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Abstrakt: Dolezity aspekt bioinformatiky, ktorému sa praca venuje, je porovnava-
nie protefnovych struktir. Vzhladom na exponencidlny néarast databdz proteino-
vych struktir za posledné roky bol potrebny vyvoj efektivnejsich metdod. Riesenie
daného problému nam pontikaji evoluéné vypoctové techniky. Predstavuju vyz-
namny princip, kedy poéitac moze vyriesit dany problém bez toho, aby ho ¢lovek
pren explicitne naprogramoval. Zameriame sa na jednu paradigmu evolu¢nych
vypoctovych technik — genetické programovanie. Vdaka stromovej reprezentacii
mé tdto paradigma oproti zvysnym vyhodu. Cielom préice je preskiimanie moznos-
ti vyuzitia genetického programovania pri porovnavani proteinovych strukttr.
Navrhneme novi metédu — nazvanu ProSSiGen. Jej vysledky preukézali nedos-
tatoéni presnost klasifikdcie a tieZ to, Ze tento evoluény pristup rozhodne netreba
zatratit, len ho d'alej rozsirovat a testovat. Tym budeme moct vyvodit zéver, ¢i je
genetické programovanie pre tuto tlohu vhodné.
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Abstract: The thesis deals with the protein structure similarity problem which
is an important aspect of bioinformatics. Due to exponential growth of protein
structures in databases, the development of more effective methods is required.
Principles of evolutionary computation offer a way to solve the similarity problem.
We focus on one of the evolutionary paradigms — genetic programming. The
main advantage of genetic programming is a tree representation. We propose new
method called ProSSiGen using genetic programming. ProSSiGen is evaluated by
automatic protein classification. Obtained results signify that the efficiency of our
method is insufficient. Regardless of the inefficiency, there are many reasons to
continue to research. One of the reasons is the capability of genetic programming.
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Kapitola 1

Uvod

Proteiny, tiez bielkoviny, predstavuji vyznamni sicast organickej hmoty. Pod-
statnd c¢ast buniek vsetkych organizmov je tvorend prave nimi. Utvéraji jednak
organicki struktiru, jednak sa podielaji na plneni roznych funkcif a na kli¢ovych
procesoch v bunke. Buduji buneénu struktiru, travia vyzivné latky, plnia me-
tabolické funkcie, sprostredkovavaji tok informacii v ramci bunky a medzi bu-
neénymi castami. St sicastou centrdlnej dogmy molekuldrnej bioldgie.

Za poslednych 15 rokoch sa pocet zaznamenanych bielkovin v proteinovych
databazach rapidne zvysoval. Nastaval problém, ako novu bielkovinu efektivne
klasifikovat a pre tento tcel sa vyuziva podobnost proteinovych struktir.

Polozili sme si otazku, ako v procese ziskavania podobnosti proteinovych
Struktdr mozno vyuzit isty druh evoluénych vypoctovych technik — genetické
programovanie . Evolucné vypoctové techniky totiz predstavuju silny néstroj pre
rieSenie roznych a castokrat algoritmicky narocnych tloh, a navyse predstavuju
velmi vyznamny princip, ako poéitacovy program moze riesit problém bez toho,
aby sme ho pren explicitne naprogramovali. Samotné genetické programovanie
nesie velkt vyhodu v stromovej reprezentacii.

Cielom préce je preskiimat moznosti vyuZitia algoritmov genetického progra-
movania pri uréovani podobnosti proteinovych struktir a pre tento icel navrhnut
konkrétnu metédu. Program implementujtici dant metédu bude klasifikovat sadu
bielkovin na zéklade sady uZ klasifikovanych bielkovin. Nakoniec uréime presnost
navrhnutej metédy. Analyza ziskanych vysledkov bude znamenat délezity po-
znatok vyuzitia genetického programovania pri vyuziti podobnosti proteinovych
Struktir a pomoZze ndm urcit sposob, ako genetické programovanie alebo aj celd
skupinu evoluénych vypocétovych technik pri porovnéavani lepsie vyuzit.

1.1 Proteiny

Zakladny stavebny prvok bielkovin je aminokyselina, ¢o je molekula zlozena z ami-
novej (-NHsy) a karboxylovej (-COOH) funkénej skupiny, na ktoré je viazany
a-uhlik, na ktorom je tiez naviazany atém vodika a postranny retazec [1]. Ami-
nokyselina v rdmci postranného retazca sa tiez nazyva ako tzv. reziduum, ktorého
sstredovy® bod sa povazuje a-uhlik. Rozoznavame 20 standardnych aminokyselin
(a dve netradiéné).

Postranny refazec je urceny genetickym kédom, ktory reprezentuje sibor
pravidiel, podla ktorych sa genetickd informdcia uloZend v DNA, resp. RNA,



prevadza na primarnu Strukturu proteinov.

R

Obr. 1.1: VSeobecna struktira alfa aminokyselin. Zdroj: www.wikipedia.org

Néazvy aminokyselin sa zvacsa pouzivaju v skratenej forme v podobe troch
pismen. AvSak 20 beznych aminokyselin moézeme reprezentovat aj jednym z 26
pismen latinskej abecedy, ¢o Setri miesto v pocitacovych databdzach. Uvedme si
priklad: troj-pismenkovy nézov Fenylalaninu je Phe, jedno-pismenkovy je F' [2].

1.1.1 Struktira bielkovin

Funkcné vlastnosti bielkovin sa odvijaju od ich trojdimenziondlnej struktury.
Schopnost bielkovin vykonavat svoju funkciu v tolkych roznych rolach vyplyva
prave z nesmierncho mnozstva strukturdlnych varidcif. Strukturdlna varidcia je
vysledkom enormného mnozstva kombindcif, ktoré mozeme dostat spajanim dvad-
siatich aminokyselin [3].

Strukttru bielkovin vnimame zo §tyroch réznych aspektov a rozoznavame:

e primarnu Struktiru, ktord pozostava zo sekvencie aminokyselin pospajanych
polypeptidovymi vézbami,

e sekundarnu struktiru, pri ktorej rozoznavame sekundarne struktiry ako
alfa-helix (pravotociva zavitnica) a beta-Struktira (skladany list beta),

e terciarnu struktiuru, ktora je trojrozmernym usporiadanim celého polypep-
tidového retfazca,

e kvartérnu struktiru, ktord predstavuje usporiadanie niekolkych polypepti-
dovych refazcoch, ak bielkovina viac tychto retazcov obsahuje.

1.1.2 Centralna dogma molekularnej biolégie

Gény, ktoré koéduju protein, nekontroluju tvorbu proteinu priamo. Miesto toho,
informacia v DNA sa najprv skopiruje do RNA. Tento proces nazyvame trans-
kripcia. Informacia o nukleotidoch v tejto RNA je pomocou procesu transldcie
pretransformovand do sekvencie aminokyselin (polypeptidového refazca). Typic-
ky sa protein vytvori z jedného alebo viacerych polypeptidovych refazcov. Tento
tok genetickych informacii z DNA cez RNA do proteinu sa vold centrdlna dogma
molekuldrnej bioldgie [4] [5].

Pojem mutdcia sa vztahuje k réoznym dediénym zmendm v génoch, resp. ge-
netickom materidli, alebo k procesom, pomocou ktorych k zmenam prebehlo.
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Obr. 1.2: Jednotlivé trovne proteinovej struktiury. Zdroj: www.wikipedia.org

Rozsirené st dva typy mutdcii: génové (bodové) a chromozémové. Bodové
mutacie sa odohrdvaji na trovni jednotlivych génov, kde jedna alela (forma génu)
sa premeni na druht kvoli malym zmendm v sekvencii nukleotidov (v DNA).
Chromozomové mutacie su také, pri ktorych si postihnuté celé chromozémy ale-

bo fragmenty chromozémov a to kvoli napr. zmene pozicie alebo smeru casti
DNA [4] [5].

CbnNa

1

Crva 22

protein

Obr. 1.3: Tok informécii v biologickych systémoch. Zdroj: www.wikipedia.org
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1.1.3 Databazy a klasifikacia proteinovych struktur

Mnozstvo dolezitych zdrojov, ktoré uchovavaju informacie o sekvenciach a struktu-
rach biologickych molekul, st zaznamenané Protein Data Bank (PDB). Databazy
sa pokusaju spracovat dostupné informdcie o §truktdrach a utriedit ich podla
Strukturdlnej charakteristiky. To ndm ddva vyhodu skiimat evoluéné vzfahy a
tiez moznost porovnania funkeii bielkovin [6].

PDB bolo zalozené v roku 1971 so zdmerom zhromazdovat informécie o
ulozenych struktirach v roznych databazach. Celkovy pocet uchovanych struktir
k 1.1.2012 je 85 582, z toho 79 275 proteinov.

Rast databazy PDB
90000

75000
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45000
30000

15000

0
1971 1976 1981 1986 1991 1996 2001 2006 2011
Rok

e=pPoclet Struktar

Obr. 1.4: Rast poctu struktir zaznemenanych PDB

Fromat PDB zaznamov neobsahuje len informacie o poziciach jednotlivych
atémov, ale tiez sekvenciu bielkoviny, odvodené informécie o sekundarnej struktire,
informacie o doménach, klasifikacii, rozne meta informacie a iné. Vsetky tieto in-
formécie st dostupné cez FTP alebo webové rozhranie, ktoré nam poskytuje aj
vizudlne ndhlady struktiry proteinov a odkazy na d'alsie databdzy [7].

Ked'Ze klasifikdcia je do istej miery subjektivna, existuje viacero schém, podla
ktorych mozeme bielkoviny klasifikovat. Jednou z nich, ktord je bezne pouZivand,
sa riadi databaza Structural Classification of Proteins (SCOP).

Hierarchia databazy SCOP spociva zo Styroch trovni [2]:

Trieda
Hrub4 klasifikdcia podla obsahu sekundarnych struktir a-helix a S-skladany
list.

Rod
Proteiny zdielaju podstatnu ¢ast sekunddrnych struktir a maji podobné
topologické rozlozenie.

Nadrodina
Domény maji podobné strukturalne zahyby a funkcie, no sekvenéna po-
dobnost moze byt mensia. Zdiela sa evoluény povod.



Rodina
Sekvenénd podobnost je vysokd (30% a vicsia), taktiez moze byt podobnd
funkcia. Proteiny majui jasne dany evoluény vztah.

Najvyssia troven (trieda) pozostdva z niekolkych d'alsich irovni, najpodstat-
nejsie su tieto Styri:

all-a
Proteiny v tejto skupine obsahuju najmé a-helixy.

all-g

V tejto skupine sa nachddzaju proteiny obsahujice najmé [-skladané listy.

a/B
Proteiny tu majui okolo a-helixov umiestnené [-skladané listy, hovorime
teda o paralelnych (§-skladanych listoch (5-a-f jednotky).

a+p3
V tejto skupine sa v proteinoch okolo [-skladanych listov umiestnujia a-
helixy, hovorime o anti-paralelnych -skladanych listoch (alfa a beta regiény
su izolované).

Na tirovni triedy rozoznavame niekolko d'alsich tirovni ako napr. proteiny s via-
cerymi doménami patriace do roznych tried, proteiny neradiace sa do imunitného
systému, ,,malé“ proteiny atd.

Okrem SCOP a inych, existuje aj ASTRAL, ¢o je kompendium poskytujice
databazy a nastroje vyuzivané na analyzu proteinovych struktur a sekvencii. AS-
TRAL databdza je ¢iastoéne odvodena (podmnozina) z databazy SCOP.

Pripomenme si aj databazu CATH, ktora poskytuje informéacie o bielkovi-
novych struktirach a funkcidch, ktoré si evoluéne podobné a klasifikuji sa podla
styroch hlavnych trovni: triedy (berie sa na vedomie vyskyt/charakter sekundar-
nych Struktir), architektiry (tvar a usporiadanie sekunddrnych struktur), to-
poldgie (struktiiry si zoskupené podla tvaru a prepojitelnosti medzi sekunddrnymi
Struktirami) a homologickej nadrodiny (tu proteinové domény zdielaji spoloéného
predka).

1.1.4 Vyznam a uplatnenie podobnosti proteinov

Pri identifikacii novych génov a proteinov, bioldgovia casto skiimaji podobnosti
v sekvencidch protefnov uz zo ziskanych dat. Podobnosti mozu viest ku klticovym
zisteniam hovoriacich o histérii evoliicie urcitého génu alebo funkcie proteinu. Pre
hladanie podobnost{ biolégovia pouZivaji ndstroje dostupné na internete [9].

Pomocou podobnosti dokdzeme proteiny klasifikovat, vyhladdvat v nich urcité
vzory, predikovat ich struktiry ¢ ohodnocovat ich vyznam.

1.2 Evoluéné vypoctové techniky
Evoltcia je optimaliza¢ny proces, ktorého ciel je vylepsit schopnost organiz-

mu alebo systému prezit a to v dynamicky sa meniacom a konkuren¢nom pro-
stredi [8]. Pozndme rozne evolicie, no pre nas pripad sa zamerajme na biologicku
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evoluciu. Za zakladatela biologickej evolicie sa povazuje Charles Darwin (1809-
1882) a vobec prvy clovek, ktory zacal teoretizovat o biologickej evoltcie, bol
Jean Baptiste Lamarck (1744-1829).

Zakladom Lamarckovej tedrie je dedicnost. Jedinci, ktori pocas Zivota ziskali
nejaké schopnosti alebo ¢rty, tieto schopnosti a vlastnosti preniesli na potomkov.
Podla tejto tedrie sa jedinci postupne prisposobuji prostrediu, ziskavaji potrebné
schopnosti a nepotrebné stracaju.

