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Abstrakt

FGFR3 signdlni draha ma zasadni vyznam prfi poruchach ristu kosti
spojenych s onemocnénimi jako je achondroplazie nebo nadorové bujeni.
Vyzkum této drahy pomoci nastroji systémové biologie, jakymi jsou
napriklad stdle vyuZzivanéjsi kvalitativni modely, je tak zcela zasadni pro
pochopeni mechanizmt téchto onemocnéni. Laboratorni techniky jako
Western blot poskytuji mozZnost jak tuto signdlni drdhu pochopit.
Nameéfena data jsou ovSem spojitd a pfed pouzitim pro kvalitativni
modelovani vyzaduji vhodné pfedzpracovani a diskretizaci. Tato prace
poskytuje rozsahly prehled technik, které je mozné pro tyto ucely vyuzit,
vcetné jejich srovnani na datech FGFR signalni drahy. Techniky, které bylo
potfeba pro pouziti na Western blot data modifikovat, stejné jako techniky
nové navrzené, jsou implementovany do priloZzeného balicku funkci
jazyka R.

Abstract

FGFR3 signaling pathway is essential for the bone growth disorders
associated with diseases such as achondroplasia, or tumor proliferation.
The research of this pathway using systems biology tools, such as more and
more utilized qualitative modeling, is thus crucial for the understanding of
these diseases and their mechanisms. Laboratory techniques such as
Western blot provide a way to understand this signaling pathway.
However, measured data are continuous and before using qualitative
modeling, they require appropriate preprocessing and discretization. This
work provides a comprehensive overview of techniques that can be used
for these purposes, including their comparison provided on FGFR
signaling pathway data. Techniques that required any modifications for
ability to process Western blot data, as well as newly proposed techniques,
are implemented in the enclosed package of functions for the R language.
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1 Uvod

Mutace nékterych genti mohou vést ke vzniku rtznych onemocnéni.
Pfikladem mtZe byt bodovd mutace v genu FGFR3, kterd se projevi
onemocnénim rustu kosti oznacovaném jako achondroplazie. Tato bodova
mutace zapficini zmény v celé signalni draze, do které je tento gen zapojen.
Systémova biologie pak muze tyto zmény vysvétlit pomoci testovani
rtiznych modelt. Pochopeni chovani této signdlni drahy pak muze byt
klicem k vytvoreni cilené 1écby.

Modely, které systémova biologie pouziva, mohou byt kvantitativni
nebo kvalitativni. Kvantitativni ODE (ordinary differential equation)
modely nabizi moZznost velmi presné analyzy, ktera je ovSem zavisla na
kvalité a presnosti laboratornich dat. Proto se v posledni dobé stale casté&ji
zacinaji vyuzivat modely kvalitativni, jakymi jsou boolovské sité nebo PLA
(piecewise linear aproximation) modely. Takové modely vsak potfebuji,
aby naméfend spojitd data byla vhodnym zptisobem prevedena do
diskrétni podoby.

V prvni ¢asti tohoto textu se chci zaméfit na popis laboratorni techniky
Western blot. Analyzou naméfenych dat chci zhodnotit pfesnost této
techniky a jeji vyuZitelnost pro kvantitativni a kvalitativni studie.

Hlavnim cilem préce je poskytnout pfehled technik pro diskretizaci dat
ziskanych Western blot experimenty. Protoze vyuziti takovych dat pro
diskretizaci neni typické, chci shrnout vSechny relevantni techniky a zjistit
jejich vyuzitelnost na poskytnutych datech. V ramci praktické casti chci
techniky, které bude nutné upravit, implementovat ve vhodném jazyce
vyuzivaném pro systémovou biologii. Stejné tak se chci pokusit o navrh a
implementaci technik novych.

V posledni casti prace se zaméfim na srovndni jednotlivych technik,
které jsou pro testovand data vhodné, a to jednak zhlediska vérnosti
s jakou diskretizovana data reprezentuji ptivodné spojita data a z hlediska
statistické tspéSnosti vysledkti pfi srovnani socekavanym vysledkem

podle autorti experimentdlnich dat.



2 Zakladni pojmy

V nasledujici kapitole si objasnime zakladni pojmy, které jsou nezbytné pro
pochopeni dalsiho textu této prdce. Korektni zpracovani dat pomoci
pocitae totiZ zadvisi na znalosti biologické podstaty problému a

laboratornich postupti, kterymi byla data ziskana.
21  Omiky

Rozvoj bioinformatiky a systémové biologie jakoZto védnich oborti
zabyvajicich se zpracovanim a intepretaci experimentalnich dat je vazan
predevsim na rozvoj obord, v rdmci kterych jsou tato data ziskana. Tyto
muZzeme souhrnné oznacit jako omiky, podle spolecné koncovky jejich
nazvi. Na prvnim misté mezi témito obory stoji genomika zabyvajici se
studiem genomd, tj. souhrnem veskeré DNA, kterou organismus obsahuje.
Jeji masivni rozvoj prinesla pfedevsim prvni sekvenace lidského genomu
realizovand v ramci The Human Genome Project (HGP) [43]. Projekt byl
dokoncen v roce 2003 a pfinesl odhaleni zhruba 3,2 miliard pari bazi a
25 000 gent1 lidského genomu. Znamenal také rychly rozvoj bioinformatiky
jakoZto nastroje pro zpracovani nové ziskanych dat.

Znalost kompletniho genomu c¢lovéka znamenala posun do tzv. post
genomické éry, kterd se vyznacuje dals$im zkoumanim popsanych genti a
jejich produkti. Zde se o dalsi pokrok zaslouZzily predevsim zbylé omiky.
Transkriptomika zkoums, jak jsou jednotlivé geny prepisovany do mRNA
a nasledné exprimovany. Odhaluje tedy spojitosti mezi geny a zmény
vjejich expresi urcitého typu bunék ¢i tkdné napiiklad pfi chorobach.
Navazuje na ni proteomika zabyvajici se interakci mezi genovymi
produkty — proteiny. Metabolomika pak studuje metabolom, uplny soubor
latek zapojenych do metabolismu bunék a hleda zmény jejich koncentrace
v Case. Nastrojem pro zpracovani dat z téchto védnich oborti se pak stala
rychle se rozvijejici systémova biologie.

