casu.

3.2. TRENOVACI DATASET

Pfi konstrukei trénovaciho datasetu byly vybrany takové mutace, které (1) bylo mozné ohodnotit
vSemi tfemi integrovanymi nastroji, (2) maji v databazi ProTherm definovanou hodnotu AAG, (3)
byly experimentalné zmé&feny v rozsahu ph=(3,9) a teploté pod 50°C. Navic plati, ze existuje-li vice
zaznamu stejné mutace zméiené pii rozdilné hodnoté pH, pak se pouZzije jen jediny zadznam nejbliz-
§i fyziologickému pH=7. Maji-li vSak mutace totozné hodnoty pH, tak bude do datasetu vlozen za-
znam se zpramérovanymi hodnotami AAG. Po aplikaci téchto pravidel dataset obsahoval 892 za-
znamu. Dataset pokryva pomérné velkou ¢ast stavového prostoru mutaci, jak ukazuje distribuce
mutaci v tabulce 2. Urcité mife pfetrénovani se pii pouzité metodice vyhnout nelze, ov§em realné
vykonnostni metriky lze zjistit z pfipravovaného testu na patentech.

A|C|DIE]J]F | G|H|]I | K|]L | M|NIJPIQI|R|IS|T]|]V|W]|Y

0 ]0,11 |0,22|0,22| 0,11 | 1,35 |0,22| 0,11 | 0,22 | 0,34 |0,11] 0,11 |0,45] 0,22 |0,11]|0,56| 0,45 | 0,78 |0,11|0,11
05| 0 0/(0j) o0 0110|011 0 |0,11]0,11 O 0 0 0 10,78/ 0,11/045| 0 | O

0,11) 0 |0,67| 0,11 | 0,67 |0,67| 0,11 | 0,67 | 0,11 |0,11| 1,23 |0,11]| 0,11 |0,11/0,56/ 0,11 |0,11| 0 | O
0,22 10,56 0 | 0,22 |0,45/011|0,11 1,12 0,22 |0,22| 0,45|0,11| 1,12 | O |0,34/ 0,34 | 0,11 |0,11]0,11

112| 0 00 0 |022| 0 0 |011]045| O 0 0 0 0 |0,41{ 0,11 | 0,34 |0,45|0,22

1,12 0,11 |0,22/0,11| O 0 |0,11 011)0,411| 0 |0,11 0,11 O |0,22|0,56| 0,11 | 0,34 |0,11] O

0,56 0,11 |0,11]0,11] O |0,22| O 011)0,22| 0 | 0,11 |0,11| 0,34 |0,11]|0,22| 0,11 | O |0,11]|0,56

X=lT|O|mmlojo|>

o|lo|o|o

022) 0|0 ]022[078| 0 0 ]1045(0,22/011| 0 0 0| 0 |056 0,11] 0
0 ]0,11/0,9 0,22 | 0,67 |0,11 0 0 ]0,45/0,450,11| 0,45 ]0,67| O 0 ]022 | 0 |0,11




L - 0,34| 0 |0,11] 0,22 | 0,56 |0,22| 0,34 | O 0 0 0,11 0,22| 0,11 |0,34|0,11]| 0,56 | 1,46 |0,11|0,11
M [0,34]| O 0|0]J011] O 0]011]0,22|1045]| O 0 0 0 0]01/[011|034| 0| O
N |168]| 0 (0,67 O 0 0 |0,11/0,11| O |0,11|0,21] O 0 (011 0 |0,22/0,41 0,12 | 0 | O
P [135]| O 010 0 |011] 0 0 0 |011] 0 0 0 0 0 |011] 0 (011|0| O
Q [123| O 0|0 0 |05 | 0 [011(022(011| O 0 (0,11 O |0,11]0,11] O 0 0|0
R [09]011| 0 |0,221] 0 |0,11(0,22) O |0,22| O |0,41] O 0 1022| 0 |0,11] O 0 0|0
S | 168|011 |0,11/0,11| O [0,34| O 0 0 |011| 0 |011| 0 |021| 0 | O [0,34|022| 0 | O
T |1,57 0,22 |0,34|0,22| 0,11 | 0,78 |0,22/{ 0,34 | O |0,11| 0 |0,22 |0,34| 0,34 |0,11|0,78] O |1,79| O |0,11
\ 1,01 | 0 |0,11]0,22 [ 1,46 0,34_] 0,11]1,12 0,11 0,22 |0,34] 0 |0,11]0,22 0 0 10,22
Wi | 0 0 0|0 ([09 0 0,22 O 0 1022| 0O 0 0 0 0|0 0 0 0 10,56
Y | 09 |0,22 |0,22] 0 ! 0,3410,11] O 0 |011] 0 |0,22|0,11| 0,22 |0,11|0,22)] O |0,11]0,34| O
Tabulka 2: Procentualni zastoupeni jednotlivych mutaci v trénovacim datasetu.
3.3.  VYUZITi EVOLUCNi STRATEGIE

Pro ucely této prace byla zvolena evoluéni strategie (ES) typu 1+1, kde je populace tvofena pouze
jednim jedincem, ktery je reprezentovan vektorem hledanych parametrti, jez jsou vahy pfifazené
jednotlivym nastrojim dle uspésnosti jejich predikce. Na jednotlivé parametry je aplikovdna muta-
ce z Normalniho rozdéleni N(0,c), kde parametr ¢ je modifikovan tak, aby cca 1/5 potomki byla
lepsi, nez rodice (pravidlo 1/5) pro dany pocet vytvorenych potomki.

. DOSAZENE VYSLEDKY

Jako hlavni metriku pro dosazené vysledky jsem zvolil Pearsoniv korelaéni koeficient, ktery udava
miru podobnosti mezi dvéma sadami dat a je v rozsahu od 1 (zcela piima zavislost) po -1 (zcela
nepiima zavislost). Na zvoleném datasetu se mi pomoci ES podafilo pfiblizit predikované hodnoty
realnym o necelé 1% oproti nejlepSimu nastroji a o necelych 5% oproti prostému konsenzu (tab. 3).

PREDIKCNI NASTROJ KONSENZUALNI METODA
STATISTIKA I-Mutant2.0 | I-Mutant2.0 | Prosty konsenzus | Evoluéni stra-
FoldX , i .
(seq) (struct) (nevahovany) tegie
Ohodnocenych mutaci (destabilizujicich) 277 172 160
Ohodnocenych mutaci (stabilizujicich) 613 718 732
Celkem mutaci 890 890 892
Korela¢ni koeficient 0,2821 0,5649 0,4947 0,5226 0,5716

Tabulka 3:

5. ZAVER

Statistika dosazenych vysledkt na trénovacim datasetu.

Prozatim dosazené vysledky splnily ocekavani. S vyuzitim ES a zkombinovanim trojice nastroju je
mozné najit lepsi vysledky predikce zmény stability. Tato metoda bude dale v diplomové praci
zdokonalena o vyuziti autoevoluce parametrii evolucni strategie a dale bude testovana na datové
sad¢ anotovanych aminokyselinovych mutaci, které jiz byly vydolovany z dostupnych patentti. Po
pridani state of the art nastroju Rosetta a ERIS 1ze o¢ekavat zlepSeni celkovych vysledkd.
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