Darwinova teéria (prirodzeného vyberu) sa da zhrnit nasledovne: Vo svete
s obmedzenymi zdrojmi a vyvazenymi populdciami jedincov, sa kazdy jednotlivec
snazi bojovat s druhymi o preZitie. Najviac Zivotaschopni jedinci alebo jedinci
s ,najlepsimi“ vlastnostami majui vicsiu Sancu na prezitie a reprodukciu [8].
Vsetky vyznacné ¢rty a potrebné charakteristiky sa dedia do d'alsej generdcie.
Darwin taktiez pripista nahodné zmeny pri preddvani vlastnosti z rodi¢ov na
potomkov, ¢o moze mat negativne ale aj velmi pozitivne nasledky.

Evoluéné vypoctové techniky (EVT) — v angli¢tine Evolutionary compu-
tation — znamend riesit tlohu alebo systém, ktord pouZiva vypoctové modely
evolucnych procesov pomocou pocitaca.

1.2.1 VSeobecny princip evoluénych algoritmov

Evoluény algoritmus (EA) predstavuje stochastické hladanie optimélneho riesenia
na dany problém. Evoliciu ako prirodzeny vyber ndhodne zvolenej populécie
individui chapeme ako prechod priestoru vsetkych moznych konfigurdcii chro-
mozomov.

Z&kladny princip EA pozostéva z niekolkych casti [8]:

e 70 zakodovania riesenia problému do chromozomov,

e 7 funkcie na ziskanie fitness (predstavuje silu jedinca),
e 7 inicializdcie pociatoc¢nej populacie,

e 70 selekénych a

e 7 reprodukénych operacii.

Algoritmus 1.2.1: Zékladny evoluény algoritmus

Nech t = 0 je pocitadlo generacii;

Vytvorime a inicializujeme n,-rozmerni populdciu C(0) pozostavajicu z
n, individut;

while podmienka condition(s) na zastavenie neplati do

Ziskajme fitness f(x;(t)) pre kazdého jedinca z;(t);

Reprodukciou vytvorme potomkov;

Aplikujme mutaciu na novych jedincov;

Vyberme novi populdciu C(t + 1);

Posunime sa na dalsiu generdciu, t.j. t =t + 1;

end

Algoritmus 1.2.1 ilustruje zakladny priebeh EA. S v nom zahrnuté oba na-
sledujiice prvky Darwinovej teorie:



e Pocas reprodukcie prebieha prirodzeny vyber, kde ,najlepsi“ rodi¢ia maju
vacsiu Sancu, ze budu vybrati a vytvoria potomkov, ktori sa zaradia do
novej populécie.

e Pomocou operacie mutacie prebiehaji ndhodné zmeny.
Nasledovné paradigmy implementujii a reprezentuji rozne pohlady na EA [8]:

Genetické algoritmy (GA)
Modeluju genetickt evoltciu.

Genetické programovanie (GP)
St zalozené na genetickych algoritmoch, pricom individué predstavuju prog-
ramy (reprezentované stromami).

Evolu¢éné programovanie
Je odvodené zo simuldcie adaptivneho spravania sa v populdcii (jedna sa
o tzv. fenotypovi evoliciu).

Evolucné stratégie
St zamerané na modelovanie strategickych prvkov, ktoré kontroluji zmeny
v evoltcii (tu ide o evoliciu evolicie).

Diferencialna evolicia
Je podobnéa genetickym algoritmom, no lisia sa v reprodukénom mechaniz-
me.

Kultarna evolicia
Modeluje evoliciu kultury populdcie, sistredi sa na to, ako kultira vplyva
na genetickd a fenotypovu evoliciu jedincov.

Ko-evolicia
Spociatku ,primitivne* individud sa vyvijaju vyuzivajuc spolupracu ale-
bo zapasenie so zvySnymi jedincami a tym ziskavaji potrebné vlastnosti
na prezitie.

1.3 Motivacia prace

V tejto praci sa budeme zameriavat hlavne na moznosti, ktoré ndm pontkaju
evoluéné vypoctové techniky. Budeme sa drzat hlavne ich principov, ktoré imple-
mentujeme a dalej sa budeme drzat urc¢itymi pravidlami.

Protefn budeme vnimat z troch aspektov — ako sekvenciu, ako trojdimenzi-
onalnu struktiru pozostavajicu z komplexnejsich objektov a nakoniec ako stro-
movy objekt obsahujuci informacie o tychto komplexnejsich objektoch.

N4s hlavny ciel je si vybrat jednu variantu vyuzitia, otestovat ju na nejakej
mnozine bielkovin a uréit, ¢ genetické programovanie je spravna volba pri tilohe
porovnavania proteinovych struktir.

V uvodnej kapitole sme si popisali stavbu proteinu, ich sposob ukladania do
databaz a princip evoluénych algoritmov. V druhej kapitole si predstavime gene-
tické programovanie a podrobnejSie popiSeme jednotlivé fazy. Tretia kapitola sa



zaobera samotnym problémom porovnévania proteinovych struktir, kde si pred-
stavime niekolko existujicich metéd a rozanalyzujeme nas ciel v zmysle, ¢oho sa
treba drzat a kde sa ndm otvaraji moznosti. Vo stvrtej kapitole si popisme kon-
krétny navrh a priebeh celého naimplementovaného programu a v piatej kapitole
si predstavime vysledky experimentov.
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Kapitola 2

Genetické programovanie

V tejto kapitole si popiseme paradigmu EA — genetické programovanie, na ktoré
sa budeme zvySok prace zameriavat.

Genetické programovanie (GP) tvori rozsirené vnimanie genetickych algo-
ritmov (GA). Umoziiuje ndm riesit problémy, ktoré mozeme popisat komplex-
nejsie. V rieSeni problémov pouzivame struktiry, ktoré st obsahovo bohatsie,
vSeobecnejsie a predstavujui hierarchické pocitacové programy s dynamicky sa me-
niacou velkostou, tvarom a vlastnostami.

GP vyvinul a prepracoval John R. Koza [10]. Testoval a meral dosiahnuty
vykon vyvoja programu (individua), ktory posudzoval podla dosiahnutej fitness.
Proces rieSenia problémov moze byt teda formulovany ako hladanie najlepsicho
pocita¢ového programu (jedinca) v priestore vsetkych moznych pocitacovych prog-
ramov. Konkrétne, prehladdvaci priestor je priestor vsetkych moznych pocitaco-
vych programov, ktoré pozostavaju z funkcii a termov vhodné pre doménu daného
problému.

V prilohe tejto praci si mézeme prezriet diagram B.4 vyjadrujici paradigmu
genetického programovania.

2.1 Stromova reprezentacia

V tradiécnych GA a GP su struktiry podliehajtice evolicii vnimané ako jedinci,
resp. individud v populécii. Kazdy jedinec je reprezentovany stromovou struktirou,
ktord mé hierarchicky vyznam. Ttto Struktiru budeme definovat podla definicii
Johna R. Kozu [10].

Mnozina moznych struktir v GP je mnozina vsetkych moznych kompozicii
funkcii, ktoré sa mozu skladat rekurzivne z danej mnoziny N func funkcii z F' =
s for oo INpune ) @ 2 MNOZINY Niepy, termov z T = {t1, 1, ..., ay,,,,, }. Kazdd
jedna funkcia f; pobera z(f;) argumentov, t.j. funkcia f; ma aritu z(f;). Dolezitt
vlastnost, ktord musia funkcie spifiat, je uzavretost.

Funkcie v mnozine funkcii mozu zahriovat:

e aritmetické operdcie (4, —, *, atd.),
e matematické funkcie (sin, cos, exp, log, ...),

e operdcie typu Boolean (napr. AND, OR, NOT),

podmienené vyrazy (ako napr. If-Then-FElse),
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e iteracné“ funkcie (ako napr. Do-Until),
e rekurzivne funkcie a
e iné funkcie Specifikované nejakou doménou.

Termy typicky predstavuju atomické prvky (napr. vstupy, senzory, detektory,
alebo stavy premennych nejakého systému) alebo konstanty (napr. éislo 3 alebo
hodnota NIL). Prilezitostne mozu byt termy funkciami bez argumentov.

Uved'me si priklad. Majme mnozinu funkcii F = {AND, OR, NOT}, mnozinu
termov T = {to, t1}, kde ¢y a t; st premenné typu Boolean, ktoré slizia ako
argumenty pre dané funkcie. Dalej uvdzme Boolean vyraz (t, AND NOT t,)
OR (NOT t; AND tg). Evoluény program bude mat na vstupe mnozinu funkecif
a termov, a bude mat za tlohu najst rieSenie, kedy dana formula bude vidy
pravdiva. Toto riesenie popisuje strom 2.1 nizsie.

Obr. 2.1: Stromova reprezentacia operacie XOR

2.2 Pociatocna populacia

Populaciu na zaciatku vytvorime nahodne s danou maximalnou hibkou. Pre
kazdého jedinca z mnoziny funkcii ndhodne vyberieme jeden prvok, ktory bu-
de predstavovat koren. Dalej pre kazdy ne-koreniovy uzol stromu vyberieme jeden
prvok z prieniku mnozin funkcii a termov. Akondhle je pre nejaky uzol zvoleny
prvok z mnoziny termov, tento uzol sa stane listom.

Pokial moZno, tak na zaciatku sa snazme vytvorit individud s jednoduchou
struktirou. Této struktira pocas priebehu evolicie narastie, ak bude tato moznost
povolend. Pre pociatoénych jedincov, resp. stromy, moZeme rovnako nastavit
maximalny alebo minimdalny pocet synov i iné parametre vhodné pre stromovi
Strukturu.

Pri prvotnom vytvarani jedincov je dobré zabezpecit, aby sme nevytvéarali
duplikdty, ¢o nam zaisti unikdtnost jedincov. V mneskorsich generdcidch je vy-
tvaranie duplikdtov neodmyslitelnd stcast evolticie pomocou genetickej operdcie
reprodukcie.
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2.3 Fitness funkcia

Fitness funkcia popisuje ,vitdlnost“ jedinca. Je velmi dolezitym prvkom gene-
tického procesu, podla ktorého dochddza k rozhodnutiu, ¢i dany jedinec preZije
alebo sa zreprodukuje, alebo sa priradi na vstup inej genetickej operacii.

Fitness moze byt merand roznymi sposobmi. Bud ju meriame ako nejaku
absolitnu hodnotu pre kazdého jedinca, alebo pri ohodnocovani zohladiiujeme
aj zvysok populdcie, alebo tiito hodnotu méZzeme normalizovat a vyuzit pri tom
rozne distribu¢né funkcie.

Pri ohodnocovani jedinca, sa moze do fitness zapocitat aj urcitd penalizicia,
ak dang Struktira obsahuje nezelatelny charakter alebo ak je jedinec sémanticky
nekorektny.

2.4 Primarne operacie pre modifikovanie struktir

Tato sekcia popisuje dve hlavné operacie pre modifikovanie struktir podliehajuicich
vyvoju v genetickom programovani a to:

e Darwinovt reprodukciu a

e krizenie (pohlavni rekombindciu).

2.4.1 Reprodukcia

Operacia reprodukcie je hlavnym ,motorom® Darwinovej prirodzenej selekcie a
prezitia ,najlepsieho® jedinca. Tato operacia je nepohlavnd, prebieha len na jed-
nom rodic¢ovi a pri kazdom vykonani vznika jeden potomok.

Tento tkon pozostava z dvoch krokov. Najprv vyberieme jedného jedinca z po-
puldcie a to podla niektorej selekénej metddy zalozenej na hodnote fitness. Pri
druhom kroku sa individuum bez zmeny skopiruje z aktualnej do novej populécie
(generacie).

Existuje viacero metéd, pomocou ktorych mozeme vybraf jedinca z populécie
a prekopirovat ho do novej populdcie. Jedna z najpopuldrnejsich je metdda za-
lozena na imernosti hodnoty fitness. Popisuje ju uz John H. Holland v roku 1975
a su na nej postavené vysledky Hollandovych tedrii.

Ak f(si(t)) je fitness jedinca s; v populdcii generdcii t, M je velkost po-
puldcie, potom podla selekénej metédy zalozenej na imernosti fitness, sa jedinec
s; skopiruje do d'alsej populdcie s pravdepodobnostou

—jjsi(t)) . (2.4.1)
E]’:1 f(s;(1))

Miesto vysSie opisovanej selekénej metédy pozname aj tournament a rank
selekcie. Pri rank selekcii, je vyber jedinca zalozeny na rebricku (umiestneni) je-
dincov v populdcii podla fitness. Tento typ selekcie redukuje efekt dominanty
individui s najvyssou hodnotou fitness. Efekt mozeme potlacit nastavenim vhod-
nej hodnoty premennej, podla ktorej mozeme dat pri vybere jedinca z populdcie
viicsiu prednost jedincovi s vysSou hodnotou fitness. Rank selekcia m4 tiez ti
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vyhodu, Ze sa tymto sposobom vedia zdoraznit i minimélne rozdiely hodnot fit-
ness.

Pri tournament selekcii, si nadhodne z populacie vyberieme skupinu jedincov
(typicky dvoch) a vyberieme toho s lepsou hodnotou fitness (normovanou fitness).
Tento proces mozeme prirovnat k boju dvoch bykov o pravo périt sa s jalovicou.

Hodnotu fitness nemusime prepocitavat pre jedinca, ktory bol reprodukovany
z predoslej generacie do novej. Ak by sme napr. 10% populacie zreprodukovali do
novej generacie, pre tychto jedincov nemusime fitness pocitat znova a usetrime
nejaky cas pre vypocet.

2.4.2 Krizenie

Operécia krizenia vytvara pri procese evolicie vlastnost roznorodosti a vicsej
varidcie Struktur. Na zaciatku vyberieme dvoch rodicov z populacie pomocou
selekcie ako aj pri reprodukcii. Nasledne vyberieme nahodny bod v struktire
rodicov, ktory urci casti struktur, ktoré sa prekrizia, resp. vymenia.