Souhrnné omiky studuji, jak se urcity genotyp, tj. soubor veskeré
genetické informace, kterou organismus obsahuje, spolecné s vlivem

prosttedi projevi ve fenotyp, tedy soubor vSech vnéjSich pozorovatelnych
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vlastnosti a znakti organismu. Tuto cestu pfenosu genetické informace
popisuje centralni dogma molekuldrni biologie [11]. To se sklada ze tfi
zakladnich krokti. Prvnim krokem je replikace DNA zajistujici mnoZeni
genetické informace. Dale je informace pfepisovana do medidtorové RNA
(mRNA) v procesu transkripce. Nasledné je v procesu translace posloupnost
triplett dusikatych bazi pfeloZena do posloupnosti aminokyselin tvorici
primarni strukturu vysledného proteinu. Schéma centralniho dogmatu

molekuldrni biologie ukazuje Obr. 2.1.

replikace

DNA — RNA ——> protein

transkripce translace

Obr. 2.1: Centralni dogma molekuldrni biologie.
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Obr. 2.2: [lustrace systémového pfistupu k biologii [32].
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Systémova biologie je interdisciplinarni nauka aplikovana v biologickém a
biomedicinském vyzkumu. Jeji hlavni rozdil oproti bioinformatice spociva
ve vlastni myslence, se kterou pohliZi na molekularné biologicka data.
Paradigmatem bioinformatiky je redukcionismus, tj. snaha zkoumat
jednotlivé komponenty (molekuly) nebo jednotlivé interakce (vztah mezi
molekulami) [37]. Systémova biologie je zaloZena na holistickém pfistupu,
tj. snaze o komplexni pohled na systém, ktery je jako celek vic nez pouhy
soucet jeho ¢asti. Zkouma tedy tzv. emergentni vlastnosti systému [34].
Systémova biologie pracuje s virtualni laboratofi, ve které je na zakladé
jiz zjisténych dat sestaven model, ktery je podroben analyze. Vysledky
analyz jsou pak ovéfovany pomoci laboratornich postuptli. Srovnanim dat
z redlnych a virtudlnich experimentti 1ze model déle upravit. Cely postup je
tak uzavienym cyklem, ktery se mize nékolikrat opakovat. Schéma tohoto

postupu ukazuje Obr. 2.2.

kvalitativnhi model
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Obr. 2.3: Dynamické modely v systémové biologii [22].

Kvantitativni modely
Modely kvantitativni se snazi o pfesné vydcisleni mnozstvi jednotlivych
latek v case. Toto mnozstvi mtze byt popsano budto koncentraci nebo

poctem molekul zkoumané latky. Pfedpokladem pro popis modelu pomoci



2. ZAKLADNI POJMY

koncentraci je dostate¢né vysoka molarni koncentrace latek ve zkoumaném
systému. Vytvoreny spojity model je deterministicky, protoze poskytuje
pohled na celou populaci molekul. Za danych podminek generuje pouze
jedno chovani. Oproti tomu model pracujici sinterakcemi mezi
jednotlivymi molekulami poskytuje pohled na jednotlivé molekuly. Je
proto modelem stochastickym, ktery za danych podminek generuje vice
rtiznych chovani [22].

Kvantitativni modely byly dfive povazovany za jediny dostatecné
informativni nastroj pro popis modeld v systémové biologii. Standardem se
tedy stal predevSim popis pomoci diferencidlnich rovnic tzv. ODE
(ordinary differential equation) modely [1]. Validace takovych modelt je
zaloZena na porovnani slaboratorné naméfenymi daty [50]. Presnost
laboratornich metod je ovSem velmi omezena, ¢asto se pouzivané metody,
napf. Western blot, pfimo oznacuji pouze jako metody semikvantitativni.
Vyvstava tak otdzka, jestli je mozné vytvorit a validovat dostatecné presny

kvantitativni model.

Kvalitativni modely
Modely kvalitativni popisuji jednotlivé komponenty systému v riznych
stavech. Neni pfitom modelovan cas, zajima nas pouze, jak zména stavu
jedné komponenty ovlivni stav ostatnich komponent, a tedy stav celého
systému [22].

Kvalitativni modely byly dlouho povaZzovany za nedostateny ndstroj
pro popis biologickych modeld. V poslednim desetileti se vSak i tyto
techniky zacaly velmi rychle rozvijet pro pouziti v systémové biologii [38].
Pro validaci takovychto modelti je potfeba laboratorné nameéfena data
nejprve diskretizovat. Mezi nejrozsifenéjsi nastroj pro tvorbu kvalitativnich
modelti patfi Boolovské sité [48]. Ty se vyznacuji pouzitim pouze 2 trovni
diskretizovanych dat, a to 1 a 0 (ON a OFF). Soucasné diskretizac¢ni
techniky jsou proto zaméfené na binarizaci naméfenych dat. V posledni
dobé se vSak rozviji i dalsi nastroje pro popis kvalitativnich modelti napf.
pomoci po castech linedrnich aproximaci tzv. PLA (piecewise linear

aproximation) modely [3]. Tyto modely lze chapat jako nadaproximace
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ODE modelt. Mohou pracovat s vice nez 2 diskrétnimi tiirovnémi. Nastroje

pro takovou diskretizaci namérenych dat ovSem zatim chybi.

Systémova biologie a FGFR signalni draha
Z pohledu systémové biologie nas tedy nezajimaji zmény na jednotlivych
molekuldch FGFR, ke kterym dochazi pfi jejich fosforylaci, tj. zména
hmotnosti, zména konformace atd. Zajima nas, jak tyto pozménéné
molekuly budou interagovat s dalsimi molekulami ve smyslu zmény Sifeni
urcitého signalu napric¢ celou signdlni drahou a jak se tato zména projevi
navenek, tj. ve fenotypu organismu. Pomérné novy a stale popularnéjsi
nastroj pro sledovani téchto zmén in silico tvori kvalitativni modely. Spolu
stim vSak musi systémova biologie nabidnout metody pro pfevod
naméfenych kvantitativnich dat do diskrétni kvalitativni podoby, aby bylo
mozné vytvoreny model validovat. Technik pro binarizaci existuje vice a
mohou se lisit ve vysledcich, které pro dana data poskytuji. Techniky pro
diskretizaci na vice tirovni zatim chybi. Pro spravnou validaci vytvofeného
kvalitativniho modelu je proto stéZejni bud pouzit vhodnou stavajici

diskretizacni techniku nebo vyvinout zcela novou.
2.3 FGEFR signdlni draha

Receptory fibroblastovych ristovych faktort (FGFR) jsou receptory
s vysokou afinitou k ligandim z rodiny fibroblastovych riistovych faktorti
(FGF) [10]. Samotné FGEFR jsou transmembranové proteiny skladajici se z 3
hlavnich domén. Na extraceluldrni doménu se vazou ligandy FGF
prendsejici signdl mezi builkkami. Nasleduje transmembrdnova doména
prenasejici signal do buriky. Uvnitf buriky je intracelularni doména, ktera
§ifi signdl dal diky tyrosin kinazové aktivité [5]. Existuje vice typit FGREF,
pficemz nékteré znich se mohou uplatiiovat pfi vzniku patologickych
vlastnosti. Takovym pfikladem mtize byt FGFR3, jehoz bodovd mutace

genu se projevi jako onemocnéni achondroplazie.

FRS2 a ERK
Uvnitf bunky je signdlni drdha tvofena dvéma hlavnimi komponentami.

Prvni komponentou je FRS2, neboli receptor fibroblastovych rtstovych
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faktorti substrat 2, ktery hraje klicovou roli v prenosu extracelularniho
signadlu zintracelularni domény FGFR na dalSi komponentu. Tu tvori
rodina extraceluldarnim signdlem regulovanych kinaz (ERK). ERK se pak

uplatiiuji pri aktivaci velkého poctu transkripcnich faktort [7].

Achondroplazie
Achondroplazie je charakterizovdna jako disproporciondlni trpaslictvi.
Nejcastéji postihuje kosti koncetin, ty jsou sice standardné Siroké, ale
vyrazné kratsi a zakfivenéj$i neZ u zdravého jedince. Vzrist postizeného
v dospélosti dosahuje v priiméru 125 cm. Intelektudlni schopnosti jedince
byvaji ¢asto nadpriimérné [13]. Onemocnéni je autozomdalné dominantné
dédi¢né, ale naprostd vétSina postizenych déti se rodi z dhavodu
sporadickych mutaci FGFR3. Tyto mutace maji za nasledek zvyseni aktivity
receptoru, které vede pravé k porucham kosti, nebot inhibuje rtst
chondrocytd, tj. hlavnich bunék chrupavky [15].

ZvysSena aktivita receptoru se v signdlni draze projevi trvalou aktivaci
FRS2 pfi pusobeni FGF, tedy koncentrace FRS2 se zvysi a v ¢ase neklesa
nebo klesd pouze velmi pomalu. Tento stav se oznacuje jako stav vytrvaly
(sustained). Pfi normalni aktivité receptoru dochdzi pouze k docasné
aktivaci FRS2, jeho koncentrace zac¢ne zhruba po 45 minutach ptisobeni
FGF zase prudce klesat. Tento stav se oznacuje jako pfechodny
(transient) [24].

Obr. 2.4: Obrazek plodu postizeného achondroplazii z pocitacové

tomografie [4].



3 Laboratorni techniky

Validace vytvofeného modelu pfimo zavisi na porovnani modelovych dat
sredlnymi daty ziskanymi experimentem. Ve treti kapitole si proto
priblizime experimentalni techniky. Zaméfime se pfedevsim na techniku
Western Blot, protoZe zpracovani dat, které tato technika produkuje, tvori

hlavni zaméfeni této prace.
3.1 Laboratorni techniky v systémové biologii

Pro systémovou biologii 1ze vyuzit Siroké spektrum laboratornich technik.
Ty mtZeme rozdélit budto podle charakteru latky, kterou zjiStuji, tj. na
transkriptomické, proteomické a metabolomické nebo podle charakteru

laboratorni technologie, kterou vyuZivaji.

qPCR a sekvenace mRNA
Jednou z nejjednodussich technik na méfeni genové exprese je kvantitativni
PCR (qPCR). Tato technika je zaloZena na cilené amplifikaci transkriptomu
pomoci vhodné zvolenych primer(i. Kvantitativni data jsou ziskdna
z amplifikaénich kfivek pro jednotlivé typy molekul mRNA. Vyhodou je
veelku prizniva cena a nenaroc¢nost provedeni. Do jedné analyzy je vSak
mozné zahrnout pouze omezeny pocet vzorkt [29].

Sekvenace mRNA je moderni a stdle castéji vyuzivand metoda, diky
vyraznému poklesu ceny sekvenace. Data mohou byt kvantifikovana
pomoci uréeni poctu jednotlivych ¢teni pfipadajicich na wurcity
sekvenovany amplikon [35]. Vyhodou je, Ze zndme pfimo i sekvenci

mRNA a mtzeme tedy sledovat i mutace pro jednotlivé geny.

DNA microarrays
DNA microarrays, cesky téZ DNA ¢ipy, jsou jednim z nejpouzivanéjsich
nastrojit pro experimentalni méfeni v systémové biologii. Nazev DNA c¢ip
je odvozen z toho, Ze na desticce ¢ipu jsou navazany desetitisice kratkych
oligonukleotid(i, ke kterym se komplementarné vazou zkoumané
molekuly [42]. Samotnou mRNA, kterou chceme pfi zjisStovani exprese

analyzovat, je potfeba nejprve prevést na cDNA (komplementarni DNA),
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ktera ma mnohem vétsi stabilitu neZ mRNA (to plati i pro qPCR a
sekvenaci). Tato cDNA je fluorescencné znacena. Pfi hybridizaci na
komplementarni oligonukleotid na dipu lze tak mista, kde doslo
k navazani, snadno identifikovat. Vyhodou je masivni paralelizace a s tim
spojena moznost sledovat velké mnoZstvi genti najednou. Pfi pouziti pro
kvantitativni analyzu je vSak potfeba naméfend data normalizovat a

vhodné predzpracovat.

Protein microarrays
Neboli proteinové ¢ipy pracuji na obdobném principu jako DNA ¢ipy. Na
desticce cipu jsou imobilizovany protilatky, pro které jsou analyzované
proteiny antigeny. Tyto proteiny jsou opét, nejcastéji fluorescencné,
znadeny, a proto je mozné zjistit, kde doslo knavazani antigenu na
imobilizovanou protilatku [46]. Hlavni motivaci pro vznik této technologie
byl fakt, Ze mnozstvi mRNA nemusi vzdy reflektovat expresi proteinu.
Vyhodou proteinovych ¢iplt oproti DNA microarrays je také fakt, ze
proteinové ¢ipy umi zachytit i post-transla¢ni modifikace proteint, které
prace sproteiny a stim spojena technologickd ndro¢nost pfipravy

proteinového ¢ipu. Tato technika proto neni komercné tolik rozsifena.