Obr. 2.2: Dve rodic¢ovské individua a body krizenia

Obr. 2.3: Fragmenty, ktoré sa obmenia

Pretoze sa pri tejto operacii obmienaju celé podstromy, a pretoze funkcie
spiﬁajﬁ vlastnost uzavretosti, kriZzenie vidy vyprodukuje syntakticky korektné
struktury.

Maximélna pripustnd velkost Struktiry (zvicSa dand maximalnou hibkou
stromu) je dolezity prvok pri vytvarani potomkov. Tento limit ndm zarucuje,
7e evolticia nebude manipulovat s velkymi struktirami, ktoré by mohli spomalit
cely priebeh. Navyse, velmi velké struktiiry nemusia predstavovat idedlne riesenie.
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Obr. 2.4: Potomkovia ako vysledok krizenia

Treba si teda uvedomit, Ze pocet vietkych moznych struktir zavisi od hibky stro-
mu a poctu synov.

Po vytvoreni potomkov skontrolujeme hibku oboch §truktir a ak hibka ne-
jakej z nich prekracuje limit, tak miesto potomka vlozime do novej populécie
prislusného rodica.

2.5 Sekundarne operacie

Okrem dvoch hlavnych operécii si predstavime aj niekolko d'alsich volitelnych.
Koza [10] ich predstavuje pit, ktoré sa podla neho oplati spomenit a to operacie:

e mutacie,

e permutacie,

editacie,

enkapsuldcie (zaobalenia) a
e decimdcie (znicenia).

Podstatou tychto sekunddrnych operécii je nejakym sposobom zmenit alebo
vymenit isty prvok alebo ¢ast struktiry jedinca.

Pri mutdcii sa moze vymenit ndhodne vybrany uzol za nejaky iny toho istého
druhu, resp. ak sa jednd o funkciu s aritou n, tak sa zameni s inou funkciou s
aritou n, ktord by sme nahodne vybrali z mnoziny funkcii. Podobne plati pripad
aj pre termy.

Permutovat mézeme napr. poradie listov.

Editovat mézeme v zmysle, Ze niektoré konstrukcie zjednodusime — napr. ako
pri tprave vyrazu (NOT (NOT (NOT ty))) na vyraz (NOT t,). Enkapsulovat
alebo zaobalit sa dd nejaky podstrom, kde zmenime korei podstromu za novy
term alebo funkciu, ktord moézeme definovat za behu.

Pre niektoré problémy, kedy sa v populdcii nachidza velké percento individui
s velmi malou hodnotou fitness, sa moze distribicia hodnot fitness podstatne
skreslit. Tym pddom by sa naSa evolicia vyvijala velmi taZko a ako rieSenie
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takéhoto problému a problému s podobnou tématikou skreslenia distribucie fit-
ness je pouzitie operacie deciméacie. Tato operécia je kontrolovana dvoma para-
metrami: percentom a podmienkou, kedy sa operécia vykond. Uvedme si priklad,
prvy parameter majme nastaveny na 10% a podmienku taku, ze sa operacia vy-
kond pri pociatoénej generacii. Ked sa operdcia vykond, zmaze sa 10% populdcie.
Ak sa tato operacia pri prvom behu vykond, zopakujeme prvy beh s populaciou
10-krat vicsou. Jedincov, ktorych maZeme, vyberdme podla pravdepodobnosti so
zakladnou hodnotou fitness 2.4.1.

2.6 Terminacia

Evoltcia, ktora je paradigmou genetického programovania predstavuje v prirode
nekonecny proces. Avsak pre nase tucely, beh genetického programovania je ukon-
¢eny, ak splni terminacné kritérium.

Toto kritérium je typicky definované ako maximalny pocet behov, resp. pocet
generdcii, po ktorych sa proces zastavi. No tieZ moze znamenat napr. podmien-
ku, pri ktorej splneni sa evoliicia zastavi — to mozeme vyuzit v pripade, ak je
narocné ziskat 100% spravny vysledok a podmienka by bola: ,ak existuje jedinec,
ktory spiﬁa ocakavany vysledok na 90% sprdavny, potom terminacné kritérium
povazujeme za splnené®.

16



Kapitola 3

Porovnavanie proteinov

V tejto kapitole si predstavime niektoré metddy a ich princip, ktorym sa proteiny
porovnavaju. Tiez spomenieme riesenia, ktoré pre porovnanie vyuzivaju evolucné
vypoctové techniky. Nakoniec rozanalyzujeme moznosti pre vyuzitie genetického
programovania.

3.1 Sekvenéné zarovnavanie

Sekvenc¢né zarovnanie je procedira porovnavania dvoch (pripadne viacerych) sek-
vencii, t.j. priméarnej strukttry a to vyhladdvanim sivislej podpostupnosti jednot-
livych znakov alebo vzorov, ktoré si v danej sekvencii v rovnakom poradi. Téato
metoda slizi ako zaklad pre mnohé algoritmy i pre strukturalne zarovnavanie
opisané v casti 3.2.

Rozozndvame dva druhy sekvenéného zarovnavania: globdlne a lokélne [12].
Rozdiel je zobrazeny na obrazku 3.1. Pri globalnom zarovnani zahrnujeme celé
proteinové (primédrne) sekvencie a snazime sa zarovnat ¢o najviac aminokyselin.
Sekvencie, ktoré si podobné a maju priblizne rovnaku dfzku, st vhodnymi kan-
didatmi pre tento typ zarovnania. V lokdlnom zarovnani sa zarovnavaju (paruji)
useky s najvacsou hustotou sparovanych aminokyselin. Tento typ je zas vhodnejsi
pre sekvencie, ktoré su si podobné v niektorych tsekoch a odlisuju sa v inych,
sekvencie s roznymi dizkami alebo sekvencie, ktoré zdielaji napr. doménu.

LGPSSKQTGKGS -SRI WDN
Globalne zarovnanie \ | || | |
LN-ITTKSAGKGAI MRLGDA

Lokalne zarovnanie |

Obr. 3.1: Odlisnost medzi globalnym a lokalnym zarovnanim

3.1.1 Globalne sekvenéné zarovnanie

Prvy algoritmus pre vyhladdvanie globalneho zarovnania bol zverejneny v roku
1970, ktorého autormi si Needleman and Wunsch [13], podla ktorych je algo-
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ritmus aj pomenovany. Jeho podstatou je vyuzitie dynamického programovania.
Tento algoritmus bolo vSak dobré upravit tak, aby zahriioval penalizdciu za me-
dzeru a odlisné ohodnocovanie parovanych aminokyselin.

Uvazme dve sekvencie reprezentujice primarnu Struktiru bielkovin A a B:
Sa=(ay,a9,...,a,)aSpg = (by,ba,...,by). Napozicii V[i, j| v matici V ndjdeme
ohodnotenie optimalneho zarovnania, kde ¢ je prvok zo sekvencie S4 a j je prvok
zo sekvencie Sp. Pomocou rekurzivneho algoritmu vyjadrenim rovnicami 3.1.1
nizsie popisanymi prejdeme vsetky prvky [z, j] matice V.

VIi— 1,7 = 1]+ (ai, b;)

Vi, j] = maz { V[i,j — 1] + Q (3.1.1a)
Vii—1,7]+Q

V[i,0] =i x Q (3.1.1b)

VI[0,jl=7xQ (3.1.1c)

Funkcia 9 (a;, b;) vracia hodnotu, ktora predstavuje mieru podobnosti amino-
kyselin a; a b;. Hodnota € je penalizdcia za medzeru v zarovnani.

3.1.2 Lokalne sekven¢éné zarovnanie

Jednoduché modifikacia algoritmu globalneho zarovnania predstavuje algoritmus
pre lokalne sekvenéné zarovnanie, ktory identifikuje najdlhsie sparované homolo-
gické podsekvencie [14]. Modifikdcia spoc¢iva v zakdzani zdpornych hodnot v ma-
tici. Vyssie spominany algoritmus 3.1.1 preto prepiSeme do nasledujiceho tvaru:

VIi— 1,7 = 1]+ ¢(ai, b;)

Vi j] = maz VI —H+E (3.1.2a)
Vii—1,7]+Q
0
Vi, 0] =i x Q (3.1.2b)
V[0,j]=j %0 (3.1.2¢)

Celkové zarovnanie (pre oba typy) predstavuje cestu z pozicie najvicsej hod-
noty v matici V' do pozicie s nulovou hodnotou cez susedov s najvacsimi hodno-
tami. Tento prechod voldme tiez backtracking.

3.2 Strukturalne zarovnavanie

Algoritmy pre urcovanie strukturdlnej podobnosti proteinov vyhladdvaju ekvi-
valentné rezidua medzi dvoma proteinmi v priestore, resp. na drovni terciarnej
struktury. Tato mnozina ekvivalentnych rezidui sa nazyva Strukturdlne zarovna-
nie, ktoré ma vyuzitie v dvoch hlavnych oblastiach vyskumu.

Prva z nich je, Ze takéto zarovnanie moze slizit pre indikdciu rovnakych
zdhybov a tvarov medzi dvoma proteinmi. Vysokd strukturdlna podobnost je
casto vysledkom funkénej alebo evoluénej podobnosti bielkovin. Navyse oproti
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sekvencnej podobnosti moze strukturdlne porovnanie identifikovat spolo¢né zna-
ky aj medzi evolu¢ne vzdialenejsimi bielkovinami. V druhej oblasti strukturdlne
porovnanie predstavuje najpresnejsiu vypoctovi techniku ako opisat ekvivalenciu
péarov reziduf s ohladom na funkciu. Preto toto porovnanie znamens neoddelitelnt
sticast metdd strukturdlnej predikcie, modelovania homologickych prvkov a inych
metéd. Strukturdlna podobnost slizi ako zlaty standard pre predikéné metédy a
tiez pre klasifikaciu bielkovin.

Co sa tyka zlozitosti zarovnavacich algoritmov, pri sekvenénom zarovngvani
vieme najst optimélne zarovnanie v kvadratickom ¢ase, pricom néjdenie optimél-
neho parovania proteinovych struktir predstavuje NP-tuplny problém.

3.3 Metddy pre porovnavanie bielkovin

Existuje mnoho metéd, ktoré méZzeme pre porovnanie pouzit alebo ktoré uréuji
akysi stupen podobnosti struktiur. Vacsinou su zalozené na strukturalnom za-
rovnavani alebo na zarovnani intra alebo inter-molekularnych atomickych vzdia-
lenosti. V kratkosti si popiseme metdédy, ktoré provnaval Singh Amit P. a Brutlag
Douglas L. [11] a niektoré dalsie:

DALI (Holm a Sander [15])
Algoritmus vyuziva matice vzdialenosti, ktoré si vypocitané zo vzdialenosti
rezidui (atémov a-uhlikov) v trojdimenzionalnom priestore. Tieto matice st
najprv dekomponované na elementarne submatice. Podobné submatice si
nasledne sparované a zlozené do vicsich konzistentnych pérov. Metédou
Monte Carlo sa optimalizuje ,,podobnostné“ skére, ktoré sa spocita vzhla-
dom na ekvivalentné intra-molekuldrne vzdialenosti.

STRUCTURAL (Gerstein a Levitt [16])
V tejto metéde sa Gerstein a Levitt snazili dosiahnut presnejsie zarovnanie
zachovavajuce strukturdlne oblasti. Pouzivali premenni, ktora penalizovala
medzeru v zarovnani vzhladom na poziciu v sekundérnej struktire. Najprv
spomedzi vSetkych moznych sparovanych zarovnani nasli strukturu, ktora
bola medidnom medzi Struktirami a nasledne zarovnavali uz len k tejto
,medidnovej“ strukture.

VAST (Gibrat a spol. [17])
Gibrat a spol. sa v tomto pripade pozreli na problém ako problém tykajuci
sa teorie grafov. Vsetky péary sekundarnych struktir, ktoré boli rovnakého
typu, reprezentovali ako vrcholy v grafe. Dva vrcholy boli spojené, ak vzdia-
lenost a uhol medzi parom sekundérnych struktir korespondovali nejakej
danej hranici. Pri porovndvani sa na zéklade tohto hladal najvicsi podgraf
s rovnakymi vlastnostami.

MINAREA (Falicov a Cohen [18])
Tento algoritmus je zalozeny na probléme hladania minimélnej plochy po-
mocou dynamického programovania. Vytvori sa akysi virtudlny polypepti-
dovy retfazec, spajajici jednotlivé rezidud v protefnovej struktire a trian-
guldciou medzi vzdialenostami rezidui sa ziska urcitd plocha oblasti. Pri
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pocitani vzdialenosti sa vyuziva RMSD (root-mean-square deviation, resp.
priemerna kvadratickd odchylka)

LOCK (Singh a Brutlag [19])
V tomto algoritme sa sekundéarne struktary kazdého proteinu reprezentuju
ako vektory a pouziva sa 7 funkcii uréujicich skére zarovnania (od drovne
sekundarnych struktdr az po droven atomicku).

Kpax (Ritchie a spol. [20])
Pri strukturalnom zarovnani sa vyuziva predvidanie kovalentnych usporia-
dani medzi reziduami. To sa nasledne vyuziva na urcenie lokalnych oblasti,
v ktorych sa ¢casti polypeptidovych retazcov mézu nachddzat a porovnat
za pouzitia ohodnocovacich funkei zvanych Gaussian overlap scoring func-
tions. Aplikuje sa tiez algoritmus globdlneho zarovnania aj s penalizaciou
medzery v zarovnani.