Hmotnostni spektrometrie
Hmotnostni spektrometrie (MS, mass spectrometry) je chemicka analyticka
metoda slouzici ke zjiStovani poméru ndboje k hmotnosti analyzovanych
molekul. Pomoci ni je tedy mozné identifikovat jednotlivé molekuly
proteint [40]. Lze ji také pouzit pfimo k sekvenaci proteinu, tedy odhaleni
primarni struktury tvofené posloupnosti jednotlivych aminokyselin.
Takova analytickd souprava je tvofena izoelektrickou fokusaci, kterad
separuje jednotlivé proteiny (¢i spiSe peptidy). Poté nédsleduje vysokotlaka
kapalinova chromatografie (HPLC) spojend standemovou hmotnostni
spektrometrii, kterd dokaze identifikovat jednotlivé aminokyseliny [47].
Narozdil od sekvenace mRNA je tato metoda ovSem finan¢né velmi

nakladnd, coz zabranuje jejimu pouziti pro kvantitativni studie.
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Mikroskopické techniky
Srozvojem superrezoluéni mikroskopie v poslednich letech doSlo na
aplikaci téchto technik i v systémové biologii. Problémem pro sledovani
proteinti v burice pomoci optické mikroskopie byl dlouhou dobu difrakéni
limit. Pomoci technik optické mikroskopie, které umi tento limit pfekonat,
napt. konfokalni mikroskopie, PALM, STORM [16], je tak mozné sledovat
proteiny pfimo uvnitf burnky in vivo. Lze tak provadét experimenty, které
jsou ostatnimi technikami neproveditelné, jako napfiklad pfimé sledovani
proteinovych interakci, které mtize byt klicové pro metabolomické
studie [2]. Navic diky pouziti fluorescencnich znacdek lze méfeni i

kvantifikovat a vyuzit tak ziskana data pro analyzu dynamickych modeli.

Blotovaci techniky
Blotovaci techniky jsou biochemické metody zaloZené na pfenosu
zkoumanych fragmentti z gelu pro elektroforézu, at uz agarézového nebo
polyakrylamidového, na nitrocelul6zovou nebo nylonovou membranu. Na
této membrané mohou byt zkoumané latky detekovany pomoci
radioaktivnich nebo i jinych sond. Zkoumané fragmenty vytvori skvrny
(anglicky blot). Na zakladé velikosti a absorbance téchto skvrn Ize méfeni
kvantifikovat. Jako prvni byla tato metoda popsana vroce 1975 pro
analyzu fragmentti DNA a podle svého objevitele byla pojmenovana jako
Southern blot [39]. Metodologicky podobné techniky pro zpracovani RNA
a proteinti pak byly pojmenovany presmyckou tohoto ndzvu jako Northern
a Western Blot. Vyhodou téchto metod je vcelku dobfe zvladnutelny
technologicky  postup spomérné pfiznivou cenou a moznost
kvantitativniho méfeni. Na druhou stranu pfesnost méfeni muze byt
ovlivnéna nékolika faktory, jak si ukdZzeme v nasledujici kapitole o Western

blottingu.
3.2 Western Blot

Western blot je kvantitativni nebo spiSe semikvantitativni biochemicka
metoda pro zpracovani proteinti vyvinuta v roce 1979 Harrym Towbinem a

jeho kolegy [44]. Nékdy se oznacuje také pojmem imunoblot, protoze
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k detekci specifickych proteint ze vzorku se pouzivaji specifické
imunoglobuliny, které jsou protilatkami pro analyzované antigeny. V dobé
svého vzniku byla metoda popsana jako kvalitativni scilem pouze
detekovat pfitomnost specifickych antigenti. I v dneSni dobé je takto
metoda stdle vyuzivana pro diagnostiku fady infekénich onemocnéni diky
své vysoké specificité. Soucasné s vyvojem zafizeni pro digitalni akvizici
obrazti nasla metoda uplatnéni i pro kvantitativni méfeni v nasnimanych
blotech pfi vyuziti denzitometrického méfeni. Takové kvantitativni méfeni
je ovSem zatiZeno mnoha nepfesnostmi, zptisobenymi napfiklad pfidanim
riznych chemickych latek, pouzitim raznych snimacich zafizeni a
v neposledni fadé i pouzitim jiného software pro zpracovani nasnimaného
obrazu [17]. Ztohoto dtvodu je metoda Western blot spiSe
semikvantitativni. Nez pracovat spfesné naméfenymi daty, je casto
vhodnéjsi sledovat spiSe pribéhy jednotlivych méfeni v ¢ase nebo rozdily
mezi hodnotami v jednotlivych ¢éasech méfeni. Pro diskretizaci dat se pak
jevi jako vhodnéjsi pouzit vice opakovani stejného méfeni, nez snaha o
nalezeni konkrétni hladiny, kterou jsou naméfend spojitd data
diskretizovana. Takové metody diskretizace ovSem zatim nebyly popsany.
Samotny Western blot pokus lze rozdélit do nékolika casti. Prvnim
krokem je izolace proteinti z tkdn€ nebo bunék. Nasleduje elektroforeticka
separace proteinti, v uréitych pifipadech i svyuzitim 2D elektroforézy.
Rozdélené proteiny jsou poté preneseny na membranu, na které jsou pouze
pozadované proteiny vizualizovany. Nakonec je membréna nasnimdna a
data jsou kvantifikovana. Cely postup si podrobnéji popiSeme

v nasledujicich podkapitolach.

Izolace proteint
Izolaci proteint je mozné provadét pfimo z tkani nebo z kultivovanych
bunécénych linii. V prvnim pfipadé je potfeba tkan mechanicky rozrusit,
napriklad v tfeci misce. Nasledné je potfeba builky lyzovat, aby doslo
k uvolnéni proteinti. K tomu slouzi smés rozpoustédel, soli a pufrii. Casto
se pridavaji inhibitory protedz a fosfatdz, aby nedoslo ke zniceni proteinti

vlastnimi enzymy burky, které jsou pfi lyzaci také uvolnény. Pfi celém
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procesu je potfeba udrZovat nizkou teplotu, aby nedoSlo k neZadouci
denaturaci proteinti.

Pfed samotnou elektroforézou, zpravidla SDS-PAGE (sodium dodecyl
sulfat - polyakrylamidova gelova elektroforéza), je potfeba izolované
proteiny smichat s nanasecim pufrem. Ten obsahuje bromfenolovou modr,
aby bylo moZné sledovat prubéh elektroforézy a vcas ji zastavit. Dale
obsahuje SDS, neboli sodium dodecyl sulfat. Ukolem SDS v gelu je
denaturace proteinti. Proteiniim ptisobenim SDS zistava pouze primarni
struktura. SDS se navaze na protein v poméru 1,4 g SDS na 1 g proteinu a
odstini jeho naboj, ktery pfekryje svym vlastnim zdpornym ndbojem.
Relativni naboj vztaZeny na velikost proteinu je tak u vSech fragmentli
stejny a pfi jejich rozdélovani v gelu tak zavisi pouze na velikosti molekuly.