SProt (Galgonek J.; Hoksza D. a Skopal T. [21])
Zékladnou ,porovnavacou® jednotkou pri tejto metode je sféra, ktora po-
zostdva z v priestore prilahlych (blizkych) aminokyselin, ktoré si rozdelené
do niekolkych skupin. Na tychto sférach sa aplikuje lokdlne a globélne za-
rovnanie. Napokon sa vyuzije indexdcia, ktora urychluje vyhladdvaci proces
v databéze bielkovinovych struktur.

3.4 Existujice riesenia vyuzivajuice evolucné
vypoctové techniky

Sktimanim podobnosti proteinovych struktir sa podrobne zaoberal Szustakowski
a Weng [22] [23], ktor{ vyvinuli metédy KENOBI a K2. Ich cielom bol algoritmus,
ktory generoval presné a biologicky zmysluplné zarovnania za vyuzitia genetickych
algoritmov. K2 pritom predstavovala rozsirenie, resp. zlepSenie metédy KENOBI.

3.4.1 KENOBI

Pri pociatoénom strukturdlnom zarovnani bielkovin pouzil Szustakowski filozo-
fiu, kedy k sebe najprv zarovnal sekundéarne struktiry rovnakého typu a nasledne
rozsiril toto zarovnanie o zvysné rezidud najdené v sluckach a ohyboch struktury.
To predstavovalo inicializaéni populdciu pre geneticky algoritmus. Dalej sa tie-
to zarovnania modifikovali a prekombinovali aj na trovni zvysnych reziduéch.
Nésledne tiito metédu testovali na niekolkych rodindch proteinov.

Myslienka prvotného zarovnania struktiry podla SSE (prvkov sekunddrnych
Struktr!) znamend, Ze tymto sposobom vyli€ime nezmyselné parovania casti,
ktoré k sebe strukturalne nepatria. Okrem toho sa nam zvysi vykon a zmensi
prehladédvaci priestor.

Pri parovani rezidui sa drzime troch podmienok: rezidua st najblizsimi su-
sedmi v priestore, musia sa od seba nachddzat v danej maximélnej vzdialenosti

! Anglicky SSE znamend Secondary Structure Element a SSE budeme chipat bud ako a-
helix, alebo ako g-skladany list.
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a tiez v oblasti, v ktorej su Styri po sebe idice sparované rezidua. Tymito pod-
mienkami vylicime péry, ktoré by mohli byt v priestore velmi blizko alebo by
nemuseli byt ekvivalentné. Ekvivalentné by neboli napriklad v pripade, ak by
sa postranné refazce bielkovin pretinali v priestore v rovnakom bode a to by
nemuselo znamenat, Ze na tomto mieste si rezidud ekvivalentné.

Rozhodujtice pre Szustakowského bolo vybrat spravnu ohodnocovaciu, resp.
fitness funkciu. Pouzil preto elastic similarity score 3.4.1, ¢im sa zaoberal uz Holm
a Sander [15].

ZiLzl Zf:l (0 - |”7*U> € (dij/a) ;1 F]
S = di;

0, 1=7

(3.4.1)

Toto ohodnocovanie vyuziva intra-molekularne vzdialenosti. Je definované
parovanymi reziduami: is-tym (patriacim proteinu A) a ip-tym (z proteinu B);
L je pocet parovanych rezidui; df} je prvok matice vzdialenosti proteinu A (ana-
logicky pre ip-ty prvok), znamend vzdialenost medzi i4-tym a ip-tym reziduum.
d;; je priemer hodnot df} a dg»; 0 je konstanta urcujica podobnostni mieru (na-
stavend na 0.20) a e~ (% /% je obalové funkcia (o = 20 A 2). Této obalovd funkcia
je navrhnuté tak, aby od seba velmi vzdialené pary neskreslovali celkové skore.

Rezidud, ktoré nie st sparované, nemaju podiel na celkovom skére.

Algoritmus 3.4.1: Schéma genetického algoritmu v KENOBI

Vytvorme pociatocni populaciu zo vsetkych moznych SSE zarovnand;
while podmienka na zastavenie neplati do

Kazdé zarovnanie modifikujme mutaénymi operaciami;

Aplikujme krizenie na jedincov;

Prijmime alebo odmietnime zmeny vykonané na kazdom jedincovi;
end

Algoritmus 3.4.1 ilustruje princip genetického algoritmu metédy KENOBI.
Kazdé SSE zarovnanie je reprezentované ako zoznam parovanych SSE. Kazdé SSE
je parované s SSE rovnakého typu alebo tzv. null SSE. Szustakowski vyzadoval,
aby kazdé SSE obsahovalo aspon 4 parované rezidua.

a-helixy B-skladané listy
Protem A | 1 || 2 | | 1 || 2 || 3 |
Protein B ’ r ‘ ’ 2’ ‘ ’ I ‘ ’ null ‘ ’ 2’ ‘

Obr. 3.2: Parovanie SSE v KENOBI

Terminacné kritérium sa pri GA splni, ak sa vykona pocet vsetkych kol alebo
ak sa najlepsie skére nezmeni po 20 po sebe idtcich iteracii genetického algoritmu,

2A (Angstrém) je ¢asto pouzivana jednotka pre vyjadrovanie vzdialenost{ a velkosti atémov,
molekiil a réznych biologickych struktir. 1 A = 10710 m
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alebo ak sa priemerné skore populédcie vyrovna skére najlepsieho jedinca.
Po skonceni GA sa zarovnania este upravia, vylepsia; Szustakowski tiez na ten
ucel implementoval ,,shake“ operaciu, ktora posuva parovanie na urovni rezidui.
Nakoniec sa vyhladdvaji dodatoéné ekvivalentné pary rezidui v proteinovych
refazcoch a to hlavne v oblastiach mimo SSE.

3.4.2 K2

V predoslej sekcii sme si opisali niektoré hlavné casti programu KENOBI, ktory
Szustakowski vo svojej dizertacnej préaci rozsiril na program K2, ktory obsahoval
dve hlavné nové vylepsenia. Jedno spociva v SSE zarovnani, ktoré sa reprezen-
tovali vektormi. Tieto zarovnania sa inicializovali pred GA a cely proces znacne
zrychlili. Druhé vylepSenie je zalozené na Statistickych vypoctoch urcujice hod-
notu vyslednych zarovnani.

Fungovanie GA sa zachovalo, rovnako ako aj fitness funkcia a operacie. V pri-
lohe na obrazku B.1 je ilustrovand operéacia swap a obrazok s rodi¢mi B.2 a synmi
B.3, a zobrazuju krizenie SSE zarovnani.

3.5 Analyza vyuzitia GP pri porovnavani

Uvedomme si, Ze nas ciel je najst sposob vyuzitia GP pri strukturdlnom po-
rovnani a GP je velmi silny ndstroj zaloZeny na principe evolicie Zivych or-
ganizmov. Otdzka, resp. podstata evoluénych vypoctovych metéd sa dé opisat
parafrazovanim A.L. Samuela [24]:

Ako sa pocitace mozu naucit riesit problém bez toho, aby sme ich
pren explicitne naprogramovali?

Ak je nasou tlohou zarovnat dve bielkoviny, po po¢iatoénom sparovani s
vyuzitim pripadnych zakladnych metdd ziskame nejaké parovanie. Uz toto paro-
vanie moze predstavovat systém prepojenia vyssich objektov miesto prepojenia
objektov zakladnych ako napr. objektov reprezentujice aminokyseliny. Tento
systém je ale treba pouzit v GP a to tak, aby sme nestratili moZnosti, ktoré
GP poniika.

Mobzeme povedat, Ze hlavny znak GP je strom reprezentujici jedinca v evoltcii.
V nasom pripade bude strom teda znamenat parovanie, ktoré budeme chciet opti-
malizovat do najlepsieho mozného parovania, resp. stromu. Pociatoéné parovanie
potrebujeme previest na ,stromovy“ objekt.

Strom, ktory moéZzeme zostavit z funkcii a termov ako ich definoval John R.
Koza, dokdze niest velky vyznam nad parovanim a dovoluje ndm postavit kom-
plexnejsie konstrukcie. Taky strom moéZe na réznych turovniach poskytovat iné
moznosti, ktoré by GP a casti GP obohatili. Toto je jeden z hlavnych dovodov,
preco je dobré si vybrat GP a pouzit stromovii reprezentdciu miesto napr. kla-
sickych genetickych algoritmov alebo evoluéného programovania.

Pri ndvrhu sa budeme zameriavat na principy GP. Tiez budeme chcief pont-
knut iné rieSenie od rieSeni, nez sa doposial vyvinuli. UZ spo¢iatku pri vytvarani
zakladnych objektov ako napr. objektov reprezentujice aminokyseliny budeme
mysliet na to, Ze ak vytvorime komplexnejsi objekt alebo objekt nestici vyssi
vyznam, budeme ho neskor moct vyuzit v GP v stromovej reprezentdcii jedinca.
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Tiez bude dolezité a prinosné, ak sa budeme drzat ¢o najmensich algoritmickych
zlozitosti a vyuzijeme rozne heuristiky. Pri vyuziti stromovej reprezentacii moze
implementdcia algoritmov niest zvysent ndroc¢nost.
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Kapitola 4

Metdéda ProSSiGen

V predoslej kapitole sme sa zbezne oboznamili s metédami porovnavajice struk-
turu bielkovin a ziskali sme tiez ndcrt, ako vyuzit GP pri tomto procese po-
rovnavania. Nakoniec sme si v analyze zhrnuli moznosti a smer, akym by sme sa
mali k cielu vybrat. V tejto casti si navrhneme objekty reprezentujice jednot-
livé casti celého priebehu zarovnavania a potom popiSeme cely proces programu
ProSSiGen!, ktory je implementovany v jazyku C++ s vyuZitim kniznic Qt.

Jazyk C++ sme si vybrali kvoli jeho velkej vyhode a to rychlosti, ¢o sa nam
pri takejto algoritmicky nérocnej tilohe hodi.

Qt kniznice v programe pouzivame pre pohodlnejsie spracovanie konfigurac-
ného siboru vo formate XML. Taktiez pre ¢itanie a zapis do stborov a pre im-
plementéciu viacerych vlakien programu.

Aby sme sa pri navrhu objektov lepsie orientovali v tilohéch jednotlivych ob-
jektov, nac¢rtnime cely proces tymito bodmi:

e nacitanie suboru, ktory popisuje dant bielkovinu,
e vytvorenie zakladnych objektov,
e vykonanie globdlneho sekvenc¢ného zarovnania,

e prevod zarovnania na stromovu Struktiru,

algoritmy GP a vysledok.

4.1 Navrh objektov

Objekty pouzivajice v programe ProSSiGen implementujice tito metédu moze-
me podla vyuzitia rozdelit do troch skupin: na zdkladné objekty, na objekty
tykajice sa globédlneho zarovnania (dodatoné objekty) a na objekty reprezen-
tujice stromovu Struktiru v GP (,stromové“ objekty).

4.1.1 Zakladné objekty

Zékladné objekty vytvarame uz pocas nacitavania informacii o bielkovine zo stibo-
ru, ktory celi bielkovinu popisuje. Podme si ich zadefinovat a popisat ich tlohu.

1ProSSiGen - skratka pre Protein Structure Similarity Using Genetic Programming.
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PdbAtom

Snad najelementérnejsi objekt, ktory popisuje konkrétnu molekulu, jej nédzov

a trojdimenziondlne suradnice. Dalej obsahuje identifikator (ID) a nézov

rezidua, ku ktorému sa viaze a tiez oznacenie bielkovinového refazca?.

PdbResidue

Objekt reprezentujici reziduum, ktory obsahuje svoje 1D, jedno-pismenkovy
nazov aminokyseliny, ktorej je sticastou a vektor (myslime tym zoznam im-
plementovany ako std::vector) ukazovatelov na atémy patriace tejto ami-
nokyseline. Reziduum vnimame v tomto objekte ako ukazovatel na atém,
ktory je reziduum.

ASphere

SSE

Okolo kazdého rezidua si predstavme sféru s nejakym polomerom a stre-
dom, ktory reprezentuje konkrétne reziduum. Do tejto sféry d'alej zahriime
rezidua, ktorych vsetky atémy (resp. celd aminokyselina) priestorovo patria
do tejto sféry. Uvazujme len rezidud, ktoré sa nachddzaju bezprostredne za,
resp. pred stredom tejto sféry. Vsetky rezidua, ktoré predchadzaja stredom
sféry a sucasne jej patria, nazveme upstream backbone a vsetky rezidua,
ktoré po strede sféry v refazci nasleduji, nazveme downstream backbone.

Samotny objekt obsahuje ukazovatele na rezidua predstavujtce tieto ¢iastoc-
né refazce, obsahuje ukazovatel na reziduum a tiez premennt vyjadrujtcu,
¢l je sféra typu null, kedy ASphere neobsahuje ziadne ukazovatele. Nasa
ASphere je okresanou verziou aa-sphere, ktori navrhol Galgonek a spol.
v metéde SProt [21].

Uz z predoslej kapitoly vieme, ze SSE znamend prvok (element), ktory je
sekundarnou struktirou. SSE implementujeme ako abstraktny objekt, ktory
obsahuje informaciu o type (SSEType), ktory ma hodnotu bud Heliz —
myslime nim SSE typu a-helix, alebo Sheet — SSE typu [-skladany list,
alebo Loop — zvysné casti retazca, alebo NIL — podobne ako v metéde
KENOBI [22], kde Szustakowski pouzival SSE typu null. Nase SSE tiez
obsahuje pociatocni a termina¢nti ASphere.

Objekty SSE a informacie o nich sa naéitavaji priamo zo suboru, t.j. ne-
pouzivame ziadne d'alsie metddy na determindciu sekunddrnych struktir.

PdbHelix

Objekt predstavujici a-helix, ktory je odvodeny (implementaéne dedi) od
objektu SSE. Je urceny svojim serialovym c¢islom, obsahuje ID rezidua,
ktorym struktura zacina a ID rezidua, ktorym dany a-helix kon¢i - to plati
aj o ID retazca.

PdbSheet

Podobne ako PdbHelix, tak g-skladany list obsahuje svoje seridlové ¢islo,
pociatocné a koncové ID rezidua. Navyse obsahuje pocet vldkien, z ktorych
sa list sklada a udaj o smere medzi susednymi vlaknami - ¢i je ten smer
paralelny (rovnaky) alebo anti-paralelny (opa¢ny).

2 Anglicky: chain.
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PdbLoop
Tento objekt obsahuje svoje ID a pociatocné, a koncové ID rezidua. Pred-
stavuje ¢asti struktiry, ktoré nie si ani a-helixom ani §-skladanym listom.

NilSSE
SSE typu NIL je objekt typu SSE (abstraktny objekt) a neobsahuje ziadne
rezidua.

ProteinObj
Objekt obsahujtci zoznamy, ktoré uchovavaju ukazovatele na objekty typu
PdbAtom, PdbResidue, PdbHelix, PdbSheet, PdbLoop a ASphere. Repre-

zentujeme nim teda cely protein s konkrétnym kodom ID.

4.1.2 Dodatocéné objekty

ProteinAlignedPair (PAP)
Tento objekt v sebe ukladéd ukazovatel na dva proteiny, ktoré sa najprv
sekvenéne zarovnaji. Vysledkom toho je zoznam dvojic ukazovatelov na
objekty typu ASphere?. Tieto dvojice st uz zarovnané a sparované.

TraceMatrixField
Pomocné struktira, ktord predstavuje prvok matice, ktory moze mat viac
hodnodt typu TraceMatrizFieldEnum (bud je hodnota Done?, alebo Left,
alebo Up, alebo Diag). Pri ziskavani celého zarovnania (pri procese back-
track) nam TraceMatrixField hovori, ktorymi smermi v matici sa mozeme
vydat, aby sme ziskali kompletné zarovnanie.

4.1.3 Stromové objekty

Tieto objekty predstavuju jednotlivé uzly stromu. Spravidla kazdy objekt sa
nachddza na konkrétnej irovni, pricom strom ma nemennt hlbku.

APASphere
Objekt reprezentujuci list stromu, ktory sa sklada z prvej a druhej a-sféry
(objektu typu ASphere), t.j. sféry patriacej prvej (neklasifikovanej) a druhe;
(klasifikovanej) bielkovine. Implementacne sa jedna o ukazovatele na tieto
a-sféry.

APSSE
Uzol typu APSSE je objekt, ktory obsahuje vektor vyssie opisovanych listov

typu APASphere. Dalej uchovava dva ukazovatele: na prog a druhy objekt
SSE.

Vztah medzi APSSE a APASphere je taky, Ze prvd sekunddrna struktira je
reprezentovand vsetkymi prvymi AP a-sférami (objekty typu APASphere)
z vektoru, ktory dany APSSE obsahuje. Napodobne to plati s druhym:
objektami.

3Implementaéne std::vector<std::pair<ASphere*,ASphere* >>.
“Hodnota Done sa priraduje prvku na nulovych stiradniciach v matici, aby sme vedeli, kedy
mame proces backtrack ukonéif a vratit kompletné zarovnanie.
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Tento vztah zndzornuje obrdzok 4.1, na ktorom méme jeden uzol typu APS-
SE, ktory obsahuje dva objekty SSE - jeden patriaci bielkovine A, druhy
patriaci bielkovine B. Ich index znamenad, ze sa jednd o prvé objekty typu
SSE v bielkovine (st na zaciatku). Na APSSE sa moze napéjat Tubovolné
mnozstvo AP a-sfér, my znazornujeme prvé dve z celej sekvencie patriacej
bielkovine A, resp. B.

AP ASphere; APASphere,

Obr. 4.1: Vztah medzi APASphere a APSSE

APTree
Tento objekt predstavuje koren celej stromovej struktiry. Obsahuje vektor
ukazovatelov na objekty typu APSSE.

V nasom pripade mnozina funkcii, v stromovej struktire predstavuju uzly,
ktoré spajaju svojich potomkov (v strome), t.j. tieto uzly maju spdjaciu funkciu
a st uzavreté v zmysle, ze dovoluju spajat len uzly s urcitym typom (APTree
moze spajat len uzly typu APSSE a APSSE moze spajat uzly typu APASphere).

4.2 Proces

Pod'me si d'alej popisat priebeh prvych ¢asti celej metédy, jej vstupy i dolezité
algoritmy.

K programu je viazany tiez konfigura¢ny stibor, v ktorom mozeme nastavo-
vat rozne parametre tykajice sa samotného nacitavania, globdlneho sekvenéného
zarovnavania a GP.
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Obr. 4.2: Vz£ah medzi APTree a APSSE

4.2.1 Vstupy a inicializacia

Program ProSSiGen sa spusta cez prikazovy riadok, resp. v termindli a m4 tri
vstupné parametre. Prvé dve su ID porovnavajicich sa bielkovin a treti je nazov
adresdra (relativna cesta k nemu odkial sa program spusta), kde sa nachddzaju
PDB subory s tymito bielkovinami. Tento proces sa vykondva zavolanim metddy
TestRead TwoProteinFiles v triede Testing.

Ku kazdému ID bielkoviny je potrebné este udat ID refazca. Ako je formét
PDB stibory definovany, mame k dispozicii na strdnkach Protein Data Bank®.
Priklad tychto parametrov moZe vyzerat napr. takto: , 1c3v_ 1kgsb pdb_databa-
se\“. To znamend, ze nacitavame bielkovinu s ID 1c¢3v a ak je piaty znak nie je
pismeno, budeme nacitavat prvy retazec (a retazec); druhi bielkovinu s ID 1kgs
a budeme porovnavat retazec b a popisujiice PDB stibory (s koncovkou .ent) sa
nachadzaju v adresari pdb_database).

Po spracovani parametrov nasleduje nacitavanie a vytvaranie zékladnych ob-
jektov popisovanych v casti 4.1.1, o ¢o sa stara trieda LoaderParser.

Pre podrobnejsi opis, ako sa program sptsta, si odporticame prezriet uzivatel-
ski dokumentéciu v prilohe C.

4.2.2 Globalne sekven¢né zarovnanie (GS)

Po nacitani aplikujeme na bielkoviny algoritmus Needleman-Wunsch, ktory je im-
plementovany funkciou Align TwoProteins triedy ProteinComparison, ktora vra-
cia vektor ProteinAlignedPair objektov. Typicky ich byva niekolko, ked'ze v bac-
ktrace matici moze existovat viac ciest. Nad tymito vektormi dokonéime definiciu
SSE objektov a vetkym a-sféram priradime konkrétny SSE, ktorého st stcastou.

Pripomenme si funkciu 9 (a;,b;) vracajicu hodnotu podobnosti aminoky-
selin a; a b;. Pre kazdu dvojicu aminokyselin mdme k dispozicii tabulku BLO-
SUM62 [25], v ktorej sa tieto hodnoty nachddzajui. Tato tabulka sa odportica
pri ohodnocovani pouzivat spolu s 2 o hodnote —4. Ak nebude v konfiguraénom

Shttp:/ /www.wwpdb.org/documentation /format33/v3.3.html
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subore zadand, potom sa pouzije obycajné ohodnocovanie, ktoré hovori, ze ak sa
dve aminokyseliny zhoduji, ohodnotime ho ¢islom 1, inak je to 0.

Existuji iné BLOSUM tabulky a vyjadruji predpokladant evoluéni vzdiale-
nost porovnavanych proteinovych sekvencii. Vysledok tohto zarovnania je vo vel-
kej miere zavisly od tychto ,skorovacich® matic.
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Obr. 4.3: Tlustracia objektu ProteinAlignedPair s vyznacenymi typmi SSE

Ako mozeme vidiet na obrazku 4.3, véetky SSE okrem typu NIL majui svoju
pocdiatoénu a koncovu a-sféru, ktoré s vzdy ne-null. A-sféry si zobrazené jedno-
pismenovym nazvom aminokyseliny a v pripade null a-sféry je miesto pismena
Ciarka.

4.2.3 Prevod PAP na APTree

Po globdlnom zarovnani a vytvoreni objektov PAP potrebujeme tieto objekty
prekonvertovat na stromovi §trukttiru, konkrétne na typ APTree. Vzhladom na
moznt velkd dlzku bielkovinového retazca bola snaha o zlozitost prevodu rov-
najicej sa O(n), kde n je dizka zarovnania PAP.

V algoritme postupne prechdadzame dvojice a-sfér v zarovnani PAP, pricom
zohladnujeme faktory ako: ¢i niektord a-sféra v zarovnani je zaciatkom alebo kon-
com SSE; ¢i sa konkrétna a-sféra patriaca niektorej bielkovine nachadza v strede
SSE (nie je koncom ani zaciatkom).

Prevodom sa snazime zoskupovat SSE rovnakého typu do jedného objektu
APSSE. Nacrtnime si podstatu prevodu opisanim obrazka 4.4, ktory je vysledkom
prevodu niekolkych prvych dvojic a-sfér, resp. niekolkych prvych AP a-sfér. Prvy
objekt APSSE obsahuje v sebe SSE typu Loop z prvej bielkoviny a SSE typu
NIL 7z druhej bielkoviny. A-sféry A a () z prvej bielkoviny patria SSE typu Loop,
null a-sféry patria druhému SSE typu NIL (SSE typu NIL moézu patrit len null
a-sféry).

Nasledujice dve sparované dvojice a-sfér patria rovnakému typu SSE - typu
Loop. Vytvorime teda APSSE obsahujice dva SSE typu Loop a do dvoch AP
a-sfér vlozime prislusné a-sféry.

Dalej nasleduji SSE typu Heliz a NIL, celd prvii SSE zlicime s celou SSE typu
NIL, pricom k druhej NIL SSE priddme dalsie dve null a-sféry, ktoré dodatocne
vytvorime. Keby sme na mieste druhych a-sfér v poslednych dvoch dvojiciach
tejto Heliz SSE mali a-sféry patriace typu Heliz (miesto typu Sheet), vznikol by
novy APSSE objekt, kam by sa priradili tieto posledné dve dvojice a-sfér.

Popisme si komplexne, ako algoritmus funguje. Na vstupe je vektor AP a-sfér,
¢o su dvojice a-sfér predstavujice cely objekt PAP. Pre prechod pouzivame je-
den hlavny iterator, ktory ukazuje na tieto dvojice. Pri prechadzani dvojic, sa
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Loop—NIL Loop—Loop

Obr. 4.4: Cast vysledného prevodu zo zarovnania

zaoberame hlavne tym, ¢i a-sféry, na ktoré iterator prave ukazuje, predstavuju
zaciatok nejakého SSE. Specidlne rozoberdame pripady, ¢ sa jednd o SSE rov-
nakého alebo rozdielneho typu, alebo sa jednd o SSE typu NIL. Dalej vietky SSE
okrem SSE typu NIL mozu byt spdrované uz s nejakou SSE rovnakého typu, ¢o
znamena, ze sme do stromu vlozili APSSE s tymito SSE. Ak narazime na dvojicu
a-sfér reprezentujice SSE rovnakého typu a ak jedno z SSE je uz sprdrované, po-
tom tieto SSE nebudeme vkladat do jedného APSSE, ale pre uz sparované SSE
vytvorime SSE typu NIL.

Nech SSEx znamens SSE typu X a SSFEx znamens SSE lubovolného typu
SSE okrem NIL. Popisme si jednotlivé pripady, na ktoré druhy SSE reprezento-
vané dvojicou a-sfér mézeme natrafit (vzdy na prvom mieste bude a-sféra z prvej
bielkoviny):

zaclatok SSFEx vs. zaciatok SSFEx
V tomto pripade vytvorime noviit APSSE s SSE o typu X a vlozime vsetky
dvojice a-sfér, az kym aspon jedna z nich neukon¢i dané SSE. Ak prejdeme
jedno SSE celé a druhé nie, to druhé oznacime ako spdrované.
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zaciatok SSFEy vs. zaciatok spdrovaného SSEx
Vseobecne v tomto pripade do nového APSSE objektu priradime ako prvé
SSE o typu NIL a druhé bude SSFEx. SSFEx vkladame do zdsobniku, pre
pripad, zZe S\SEx sa neskor sparuje s nasledujicim SSE z druhej bielkoviny.

zaciatok spdrovaného SSEx vs. zaCiatok SSFEx
Analogicky ako v predchadzajicom pripade.

SSEnNir vs. pokracovanie spdrovaného SSFEx
V tomto pripade iterujeme dalej, pricom dvojice a-sfér si ukladdme do
zésobnfka. Nakoniec mozeme natrafif na jedno z troch nasledujicich si-
tuacit:

zaciatok SSEx vs. pokracovanie spdrovaného SSFEx
Vyprazdnime zasobnik plny APSSE, ktoré vlozime do stromu a potom
vlozime nové APSSE s SSE o type NIL a X.