Postup izolace je ukdzan na Obr. 3.1.

bromfenolova
modf % %

@
vortex

vzorek

Obr. 3.1: Izolace proteinti pro Western blot. [31]

Elektroforeticka separace proteinii
Jak jiz bylo feceno v predchozi kapitole, pro Western blot se pouziva
predevsim SDS-PAGE elektroforéza. Jedna se o separaci proteinti
v polyakrylamidovém gelu na zdkladé jejich hmotnosti, protoze proteiny
maji pouze zdporny naboj navazaného SDS, ktery je umérny jejich
hmotnosti. Pohyb proteinti tak probihd smérem od katody k anodé. Postup
pri elektroforéze je ukdzan na Obr. 3.2. Pokud do nékteré zjamek v gelu
navic naneseme proteinovy ladder (Zebficek), je mozné urcit hmotnost

molekuly v kDa.
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A——h
nadoba na ’ zdroj

elektroforézu separované
proteiny
Obr. 3.2: Elektroforéza proteinti. [31]

Pfi vétSich ndrocich na pfesnost separace proteinii je mozné provést
2D elektroforézu. V takovém pifipadé se v prvnim kroku provede
izoelektricka fokusace, coz je gelova elektroforéza, pfi niZ jsou fragmenty
rozdéleny na zdkladé izoelektrického bodu (pH pfi kterém maji nulovy
naboj). Nasledné se provede klasicka elektroforéza ve sméru kolmém na tu
prvni. Pro kvantitativni Western blot je ale tato metoda vyuZzivana pouze

okrajové.

Pfenos na membranu, blokovani a detekce
Pro samotny blotting je potfeba prenést proteiny z gelu na membranu.
Pouzivd se budto membrdna nitrocelulézovd nebo PVDF
(polyvinylidendifluoridovd). Je mozné pouzit cely gel, nebo vyfiznout
pouze tu cast gelu sfragmenty o pozadované délce, kterou odecteme
pomoci proteinového ladderu. U kvantitativiniho Western blotu chceme
totiz méftit latky, které znadme, respektive, jejichz hmotnost zname.

Pfenos lze provést dvéma zpusoby. Gel polozime na membranu a
seshora i zdola pfilozime filtracni papir. Celou soustavu zatiZime.
Kapildrnim vzlindanim nasledné dojde k pfenosu proteinti z gelu na
membranu. Tento proces je vSak zbyte¢né zdlouhavy a proto se jiz moc
nepouzivd. Separované proteiny maji stdle zdporny ndboj, misto
kapildrniho vzlinani je tak mozné opét pouzit elektrické pole, které pfenos

proteinti vyrazné urychli. Takova soustava je ukdzana na Obr. 3.3.
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prenosovy pufr

Q, katoda {-)

filtraéni

papir
gel %
membrana I\ VAR
papir anoda (+) (s prenesenymi
proteiny)

Obr. 3.3: Pfenos proteinti na membranu. [31]

Samotné rozdéleni proteinti dle jejich hmotnosti neni dostatecné,
vizualizovat je nutné pouze specifické proteiny, které nds zajimaji. Jak jiz
bylo feceno v itvodu kapitoly, 1ze toho dosdhnout pouzitim specifickych
protilatek. Membrana ale vaze nespecificky kazdy protein a je proto
potfeba volnd mista blokovat, jinak by se pfi vizualizaci zabarvila cela
membrana. To lze provést velmi jednodusSe umisténim membrany do
zfedéného roztoku néjakého levného proteinu, napt. netu¢ného mléka.

Detekci proteinu uz nasledné provedeme pouzitim specifickych
protilatek, pro které je zjiStovany protein antigenem. Takové protilatky jsou
navic znac¢eny vhodnou znackou. Existuji pfitom 2 metody detekce. Pfi
jednokrokové metodé se na antigen vadzou pfimo specifické znacené
protilatky. ProtoZe vytvofeni znadenych protilatek je pomérné naroc¢né, je
Castéjsi vizualizace pomoci metody dvoukrokové. V prvnim kroku se
navazou specifické protilatky a az v druhém kroku se na tyto protilatky
navazou dalsi protilatky se znackou. Diky tomu, Ze se pouzivaji protilatky
se znackou pouze jednoho druhu, je metoda vhodnéjsi pro komercni
pouziti. Navazani znacené protilatky je navic mozné zlepSit pridanim
heparinu. To vSak opét méni vysledek pfi kvantifikaci namétrenych dat.

Podle toho jaké charakteru je znacka, je provedena samotna detekce, a to
kolorimetricka, chemiluminiscenc¢ni, radioaktivni nebo fluorescencni. Pri
kvantitativnim méfeni se nejcastéji pouzivd metoda chemiluminiscencni.
Pro takové zviditelnéni se pfidd k membrané chemiluminiscen¢ni reagent,
ktery pfi kontaktu se znackou na protilatce zacne vyzafovat viditelné

svétlo. To je bud prfimo detekovano CCD cipem, nebo je membrana
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priloZena k fotografickému filmu, ktery je nasledné digitalizovan pomoci
skeneru. Tato metoda pfinasi do kvantitativniho méfeni dalsi nepresnosti

kviili nelinearitAm v obrazku na filmu. Postup detekce ukazuje Obr. 3.4.

film

chemiluminiscenéni
reagent

skener

membrana

Y
N
i

vysledek
snimaci

stanice

Obr. 3.4: Vizualizace méfenych proteina. [31]
3.3 Kvantifikace naméfenych dat

Naméfend data ve formé obrdzku, at jiz ziskaného pfimo snimaci stanici
nebo skenem fotografického filmu, je potfeba kvantifikovat s vyuZzitim
denzitometrického méfeni. Denzitometrii lze zjistit intenzitu skvrny.
V kombinaci s velikosti skvrny pak mutZeme definovat integrovanou

optickou hustotu IOD (integrated optical density) jako
I0D=S - D, (3.1)

kde Sje velikosti skvrny, casto v mm? (¢tvereni milimetry) a D je jeji
primérnou optickou hustotou (bezrozmérna veli¢ina). Pramérnou

optickou hustotu lze zjistit ze vztahu

D = log (%), (3.2)

kde T je transmitance skvrny. Protoze pro zjisténi transmitance vzorku je
tfeba mérit svétlo proslé vzorkem, neni mozné tuto hodnotu skenem
fotografie v bézném kanceldiském skeneru zjistit. Optickou hustotu vSak

muizeme zjistit i s vyuzitim svétla odrazeného jako

D = log(5), (3.3)
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kde R je remise vzorku, tedy rozptylena ¢ast odrazeného svétla od vzorku.