SSEnNi vs. koniec spdrovaného SSFEx
Tu len vyprazdnime zasobnik plny APSSE, ktoré vlozime do stromu.

zaciatok SSEx vs. koniec spdrovaného SSEx
Prakticky rovnaky pripad ako prvy.

pokracovanie spdarovaného SSEx vs. SSENyL
Obdobne ako predchadzajuici pripad.

zaciatok SSFEy vs. zaciatok SSEx
Vytvorime si dve APSSE, v jednom sa budii nachddzat SSE o type Y a NIL,
v druhom SSE o type NIL a X. Postupne do APSSE vlozime prislusné
AP a-sféry. Ak bude jedna z SSE koncit, t.j. natrafime na termina¢nu a-
sféru, APSSE s touto SSE vlozime do stromu. Ak skoné¢ia na jednom mieste

obe SSE (natrafime na miesto, kde st obe a-sféry terminacné), najskor do
stromu vlozime APSSE s prvou SSE a potom druhu APSSE.

zaciatok SSEx vs. pokracovanie SSFEx
Vytvorime APSSE, do ktorého vlozime oba SSFEx a vlozime ho do stromu.
A7 doiterujeme na miesto nejakej terminacnej a-sféry, potom druhé SSFEx
oznacime ako spdrované.

pokracovanie SSFEx vs. zaciatok SSFEx
Podobne ako v predoslom pripade.

SSEnNir vs. pokracovanie SSFEx
V tomto pripade iterujeme a vkladame do zasobnika AP a-sfér dvojice a-sfér
odkazujice sa na SSE typu NIL a SSFx az dokial nenarazime na nejaky
zaciatok (SSE, ktoré by nasledovalo po SSE typu NIL), resp. koniec S.SFEx.

pokracovanie SSFEx vs. SSENL
Analogicky podla predoslého pripadu.

zaciatok SSEy vs. pokracovanie SSFEx
Vytvorime APSSE o SSE typoch Y a NIL a vlozime do zasobnika APSSE.
Ak natrafime na koniec SSFy, vyprazdnime zasobnik APSSE. Ak stcasne
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skonéi aj SSEx, najprv vlozime APSSE s SSFEx a az potom vyprazdnime
zasobnik. V pripade, ze SS Ey konéit nebude, do stromu vlozime len APSSE
S SSEX

pokracovanie SSEx vs. zaciatok SSEy
Podobne ako v predchédzajticom pripade.

zaciatok SSFE« vs. SSEnNiL

V tomto pripade iterujeme a vkladdme do zdsobnika AP a-sfér dvojice a-
sfér odkazujice sa na SSE typu SSEx a NIL az pokym nenarazime na
nejaky zaciatok (SSE, ktoré by nasledovalo po SSE typu NIL), resp. ko-
niec SSFEx. V pripade zaciatku resp. konca pokracujeme dalej v iterdcii,
inak v pripade, kedy nastanu obe situdcie, vyprazdnime vsetky zasobniky,
vlozime APSSE do stromu aj s novo vytvorenym APSSE obsahujice AP
a-sféry zo zasobnika.

SSEnrr vs. zaCiatok SSFEx
Obdobne podla predoslého opisu.

Tento cely algoritmus spustame v niekolkych vldknach, podla hodnoty v kon-
figuracnom sibore. Kazdé vlakno obstardva a konvertuje jeden objekt PAP na
APTree, ktory si zoberie zo spolotného zasobnika, kde st ulozené objekty PAP.

4.3 Genetické programovanie v ProSSiGen

V tejto sekcii si opiseme priebeh GP v programe. Implementacne sa o prie-
beh stard trieda GP. Algoritmus 4.3.1 nizsie ilustruje princip chodu GP v nasej
metode.

Algoritmus 4.3.1: Proces GP pri porovnavani

Nech t = 0 je pocitadlo generacii;

Do prvotnej populédcie C'(t) zaradime vsetky APTree objekty;

while terminacéna podmienka neplati do

Pre kazdého jedinca z;(t) spocitajme hodnotu fitness f(x;(t));
Zoradme jedincov v populécii podla fitness;

Vytvorme novych potomkov, na ktorych bol aplikovany operétor
mutdcie a vlozme ich do novej populécie C(t + 1);

Vyberme novi populdciu C(t + 1);

Posunime sa na dalsiu generdciu, t.j. t =t + 1;

end

Po tom, ¢o sme previedli vSetky objekty PAP na objekty APTree, sme tiez
ziskali jedincov v pociatocnej populacii. V pripade, ze by tychto jedincov bolo
malo (menej ako 10), je mozné nechat niektorych rodi¢ov ,prezit“ a presunit do
novej populacie. Tym by sme zvysili pocet jedincov v populdcii, ziskali by sme
tym viac struktirnych varidcii. Avsak, zatial ndm postacia novi jedinci.
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4.3.1 Fitness a selekéna funkcia

Pre kazdt novi generdciu jedincov vratane pociatocnej generacie musime spocitat
hodnotu fitness vsetkych individui. Mame niekolko moZnosti, aké ohodnotenie
pouzit, no budeme pouzivat funkciu RMSD®:

M$Z-
St (a5 —b;)°
My,

)

Funkcia 4.3.1 RMSD(x;) pre jedinca x; vréti jeho fitness hodnotu. My, zna-
mena pocet sparovanych ne-null a-sfér; a; je j-ta sparovand ne-null a-sféra prvej
(neklasifikovanej) bielkoviny; podobne pre b;.

Vypocet prebieha vo viacerych vldknach v zmysle, Ze jedno vlakno procesu
pocita fitness pre jedného jedinca a o vypocet RMSD sa stard metoda Compute-
Fitness z triedy Scoring.

Po spocitani fitness vsetkych jedincov v populdcii ich zoradime podla tej-
to hodnoty, aby sme v d'alsej ¢asti mohli pouzit selekéntt metédu Linear Rank
Selection opisovanti Thomasom Béckom [26].

Majme generaciu C(t) = {zo(t),z1(t),...,2,-1(t)} s jedincami o pocte ,
ktort sme zoradili od ,najlepsieho* jedinca po ,najhorsi“,; t.j. jedinec zo(t) v po-
puldcii C(t) bude mat najlepsiu hodnotu fitness. Linear Rank Selection spociva
v tom, ze jedincov pre krizenie alebo reprodukciu vyberame na zaklade rebricka
a prednost vo vybere ddvame lepsie ohodnotenym jedincom. Vyhoda je, Ze ak
maju dvaja jedinci ¢o len minimalny rozdiel v ohodnoteni, tento rozdiel sa pre-
javi rovnomerne medzi vSetkymi jedincami. Rovnako ak by v populécii existovali
individua s velmi dobrym ohodnotenim, pri inych selekénych metédach by mali
tieto individua velmi velkd prevahu v populécii, ale nds typ selekcie tento efekt
eliminuje.

Whitley [27] predstavil vo svojej préci vzorec 4.3.2, pomocou ktorého priamym
vypoctom ziskame index jedinca za pozitia tejto selekénej metddy.

RMSD(z;) = (4.3.1)

i= {ﬁ (c /@ 4(c— 1)x) J (4.3.2)

V nom Whitley pouziva dve premenné: c, ¢o je selective pressure parameter,
pre ktory musi platit 1 < ¢ < 2 a &m je hodnota blizsia k 2, tym budeme castejsie
vyberat lepsich® jedincov; x je realne ndhodné ¢islo, pricom x € [0; 1]. Typicky
ma ¢ hodnotu 1.8. Tato metdda je implementovana funkciou PerformLinearRank-
Selection triedy GPsUtility.

4.3.2 Krizenie objektov APTree

Ohodnotentt a zoradenu populédciu rozdelime na sub-populécie, ktorych pocet
zavisi od poctu vldkien. V bode, kedy sa mame rozhodnit, ¢ budeme reprodu-
kovat, alebo kriZit, za nés rozhodne parameter p, a p. konfigurovatelny v konfi-
gurac¢nom stbore. Ak sa rozhodne, Ze budeme reprodukovat, pomocou selekénej
metody vyberieme jedinca, ktorého zreprodukujeme do novej populacie.

6Root-Mean-Square Deviation.
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V pripade krizenia vyberieme pomocou Linear Rank Selection dvoch jedincov,
na ktorych zavolame funkciu PerformCrossover, ktord vrati dvoch potomkov.
Pri kriZeni je dolezité vybrat spravny ndhodny bod v struktire oboch rodicov.
Rodicia, ktor{ st reprezentovany objektom APTree, obsahuji dve mapy” s ndzvom
FirstPairingResiduesIDs a SecondPairingResiduesIDs. Prva mapa mé ako kltce
identifikacné cisla rezidui prvej bielkoviny, ktorych hodnota je ID rezidua druhej
bielkoviny, ktoré je s nim v APTree sparované. Obdobne to plati aj pre druhu
mapu.

Pri vybere ndhodného bodu krizenia, si uréfime kli¢ k; na ndhodnej pozicii
v mape prvého rodica s hodnotou h;. Nésledne sa pozrieme, ¢i v mape druhého
rodi¢a na pozicii i existuje kli¢ ko a zistime si hodnotu, na ktort ukazuje —
ozna¢me ju ho. Ak sa obe hodnoty h; a he rovnajui, bod krizenia ndm vyhovuje.
Mohlo by sa tiez totiz stat, Ze reziduum s ID ky by bolo sparované len s null
a-sférami, ktorych ID sa do tychto mdp nezaznamenavaju.

Prvy rodic

Obr. 4.5: APTree objekty ako rodicia s bodom krizenia

Vo viicsine pripadov sa pri krizeni hodnoty klucov (ID rezidui) k; a ky rov-
naji, ¢o je idealny pripad. Ak sa hodnoty nerovnaji, vznikne v potomkoch
ndhodnd mutdcia, ktorej vysledok moze byt napr. duplikdcia niektorej a-sféry
za odstranenia inej a-sféry. Takdto ndhodna mutdcia je stucastou principu evo-
luénych algoritmov.

Ako d'alsf nasledok krizenia moze byt tiez rozdelenie jedného APSSE na dve
APSSE objekty ako vidime na obrazku 4.6. To dava vécsie moznosti pre mutacény
proces v nasledujucej sekcii.

"Implementaéne std::map<int,int>.
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Prvy potomok

Obr. 4.6: APTree objekty ako potomkovia

4.3.3 Mutacia novych jedincov

Proces mutécie, ktory aplikujeme na vSetkych novych jedincov zarucuje zmenu
usporiadania a parovania a-sfér. Na zaciatku tohto procesu si v jedinci vyberieme
dva susedné APSSE objekty z vektoru objektov APSSE, ktory obsahuje koren
APTree stromu. Podla toho, aké vlastnosti maji SSE v tychto susednych APSSE
objektoch, vykondme iné usporiadanie. Budeme sa riadit podla tychto vzorov:

APSSE(SSEx;SSEx) vs. APSSE(SSEx;SSEx)

V tomto pripade, kedy dva susedné APSSE objekty obsahuji SSE rov-
nakych typov, si vyberieme posledny objekt AP a-sfér z prvého APSSE
(z vektoru objektov APASphere), alebo prvy objekt AP a-sfér z druhého
APSSE. Ttito AP a-sféru rozdelime na dve nové AP a-sféry a to tak, ze
prva a-sféru sparujeme s novou null a-sférou a podobne sparujeme druht
a-sféru s novou null a-sférou. S nimi vytvorime aj nové objekty APSSE, do
ktorych ich zaradime. Vzor vysledku by mal vyerat ako je ilustrované na
obrazku 4.7.

e
OO0 s s

Obr. 4.7: Vznik novych AP a-sfér a objektov APSSE

Ked tri SSE objekty st rovnakého typu a jeden SSE je typu NIL, vyberdme
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posledni AP a-sféru z prvého objektu APSSE (keby boli objekty APSSE
vo vzore v opa¢nom poradi, vybrali by sme prvi AP a-sféru z druhého
APSSE objektu). Tuto AP a-sféru tiez rozdelime na dve nové AP a-sféry a
jednu z nich (t1, ktora koresponduje s poradim typov SSE objektov) vlozime
do druhého APSSE objektu (resp. do vektoru AP a-sfér), kde je jeden SSE
objekt typu NIL.

Obdobné postupy aplikujeme aj pri ostatnych permutdciach (dalsich troch),
kde jeden SSE objekt je typu NIL.

APSSE(SSEx;SSEniL) vs. APSSE(SSEN1;SSEX)
Ak proti sebe méame postavené APSSE objekty s SSE objektami o typoch
X a NIL vs. NIL a X, vyberieme posledni AP a-sféru z prvého APSSE
a prvit AP a-sféru z druhého APSSE, a spojime ich dokopy s vytvorenim
nového objektu APSSE s SSE o typoch X a X.

Tu postupujeme rovnako ako v predchadzajicom pripade.

4.3.4 Terminac¢né kritérium

Evoluény proces sa zastavi na generdcii C'(t) alebo ak sa v populacii ndjde jedinec,
ktory splna urc¢iti hranicu ohodnotenia. Pocet generacii aj hraniéné ohodnotenie
moZzeme menit v konfiguraé¢nom sibore.
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Kapitola 5

Experimenty

V predchadzajicej casti sme si navrhli a naimlementovali metédu ProSSiGen.
Pre zhodnotenie chodu a presnosti metédy je proces testovania metédy nevy-
hnutny. V tejto kapitole si popiSeme metodiku testovania, z danych vysledkov
uréime presnost metédy, rozanalyzujeme vysledky a samotni metédu, a riesenia
pre zlepsSenie.

5.1 Metodika testovania

Po navrhu a implementacii novej metédy typicky nasleduje krok determindcie
uspesnosti danej metédy. Podstatou tohto kroku je automatizovana klasifikacia
protefnovych struktir, ktord sa nasledne skontroluje podla manudlnej klasifikicie
SCOP.

Na testovanie pouzijeme mnoziny dat, na ktorej sa testovala metdéda Voro-
lign [28]. Za tcelom urcenia presnosti tieto mnoziny d'alej vyuzivali aj mnohé iné
metody.

Spominané mnoZiny proteinovych struktir st dané vytahom databdzy ASTRAL-
25 v1.65 [29], ktora obsahuje 4357 Struktur. Mnozina, ktora obsahuje struktiry,
ktoré budeme klasifikovat predstavuje rozdiel SCOP databdz verzii v1.67 a v1.65
a je tvorend 979 struktirami. V naSom kontexte ich budeme rozlisovat ako kla-
sifikované a neklasifikované struktiry. Pre dvojice klasifikovana-neklasifikovana
struktura plati, ze ich sekvencie si si podobné na najviac 25%.

Dalej sa zameriame na vplyv genetického programovania pri porovngvani kon-
krétnej dvojice struktir. Vyberieme si dvojicu struktir, na ktorej budeme sledo-
vat vplyv zmeny jednotlivych parametrov pre algoritmy GP.

Testovanie prebiehalo na pocitaci s konfiguraciou 2xCPU Xeon X5660 2.8GHz,
24GB RAM, 500GB WD Velociraptor vo virtualizovanom OS Debian 6.0.6. Na-
kolko st testy ¢asovo narotné, pre kazdut porovnavajicu dvojicu struktir sme
nastavili maximdlny ¢as porovnavania 15 sekind a spustili sme niekolko desiatok
(60-80) instancii programu, pricom kazdy vyuzival prave jedno vldkno procesora.

5.2 Presnost klasifikacie

Testovanie naSej metody prebiehalo na priblizne polovici dostupnych testovacich
struktir. Uz z tychto vysledkov moZeme dedukovat charakter metédy. Uspesnost
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klasifikacie triedy sa pohybuje na trovni priblizne 35%, na trovni rodu su to 4%,
na urovni nadrodiny, rodiny a celkovej zhody su to len 2%.

V tabulke nizSie 5.1 mozeme vidiet percentudlne uspesnosti inych metéd,
ktorych déta sme pouzili z prac od Hokszu a Galgonka [30] [21]. Jedn& sa o met6dy
SProt [21], db-iTM [30], Vorometric-TM [31], Vorolign [28] a BLAST [32].

Nasa metdda teda velmi zaostéva oproti napr. BLAST, ¢o je metéda vyuziva-
juca striktne sekvenéné podobnosti. Oproti sofistikovanejsim metédam ako SProt,
Vorolign !, db-iTM a Vorometric-TM, nasa metdda este viac zaostdva. Posledné
dve vymenované metédy si zalozené na tzv. TM-score [33], ktoré vo vécsine
pripadov predstavuje relevantnejsie ohodnotenie ako napr. RMSD.

Metoda Rodina Nadrodina Rod Trieda
SProt 90.7 96.9 98.6 -
db-iTM 86.6 95.8 98.2 -
Vorometric-TM 90.7 94.9 97.6 -
Vorolign 86.4 92.4 97.7 -
BLAST 48.9 52.5 52.8 -

Tabulka 5.1: Uspeénosti klasifikacie metdd na jednotlivych trovniach

5.3 Analyza vysledkov

Pripomenme, ze testovanie metédy prebiehalo len na urcitej ¢asti mnoziny nek-
lasifikovanych struktir, takze odchylka moze mat eSte urcitd hodnotu. Dalej
uvazme vsetky dvojice struktir, ktoré sa porovnavali a fakt, ze priebeh evo-
luéného procesu bol negativne ovplyvneny troma hlavnymi bodmi:

e obmedzenou dobou chodu porovnavania jednej dvojice,
e obmedzenym poctom generacii a
e komplexnou implementaciou zakladnych operacii GP.

Pre praktickost testovania sa zvolila maximdlna doba porovndvania jednej
dvojice struktur (15 sekind). Je to kvoli tomu, ze vyvoj populécie, v ktorej sa
nachddzaju jedinci s rozmanitou a zlozitejSou Struktirou, aplikdcia krizenia a
mutdcie moze byt ¢asovo narocnejsia. Inak by sme mohli predpokladat, Ze po
dlhsej dobe a po mnohych vygenerovanych populdcidch by sme ziskali velmi dobré
vysledky.

Typicka situdcia, ktora nastava v GP, je, ze po urcitej dobe algoritmus nie
je schopny vyprodukovat ,lepsich“ jedincov, t.j. hodnota fitness konverguje. To
normalne nastava po urcitom pocte generacii. V teste sme pouzili horni hranicu
2000 generdcii. Tiez plati, Ze pre kazdu dvojicu tato hranica by mala byt odlisna
(kvoli rozmanitosti §truktir), no vopred tito hranicu pre kazdd dvojicu uréit
nevieme.

Worolign je metéda vyuzivajica dynamické programovanie na globélnej tirovni za pouzitia
ohodnocovacich matic a vyuzivanim principov Voronovych diagramov.
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Komplexnou implementéciou zakladnych operacii GP rozumieme obsirne pre-
skimanie moznosti operacii GP, ktoré su aspon dostatoéne implementované. Pri
algoritmoch GP niekedy staci doimplementovat prave jednu operdciu na to, aby
sa vysledky evoltcie zlepsili radovo o desiatky percent. Je teda isté, ze sposoby
v nasej metdde nie si dostatoéné aj napriek tomu, ze sme vo vSeobecnosti pokryli
nemald cast moznosti.

Ako néasledok prvych dvoch vyssie spominanych bodov je, ze vsetky generacie
sa nemusia stihnit vyvinit. V nasom testovani je to az 85% percent. To znamens,
7e algoritmy GP potrebuji viac ¢asu alebo daldie rozsirenia a implementéciu
detailov.

5.4 Vplyv parametrov genetického porovnania

V testovani sme pouzivali nasledovné hodnoty dolezitych parametrov:
pocet generdcii: 2000,
pravdepodobnost krizenia: 80%,
pravdepodobnost reprodukcie: 20% a
parameter Selective pressure: 1.8.
Na grafe 5.1 zndzorfiujiicom priebehy hodnoty fitness vzhladom na pocet vy-
generovanych populdcii ndm na danej dvojici poskytuje prehlad dovodov, ktoré
dokazujt, Ze zarovnanie proteinovych struktir sa dokaze zlepSovat.
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===50% pravdepodobnost krizenia, 50% pravdepodobnost reprodukcie

20% pravdepodobnost krizenia, 80% pravdepodobnost reprodukcie, scale hodnota 1.6

Obr. 5.1: Porovnanie priebehu RMSD v evoltici zarovnania dvojic struktir 10YIa
a 1ADRa pocas 100 000 generacii

Mobzeme pozorovat, Ze po ur€itej generacii sa ndm hodnota RMSD ustéluje a
vyrazne sa uz nemeni. Najviacsi skok v hodndt nastdva po 10000. generdcii. Dalej
mozeme vidiet, Ze obmedzenie kriZenia jedincov ndm pomdha pri ohodnocovani.
Z toho moézeme vyvodit, 7ze kriZenie v naSich stromovych strukttrach niekedy
zbytocne generuje nevhodné parovania.
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Uvedomme si, ze vykonané testy prebiehali len na najviac 2000 generaciach,
¢o nie je postacujiice. Avsak z ¢asového hladiska nie je velmi pripustné, aby nova
metdda potrebovala vela ¢asu na kvalitné vysledky.
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Obr. 5.2: Porovnanie priebehu RMSD v evoltici zarovnania dvojic struktir 10YIa
a 1ADRa pocas 600 000 generécii

Priebeh hodnoty RMSD na grafe 5.2 tiez znaci, ze rapidnejsia zmena v hod-
note RMSD moze nastat aj po 100 000. generdcii — ako vidime na modrej krivke.
V takom pripade by algoritmy GP potrebovali este viac ¢asu na to, aby vypro-
dukovali adekvatne zarovnanie.

5.5 Navrhy rozsirenia

Prvy néavrh rozsirenia by mohol predstavovat sofistikovanejsie ohodnocovanie
stromovej struktury a celého jedinca. Predstavme si, ze kazda dvojica sparovanych
a-sfér by mohla mat vo svojom spolo¢nom koreni hodnotu podobnosti. Spocitali
by sme ju vyuzivajic ostatné rezidua patriace do tychto a-sfér, ktoré sa nachadzaju
na upstream a downstream backbone. Podobnym stylom by sme mohli ohodnoco-
vat jednotlivé sparované dvojice SSE objektov a hodnotu ulozit do APSSE.

Ohodnocovanie jednotlivych uzlov by sa dalo nésledne vyuzit pri opericii
nahodnej mutacie. Ak by ohodnotenie dvojice objektov bolo dobré, ndhodna
mutdacia by mala mensiu Sancu na uplatnenie. Naopak, horsie ohodnotenie dvojice
objektov by pontklo uplatnenie na ndhodnt zmenu, resp. preusporiadanie.

Druhy navrh by spocival v implementécii mutaénych operacii, ktoré by pre-
usporiadavali dvojice SSE objektov v ramci susednych APSSE objektov. Tato
moznost by mala rapidne zlepsit evoluény priebeh.

Posledny ndvrh nestci velky vyznam a nové moznosti by bol pridanie dalse;
urovne do stromovej struktiry. Predstavme si aplikdciu mutacnej operécie, kedy
dvojicu a-sfér odstranime z vektora AP a-sfér. Miesto zmazania by sme ich len
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Obr. 5.3: Vznik novej drovne v stromovej reprezentacii

skopirovali a povodné a-sféry by sme zmenili na zderivovany objekt, ktory by nie-
sol informéciu, Ze dotyéné a-sféry sa ohodnocovani jedinca nemaji brat do ivahy.
Tieto a-sféry by sa v skutocnosti tvarili, akoby tam neboli. Na obrazku 5.3 zderi-
vované a-sféry a jej prislusny APSSE objekt maju vyfarbeny uzol sedou farbou.
Po tejto zmene by mohla nastat situdcia, kedy by sme chceli do vektora napo-
jit susedné a-sféry. Miesto klasického napojenia do vektoru by sa vsak susedné
a-sféry napojili priamo na derivované a-sféry a vytvorili by tak novi droven.

Nova troven stromu by takto niesla informaciu, ako stromova struktira vyze-
rala v minulosti. Na zdklade tohto poznatku by sa dali vyvodzovat d'alsie zdvery
a napr. aj sofistikovanejsie ohodnotenia celého jedinca. Vytvorenim novej trovne
sa zaciname priblizovat k lamarkizmu. Tento smer moze priniest d’alsie zlepsenia
v evoluénom procese.

Zo spomenutych navrhnutych rieseni by implementacia pridanej irovne bola
mozno prilis zlozita, resp. rézia zostavovania stromovej struktary by bola narocna
a preto je otazne, ¢i by toto rozsirenie bolo vhodné. Navyse sme boli limitovani
vypoctovymi zdrojmi, o by ndm este viac staZovalo priebeh testovania. Celému
rieSeniu by najviac pomohla implementacia muta¢nych operatorov, ktoré by pra-
covali na drovni SSE.
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Zaver

V préci sme si predstavili bielkovinu ako dolezity biologicky prvok. Vzhladom na
ich zvysujtci sa pocet v proteinovych databdzach sa vynarala otazka efektivneho
sposobu klasifikicie nezndmej, resp. neklasifikovanej bielkoviny. Nakolko sa klasi-
fikdcia proteinovej struktiry vykondva pomocou hladania podobnosti medzi biel-
kovinami, zadali sme si tiito tlohu aj my, avSak zo zdmerom vyuzit genetické
programovanie vyuzivajice stromovu reprezentaciu.

Predstavili sme vseobecnii dogmu genetického programovania, opisali typické
algoritmy pre sekvenéné zarovnavanie, niekol’ko zndmych metéd pre strukturalne
zarovnanie a blizsie si opisali zname dve metdody strukturalneho zarovnania vyu-
zivajlce genetické algoritmy. Dalej sme si popisali smer, ktorym je dobré sa pre
navrh novej metédy vydat a uviedli sme metédu ProSSiGen.

V nasej metdde sme najprv vyuzili algoritmus globalneho sekvenéného prog-
ramovania pre pociatoéné zarovnanie. Nasledne sme zarovnanie previedli na stro-
mové Struktury reprezentujuce jedinca v populacii v evolucnom procese gene-
tického programovania. Prevod sa zakladal na parovani rovnakych typov se-
kundérnych struktur v zarovnani. Naimplementovali sme operdciu krizenia a
operaciu mutéacie zahrnujicu 7 typov preusporiadania casti Struktury jedinca.
Pouzili sme metodu linear rank selection pre vyber jedinca, o ktorom sa rozho-
dovalo, ¢ sa bude krizit, alebo reprodukovat. Operdciu mutdcie sme aplikovali
na vsetkych jedincov, pretoze z hladiska parovania je potrebné prejst ¢o najviac
kombinaciami péarovania jednotlivych a-sfér, resp. rezidui. Ako fitness funkciu
urcovaciu podobnost struktir sme pouzili funkciu RMSD.

7 vysledkov experimentov moézeme vyvodit niekolko zdverov. Napriek tomu,
7e presnost nasej metédy je v porovnani s ostatnymi zndmymi slaba a v metéde
sa vo velkej miere vyskytuji negativne vplyvy, sme mohli vidiet, Ze genetické
programovanie dokdze parovanie vylepsovat. Charakter algoritmov genetického
¢i evoluéného programovania je taky, Ze ich niekedy staci pre dant lohu rozsirit
o jednu vhodnu operaciu nato, aby evoluény proces dokazal tspesne a efektivne
tlohu vyriesit. Najdenie vhodnej operacie, resp. mnoziny vhodnych operacii, by
vSak vyzadovalo este hlbsie preskiimanie nestice potrebu implementacie a testo-
vania navrhu.

Na zaciatku pri vybere vhodnej metddy sme povazovali stromovi reprezentaciu
pri genetickom programovani za velkd vyhodu. Zial, ukdzalo sa, ze této re-
prezenticia nesie so sebou aj nevyhodu a to velkd réziu udrzovania stromovej
struktury. Tento fakt sa podpisal na naro¢nosti implementacie.