Pokud pomineme omezeny dynamicky rozsah béZného kancelarského
skeneru, snazi se jeSté tato zafizeni o maximdlni informacni zisk
automatickou upravou osviceni a kontrastu. Tedy optickd hustota jedné
¢asti snimku je zavisla na denzitach sousedicich ¢asti [17]. Pfes tato uskali
jsou béZzné skenery nejpouzivan€jsimi nastroji pro snimani Western blot
experimentt diky své financni dostupnosti.

DalSim problémem pro presnou kvantifikaci je pouziti software pro
vypocet IOD. Jednotlivé programy, jako Photoshop, Image], QuantityOne
atd., totiz produkuji rtizné vysledky. Je tak velmi problematické srovnavat
data z jednotlivych experimentt [17]. Srovnani téchto rozdilt je ovSsem nad
ramec této prace.

Shrnutim vsech téchto problémii dohromady pak logicky dospéjeme
k tomu, ze Western blot neni kvantitativni metodou, nebot presné urceni
mnoZstvi sledovaného proteinu na zdkladé IOD pozorovanych skvrn je,
pres mnozstvi nepfesnosti vzniklych pfi méfeni, nemozné. Jako zdroj dat
pro vytvareni pfesnych kvantitativnich, pfedevsim ODE, modeld, by tak
mél byt Western blot bran svelkou rezervou. Jednd se o metodu
semikvantitativni, kterd dokaze vérné popsat vyvoj mnozstvi proteinu pfi
riznych pokusech. Takova data vSak mohou byt dostatecnd pro
diskretizaci a vyuziti pfi vytvareni PLA modeld, které jsou, jak jiz bylo
feceno, nadaproximaci ODE modeld. Na rozdil od jinych laboratornich
technik, napf. DNA microarrays, nelze pro porovnani Western blot dat
zruznych experimenti plné pouzit ani normalizaci dat, nebof vyse

popsané chyby nemusi mit linedrni charakter.
3.4  Experimentalni data

Cilem této prace je zpracovani experimentalnich dat FGFR signalni drahy.
Pro analyzu byla kolegy zLF a PfF poskytnuta data z kvantitativniho
Western blot experimentu zachycujici casovy vyvoj dvou zakladnich slozek
signalni drahy, a to FRS2 a ERK v nékolika ¢asovych fadach pro razné
bunécné linie. Méfeni dalSich slozek signalni drahy nebylo zatim

provedeno.
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Popis experimentu
Meéfeni byla uskuteénéna pro 4 skupiny rtiznych bunéénych linii. Jednou
skupinou jsou potkani chondrocyty postiZené chondrosarkomem (RCS —
rat chondrosarcoma chondrocytes). Zbylé tfi skupiny tvofi lidské kmenové
buriky (hESC - human embryonic stem cells) oznacené jako hESC, hESC
CCTL12 a hESC CCTL14. VSechny tyto buniky trpi zvysenou aktivitou
receptorti vedouci k trvalé aktivaci FSR2 a ERK pfi pfitomnosti ligandu
(sustained stav).

Méfeni mnozstvi RFS2 a ERK bylo provedeno Western blot
experimentem. Aktivace drahy byla provedena pfidanim ligandu FGF. Pro
zméfeni jedné casové fady bunécnych linii hESC CCTL12 a CCTL14 bylo
vzdy provedeno 11 méfeni v riiznych ¢asovych okamZicich od 10 minut do
48 hodin po pridani ligandu FGF. Navic pfed a po zastaveni ptisobeni
ligandu byla provedena kontrolni méfeni pro zjisténi bazalni hladiny
proteintit FRS2 a ERK. Pro zbylé bunécné linie byla ¢asova fada vytvorena
9 méfenimi v ¢asech od 10 minut do 12 hodin pfi ptlisobeni ligandu. Navic
bylo provedeno jedno kontrolni méfeni pfed pfidanim FGF a dvé po
odebrani FGF.

Pro kazdou z bunéénych linii bylo naméfeno vice ¢asovych fad pribéhu
aktivace signalni drahy. Tato jednotlivdA méfeni jsou oznacena fimskymi
Cislicemi. Pro jednotlivé skupiny byl proveden rtizny pocet méfeni, dle
toho jak moc se jednotlivd méfeni od sebe lisila (hodnoceno pouze
pohledem experimentatora). Pro skupiny hESC a RCS byla navic
provedena méfeni bez pridani heparinu (oznacena C) a s pfiddnim
heparinu (oznacena H). Vysledné snimky pro jednotlivda méfeni ukazuji
Obr. 3.5 a Obr. 3.6.
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Obr. 3.5: Snimky Western blot(i pro bunécné linie a) hECS CCTL12 a

b) hECS CCTL12.
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Obr. 3.6: Snimky Western blot(i pro bunécné linie a) hECS a b) RCS.
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Nameéfena data
Tab. 3.1: Namétené IOD pro bunécéné linie CCTL12 a CCTL14.

FRS2 ERK
CCTL12 CCTL14 CCTL12 CCTL14
I II I II I II I II
CTRL 334 80 376 491 572 178 1198 118
10’ 12799 6189 1068 15365 40517 24530 63094 32362
30 27097 46588 29521 41722 30023 14583 66915 34480
1h 38134 71919 25440 53485 48347 31821 77988 43866
2h 39027 74796 20350 48048 65960 41532 83996 43234
4h 25756 38292 18252 48985 37484 19980 67324 32285
6h 14903 9010 4527 46212 23531 9784 49976 16426
8h 293 435 1872 13408 15365 5499 41203 16063
10h 98 327 696 5500 4849 1091 28188 9068
12h 276 276 292 489 3451 702 7458 1178
24h 183 379 459 409 353 303 604 480
48h 662 982 499 308 299 149 1026 381
CTRL 448 740 523 226 184 542 795 97

Cilem prace je zpracovani dat v ¢iselné podobé, proto byla pouzita jiz
kvantifikovand data ve formé zjisténé IOD pfimo na pracovisti, kde byly
experimenty provadény. Pro méfeni IOD byl dle informaci pouzit program
Adobe Photoshop. Integrovana optickd hustota neni vztazena na jednotku
plochy, ale pouze viéi poctu pixelti. ProtoZe byla vSechna méfeni
provedena na stejném pracovisti s pouZzitim stejného skeneru (pixel ma
v kazdém méfeni stejnou plochu), je mozné pro diskretizaci pouzit i tato
data. Navic pro diskretizaci nejsou diilezité samotné hodnoty, ale spis
priubéh celych casovych fad. Naméfené hodnoty IOD pro bunécné linie
CCTL12 a CCTL14 jsou dostupné v Tab. 3.1. Hodnoty IOD pro hESC a RCS
jsou shrnuty v Tab. 3.2 a Tab. 3.3.

Pohledem do tabulek naméfenych dat Ize zjistit, Ze hodnoty pro stejnou
dobu ptisobeni FGF se mohou mezi jednotlivymi méfenimi velmi
podstatné liSit. Nelze tedy hovofit o kvantitativhim méfeni, nicméné
prubéh méfeni celé casové fady zistava velmi podobny mezi jednotlivymi
méfenimi. Miizeme tak mluvit o semikvantitativnim méfeni. Rozdily mezi
jednotlivymi méfenimi jsou dobfe vidét na sloupcovych grafech na
Obr. 3.7, respektive Obr.3.8, zobrazujicich priabéhy méfeni FRS2,
respektive ERK.
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Tab. 3.2: Namétené IOD pro bunécnou linii hESC.

FRS2 ERK
C H H C H
I 11 111 I 11
CTRL 126 173 190 614 469
10’ 32513 29123 34756 29629 26385
30 54649 40264 47873 49371 20199
1h 58204 50250 53603 53369 30679
2h 52247 60358 51883 27907 29937
4h 73054 41213 44922 21933 28066
6h 69792 29275 41542 19132 29478
8h 49184 20077 30989 13975 28408
10h 48863 17294 9457 14962 25181
12h 39960 12621 8076 16404 25436
CTRL 447 336 90 93 190
CTRL 362 144 205 382 121

Tab. 3.3: Naméiené IOD pro bunécnou linii RSC.

FRS2 ERK

C H H C C C H H H

1 11 III I II 111 1A% \4 VI

CTRL 178 388 221 183 135 817 611 220 284
10 6884 53606 22769 30466 5803 8824 97485 40514 34432
30" 58525 71565 38053 53148 19978 19170 112038 54216 67232
1h 69014 86763 29651 87580 29169 37487 112436 56528 77098
2h 74081 84599 31801 40137 10131 19062 95226 32836 62389
4h 64104 77988 30883 5771 627 2234 46808 8172 24472
6h 29633 65187 23408 716 170 1163 31192 2858 11408
8h 36463 29637 14165 399 234 911 23410 2293 15053
10h 4282 57148 11645 275 225 772 13081 1078 8595
12h 14608 71007 17626 146 101 754 9968 669 3813
CTRL 249 715 157 401 183 113 55 273 433
CTRL 382 152 227 298 186 68 62 500 141
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Obr. 3.7: Priibéh IOD pro rtiznd méfeni FRS2.
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Obr. 3.8: Priibéh IOD pro rtiznd méfeni ERK.

Zhodnoceni dat
Z grafti je patrné, Ze rozdil v hodnoté IOD mezi jednotlivymi méfenimi
muze byt i nékolikandsobny. To muzZe mit za nasledek, Ze diskretizace
jednotlivych casovych fad mtize dosdhnout jinych vysledkd, byt by
vSechny fady méli po diskretizaci vypadat shodné. Jak jiz bylo feceno

v teoretické tvodni kapitole, pokud se koncentrace sledovanych proteinii
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po 45 minutdch nezacne opét prudce snizovat khodnoté bazalni
koncentrace, jedna se o stav vytrvaly. Po diskretizaci by tedy vsSechna
méfeni pfi pusobeni FGF méla mit jinou neZ nulovou hodnotu. Jako stav s
nulovou hodnotou pfitom budeme brat hodnotu bazalni pfitomnosti
proteinti. Polocas rozpadu obou sledovanych proteinti je mnohem delsi nez
naméfené casové fady, sledované hodnoty tak popisuji vylucné déje

spojené s funkci sledované signalni drahy FGFR.
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V nasledujici kapitole se dostdvame kjadru prace, kterym je samotné
zpracovani dat ve smyslu jejich diskretizace pro pouziti pfi vytvareni a
zkoumadni kvalitativnich modelti. Kapitola obsahuje prehled jiz dostupnych
metod a jejich analyzu na experimentalnich datech, stejné tak jako metody
nové navrzené v ramci této prace. Jedna se pfedevsim o metody vhodné
pro zkoumani PLA modelti, které mohou mit vice nez 2 kvalitativni
urovné. Diskretizace casto vyuziva statistické vypocty, vétSina nastroji je
proto psana v jazycich zaméfenych na statistické zpracovani dat jako R
nebo Matlab. Nastroje realizované v rdmci této préace jsou pfilozeny jako
funkce napsané v jazyce R kviili lepsi dostupnosti této oteviené platformy.

Stavajici nastroje jsou casto primdrné vytvoreny pro diskretizaci dat
z microarray experimentt(i, jakozto nejvice pouZivané experimentalni
techniky pfi praci s Boolovskymi sitémi. Takové ndstroje je ale mozné
pouzit beze zmény i na kvantitativni Western blot data.

Pro lepsi praci pfi vyhodnocovani dat budeme nadale pouzivat pro
vSechny casové fady dobu méfeni do 12 h po ptisobeni FGF. Pokud to bude
zadouci, je navic mozné data normalizovat pouZzitim pfiloZzené R funkce
data.norm. Ta upravi naméfend data tak, aby méfeni pro jednotlivé casové
fady nabyvaly hodnot X € (0,1).

41  Metody fizené absolutnimi hodnotami

Jedna se o zakladni metody, které vyuzivaji urcitou statistickou hodnotu
jako prah, ktery je prfechodem mezi kvalitativnimi stavy [28]. Timto
prahem muze byt primér, median, ¢i jiny percentil, pfipadné hodnota
odvozena od maxima. Tyto ndstroje nejsou pfimo dostupné pro zpracovani
Western blot dat a budou proto realizovany jako funkce R balicku, ktery je
prilohou této prace. Byt se jedna o vcelku jednoduché techniky, lze
diskretizaci provadét nékolika rtiznymi zptisoby. Je také mozné vyuzit

normalizaci dat nebo pouZzit nejcastéjsi vysledek z vice ¢asovych fad.
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Diskretizace s vyuzitim priméru
Pfi diskretizaci s vyuzZitim praméru je jako prah pouzit priimeér ze vsech
naméfenych hodnot IOD v ramci ¢asové fady [20]. Diskretizovana data tak
mohou nabyvat dvou stavii. Pro PLA modely je pak tfetim stavem samotny
prah. Pro i-ty prvek casové fady X pak plati, Ze nabyva diskrétni hodnoty
Di dle vztahu:

v > v
D, = {1,kdyz X, =X

0,jinak ’ (4.1)

kde X znadi aritmeticky prameér.