Vyuzitie metod zalozenych na GP pri porovnavani proteinovych struktir ne-
treba zatratit, no len dalej testovat a implementovat dalsie operdcie a detaily,
ktoré stromova struktura predstavujica strukturalne zarovnanie pontka. Medzi
ne patri napriklad rozsfrenie daného stromu o d'alsiu tiroven, ktord by nds posunu-
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la k vyuzitiu lamarkizmu v GP; tiez vylepsenie ohodnocovania fitness s vyuzitim
jednotlivych tirovni v stromovej struktiire a implementovanie d’alsich muta¢nych
pripadov, ktoré by pracovali nielen na trovni AP a-sfér, ale aj na trovni SSE
objektov. Tymito d’alsimi rozsireniami by sme sa vSak dostali uz za rozsah tejto
prace. Pri implementacii sme mysleli na obsirnejsiu zakladnd implementaciu a
navrhnuti vhodnej stromovej struktury.
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Dodatok A
Obsah prilozeného CD

Obsah prilozeného CD nosica je organizovany nasledovne:

e programatorska dokumentacia/
adresar obsahujuci vygenerované dokumentécie programom Doxygen

e format_hmtl/
e index.php

e programatorska_dokumentacia.pdf

e projekt_pre_linux_a_testovanie/
zdrojové kédy pre linuxovy operacény systém

e include/

e src/

e pdb_database/

niekolko vybranych stiborov reprezentujiicich jednotlivé bielkoviny
o ...

e configuration.xml
konfigura¢ny subor

e execute_tests.sh
hlavny skript pre spustenie viacero instancii

e get_sim.sh
skript pre spracovanie

e ids_complete_diff.txt
subor s identifikatormi neklasifikovanych proteinovych struktir

e ids_complete_orig.txt
subor s identifikatormi klasifikovanych proteinovych struktir

o ...
e projekt_pre_visual_studio/

spustitelny projekt pre program Visual Studio (optimalizovany pre verziu
2012)
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spustitelny_program_pre_windows/
adresdr so spustitelnou verziou programu

e ProSSiGen.exe
hlavny spustitelny program

pdb_database.rar
archiv s kompletnou sadou proteinovych struktir pre testovacie ucely

bakalarska_praca_miroslav_siagi.pdf
text tejto bakalarskej prace

ukazka dat_vysledkov_testovania.rar

archiv obsahujuci adresar s podadresarmi (s celkovym poc¢tom stborov pri-
blizne 100 000), ktoré st pomenované podla ID neklasifikovanej struktiry
so zaznamenanymi hodnotami RMSD

uzivatelska_dokumentacia.pdf
wzivatelskd dokumentdcia
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Dodatok B

Ilustracné obrazky

a-helixy B-skladané listy
Protem A | 1 || 2 |[ 3 | [ 1 || 2 || 3 |
Protein B ’ Iy ‘ ’ 2’ ‘ ’ 3’ ‘ ’ v ‘ ’ null ‘ ’ 2’ ‘
Protem A | 3 || 2 || 1 | [ 1 || 2 || 38 |
Protein B ’ 1’ ‘ ’ 2’ ‘ ’ 3 ‘ ’ 1 ‘ ’ null ‘ ’ 2’ ‘

Obr. B.1: Operécia hop v GA

a-helixy B-skladané listy
Protem A | 1 || 2 |[ 3 | [ 1 || 2 || 3 ]
ProtemB | 1’ || 2 || 3 | | 1 || 20 || 3 |
Protem A | 1 || 2 || 3 | [ 1 || 2 || 38 ]
ProtemB | 1" || 20 || & | [ 1 || 2 || 3 |

Obr. B.2: Rodicovské individua pre operéaciu krizenia v GA
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a-helixy B-skladané listy
Protem A | 1 || 2 || 3 | [ 1 || 2 || 38 |
ProtemB | 1’ || 2 || 3 | | v || 2 || 3 |
Protem A | 1 || 2 || 38 | [ 1 || 2 || 38|
ProtemB | 1" || 20 || 3 | [ 10 || 2 || 3 |

Obr. B.3: Potomkovia po operacii krizenia v GA
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Obr. B.4: Diagram paradigmy genetického programovania
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Dodatok C

Uzivatelska dokumentacia

C.1 Poziadavky a spustenie programu

Program je prisposobeny na sptstanie a testovanie na ,Linux-based® opera¢nom
systéme. Podmienkou je mat nainstalovany Qt framework (odporticand verzia je
4.7.4 alebo vyssia) a kompilator pre C++.

Blizsie informacie instulacii Qt framework sa nachadzaji na oficialnych inter-
netovych strankach [34]. Na linuxovych opera¢nych systémoch sa da Qt frame-
work nainstalovat jednoducho pomocou prikazu apt-get install.

Miniméalna konfiguracia hardware predstavuje aspon 4GB RAM, 1GHz CPU.

K dispozicii je aj projekt pre Visual Studio 2012, avSak pre testovanie vo
velkom nie je prisposobeny.

Skripty na ucel testovania, spolu so zdrojovym kédom pre Linux i Windows
(projekt pre Visual Studio 2012) st dostupné v repozitéri na nasledovnej URL
adrese: http://code.google.com/p/prossigen/!.

Na prilozenom CD v adresari spustitelny_program_pre_windows mozeme najst
skompilovant a spustitelnt verziu programu, ktory sa da spustit cez prikazovy
riadok. Tento spustitelny ProSSiGen.exe stibor bol testovany na OS Windows 8
64bit s nainstalovanym Qt framework, nainstalovanym Visual Studiom o verzii
2010 a 2012.

V pripade, Ze sa ndm nepodari spustitelny sibor spustit, je mozno potrebné
nainstalovat Qt framework a skompilovat projekt pre Visual Studio, ktory ndjdeme
v adresari projekt_pre_visual_studio. V pripade netuspesnej kompilacie, je potrebné
skontrolovat prislusné hlavickové sibory a cesty ku Qt kniZniciam a to nasledov-
ne pre Debug mod pre jednotlivé polozky takto:

Project — Properties — C/C++ — General — Additional Include Directories:
<include adresdr projektu ProSSiGen>;

<cesta, kde je nainstalované Qt> \include;

<cesta, kde je nainstalované Qt> \include\ QtCore

Project — Properties — Linker — General — Additional Library Directories:
<include adresdr projektu ProSSiGen>;
<cesta, kde je nainstalované Qt> \lib

Pre priame stiahnutie SVN repozitira treba pouzif prikaz ,svn checkout
http://prossigen.googlecode.com/svn/trunk2012/ prossigen-read-only*
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Project — Properties — Linker — Input — Additional Dependencies:
gtmain.lib; QtCore4.lib;< zvysné knizZnice povodne zahrnuté>

V pripade Release médu sa nastavenia projektu mierne lisia:
Project — Properties — VCO++ Directories — Include Directories:
<cesta, kde je nainstalované Qt> \include;

<cesta, kde je nainstalované Qt> \include\ QtCore;

<zvysné polozZky povodne zahrnuté>

Project — Properties — C/C++ — General — Additional Include Directories:
<include adresdar projektu ProSSiGen>;

<cesta, kde je nainstalované Qt> \include;

<cesta, kde je nainstalované Qt> \include\ QtCore

Project — Properties — Linker — General — Additional Library Directories:
<cesta, kde je nainstalované Qt> \lib;
<zvysné polozZky povodne zahrnuté>

Project — Properties — Linker — Input — Additional Dependencies:
gtmain.lib; QtCore4.lib;<zvysné knizZnice povodne zahrnuté>

Projekt sa nech4 nésledne skompilovat a vysledny spustitelny sibor sa ndsledne
sptsta z prikazového riadku vo forméte:
> ProSSiGen.exe <ID prvej struktiry> <ID druhej struktiry> <cesta k ad-
resdru uloZengjch Struktir>2

Pre spustenie na Linuxe st potrebné zdrojové kody pren urcené, ktoré skom-
pilujeme v adreséri projektu src nasledovnymi prikazmi:
$ gmake
$ make clean
$ make

Vygeneruje sa ndm spustitelny stibor prossigen, ktory spustime v terminali
podobne ako cez prikazovy riadok. Uvedme si priklad:
./prossigen “Inh8a” “1h3d." pdb_database/

Pri spustitelnom stibore sa musi taktiez nachadzat konfigura¢ny stibor confi-
guration.xml so zobrazenym ukazkovym obsahom nizsie.

<?7xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="no"7>
<prossigen_settings>
<asphere>
<radius>9</radius>
</asphere>
<needleman_wunsh_settings>

© OO Ttk W N

<scoring_matrix>BLOSUM62</scoring_matrix>
<gap_penalty>-4</gap_penalty>

=
(o=}

2Délezité je, aby stibory popisujice jednotlivé proteiny mali koncovku siboru .ent, vid
prilozeny archiv s databazou proteinovych siborov uréené pre testovanie.
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11 </needleman_wunsh_settings>

12 <gp>

13 <termination_criterion_setting>

14 <individual_score>1</individual_score>

15 <number_of_generations>2000</number_of_generations>
16 </termination_criterion_setting>

17 <number_of_threads>1</number_of_threads>

18 <prob_of_crossover>0.9</prob_of_crossover>

19 <prob_of_reproduction>0.1</prob_of_reproduction>

20

21 <selective_pressure_parameter>1.8</selective_pressure_parameter>
22 </gp>

23 |</prossigen_settings>

C.2 Testovacia ¢ast

Testovanie pre velké mnozstvo struktir je prisposobené pre linuxovy operacny
systém. Spolu s prilozenym zdrojovym kédom na CD sa nachadzaju aj potrebné
skripty pre tento ucel a su to:

execute_tests.sh, get_next_diff-id_generic.sh, run_test_generic.sh, time_checker_ge-
neric.sh

Ako hlavny skript pre spustenie je prvy vymenovany a spista sa so Styrmi
parametrami:

./execute_tests.sh <suborl> <subor2> <cesta_k_priecinku> <pocet_instancii>

Stuborl je subor, kde na kazdom riadku sa nachédza ID neklasifikovanej biel-
koviny s ID retazca, sibor2 je sibor s identifikdtormi Struktir klasifikovanych
bielkovin, cesta_k_priecinku je cesta k priecinku, kde sa nachéddzaja sibory s kon-
covkou .ent popisujuce jednotlivé bielkoviny a pocet_instancii je prirodzené ¢islo
predstavujice pocet instancii programu, ktoré sa spustia paralelne. Pri pouziti
jedného vldkna pre instanciu a pocet inStancii sa odporica pocet troj nasobku
dostupnych procesorovych vlakien.

Na CD sa tiez nachadzaju prilozené sibory s identifikatormi struktir s ndzvom
ids_complete_diff-unique.txt a ids_complete_orig_unique.tzt.

Pre testovanie sa odporica pouzit mensia sada neklasifikovanych struktir a
testovat ich po ¢astiach. Skript totiz zo siboru sibor! postupne vybers jednotlivé
ID struktir a akonahle jednotlivé inStancie zistia, ze je subor prazdny, inStancia sa
ukonéi. Plati, ze jedna instancia obstardva vzdy jednu neklasifikovant struktiru
so vSetkymi klasifikovanymi.

Chod instancii, ktoré v skuto¢nosti prebiehaji v pozadi, mozeme sledovat
v terminali a idaje o ohodnoteni jednotlivych dvojic struktur sa ukladaji do
priecinka data/. V tomto priecinku st d'alsie adresdre pomenované podla nekla-
sifikovanych struktidr a v nich sa nachadzaju stibory obsahujice poradové cislo
generdcie evoluéného procesu a fitness (RMSD) ziskané pri porovnévani s jednot-
livymi klasifikovanymi $truktirami. V priecinku data/ eSte mozeme vidiet stibor
main_results.tzxt, do ktorého sa zaznamenavaju najmensie hodnoty RMSD jednot-
livych porovnavajucich dvojic struktir, ktorych evoluény proces dobehol tispesne
do konca.
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V stbore logs/log.txt sa nachddzaju vsetky vypisy o procesoch jednotlivych
porovnavani ako nacitani jednotlivych stuborov, dokoncenia priebehu sekvenéného
zarovnania, dokonc¢enia prevodu na objekty AP-Tree a zakoncenia algoritmov ge-
netického programovania. Rovnako sa tu moézu nachédzat informécie o vynimkéch
a chybach.

Implementované su dva zakladné typy vynimiek. Prvou z nich je vynimka
tykajica sa stavu, kedy program nedokdze najst sibor s danou struktirou. Pri-
pominame, ze vietky siibory (s koncovkou .ent) sa maji nachddzat v spolocnom
priecinku na jednej drovni. Vynimka nestca informéacie o tejto chyba sa vold
CannotReadFile Exception a pod tymto nazvom sa v chybovom vypise moze vy-
skytovat.

Druhy typ vynimky sa nazyva PdbFileParseException, ktora sa vyskytne vte-
dy, ak PDB stbor (v nasom pripade s koncovkou .ent) obsahuje pre néds dolezité
informacie, ktoré su ale popisané v nespravnom formate. Zoznam moznych chyb
mozeme najst v implementdcii v triede PdbFileParseException v struktire struct
FieldMap.

Po ukonceni vSetkych instancii nésledne spustime skript get_sim.sh, ktory prej-
de priecinok data/ so zaznamenanymi vysledkami a do siboru similarities.txt
na kazdy riadok vlozi dvojicu struktiur najviac podobnych s prislusnou hodno-
tou RMSD. Tieto dvojice mézeme nésledne porovnat s manudlnou klasifikdciou

SCOP3.

3Klasifikdciu uréitej bielkoviny mézeme nijst na internetovej stranke databazy SCOP, kon-
krétne napr na URL: http://scop.mrc-1mb.cam.ac.uk/scop/data/scop.b.html.
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