Pro tento typ diskretizace je mozné vyuZzit funkci abs.discretization
s parametrem method nastavenym na hodnotu ,mean”. Vysledky se mezi
jednotlivymi ¢asovymi fadami mohou podstatné lisit, jak ukazuji pfiklady
diskretizaci pro FRS2 v Tab. 4.1 a pro ERK v Tab. 4.2.

Tab. 4.1: Ptiklady diskretizace ¢asovych fad FRS2 podle priiméru

rl 46 30 1n 2h 4h 6h 8h 11? 1112 Ctzﬂ C;ﬂ préh
cctkar 0 o0 1 1 1 1 0o 0 0 0 0 860
hESCIC 0 o 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 39950
RCSHUH 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 498%

Tab. 4.2: Pfiklady diskretizace ¢asovych fad ERK podle praméru

rl 40 3 1n 2h 4h 6h 8h 11? 1112 Ctzﬂ C;ﬂ prah
cctLiar o 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 40744
hESCIC 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 20647
RCSHH 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 558

Zjistény prah pro jedno ¢asové méfeni muiize nabyvat i nékolikandsobné
hodnoty prahu pro méfeni jiné. To samo o sobé ukazuje, Ze metoda
Western blot neni schopna absolutni kvantifikace. Samotnd data po
diskretizaci se mohou vzijemné také vyrazné liSit. Mohou se blizit
ocekavanému vysledku, ze vSechna, kromé kontrolnich, méfeni by méla
nabyvat jiné nezZ nulové hodnoty, ale celkové takového vysledku nebylo

dosazeno. Metoda diskretizace na zédkladé priimeéru je totiz velmi ovlivnéna
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poctem kontrolnich méfeni, kterd znacné méni priimérnou hodnotu ¢asove
fady.

Piesné statistické hodnoceni vysledki bude shrnuto az v pfislusné
kapitole, ktera bude nasledovat po predstaveni vSech diskretizacnich
technik.

Diskretizace s vyuzitim medianu
Metoda je v podstaté stejna jako predchozi, ale misto primeéru vyuziva jako

prah median casové fady [20]. Pro diskrétni hodnotu D: pak plati vztah:

v L > 4
D, = {1,kdyz Xi=zX

0,jinak (4.2)

kde X znadi median ¢asové fady a X; jeji i-ty prvek.

Pro tento typ diskretizace je opét mozné vyuzit funkci abs.discretization,
avSak s parametrem method nastavenym na hodnotu , median”. Vybrané
vysledky ukazuji Tab. 4.3 pro FRS2 a Tab. 4.4 pro ERK.

Tab. 4.3: Pfiklady diskretizace ¢asovych fad FRS2 podle medianu

rl 10 3 1h 2h 4h 6h 8h 1}? 1}12 Ctzrl Cgﬂ prah
ccrbisar 0 o0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 1470
hESCIc o o 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 49023
RCSHH 0 o0 1 1 1 1 1 0 1 0 0 61167

Tab. 4.4: Ptiklady diskretizace ¢asovych fad ERK podle medidanu

ctrl 10 12 ctrl  ctrl

10 30 1h 2h 4h 6h 8h h h » 3 prah
CCTL141 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 45589
hESCIC 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 17767
RCSIIH 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1036

Z vysledki je patrné, ze diskretizace s vyuzitim medidnu casové fady je
mnohem robustnéjsi nez diskretizace zalozend na priiméru, protoze rozdily
mezi jednotlivymi diskretizacemi jsou minimalni. Na druhou stranu se
vysledky opét lisi od téch ocekavanych. Je ale potfeba brat v potaz, Ze
vysledky je nutné porovnavat s vysledky, které produkuje néjaky model,
aby srovnani bylo objektivni. Srovnani s o¢ekavanymi vysledky, které vidi

v datech clovék provadéjici laboratorni experiment, je srovnanim zcela
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subjektivnim, podloZeném pouze znalosti experta. VyuZiti medidnu vzdy
vede na vysledek, kdy je polovina hodnot pod a polovina hodnot nad
prahem.

Vyhodou diskretizace pomoci priiméru a medianu mtize byt pravé fakt,
Ze vysledek nelze ovlivnit nastavenim Zadného parametru, ¢imz eliminuje
chybu lidského faktoru. Z biologického hlediska vSak nelze potvrdit, proc¢

by zrovna medidn nebo primér mél byt bran jako prahova hodnota.

Diskretizace s vyuzitim maxima
Dalsi moznosti jak provést diskretizaci dat fizenou absolutni hodnotou je
s vyuzitim maxima casové fady. Pro diskrétni hodnotu D: pak muZeme

definovat vztah:

Sy )
D, = {1, kdyz X; = max(X) p’ 43)

0,jinak
kde max(X) znaci maximalni hodnotu ¢asové fady X a p urcuje procento
z maxima, které se ma povazovat za prahovou hodnotu, tedy pe(0,1).
Vysledek diskretizace tedy miize byt ovlivnén uZivatelem pravé
nastavenim parametru p. Diskretizaci je mozné provést s vyuzitim funkce
abs.discretization s parametrem method nastavenym na hodnotu ,max”.
Vybrané vysledky pro rtzné hodnoty parametru p pro c¢asové fady FRS2
ukazuje Tab. 4.5.

Tab. 4.5: Ptiklady diskretizace ¢asovych fad FRS2 podle maxima

ctrl | , 1 2 4 6 8 10 12  ctrl ctrl ,

1 W3 % R R h h h h 2 préh
ccTL4l o7 o 1 1 1 1 1 0 O O O 0 0 58097
hESCIC 07 O o0 1 1 ©0 0 0 0 0 0 0 0 37358
RCSIH 07 0 O O 1 ©0 0 0 0 0 0 0 0 26241
ccrLi4r 05 o 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 41997
hESCIC 05 o0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 2668
RCSIH 05 0 o0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0 18743
ccrLi4r o1 o 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 899
hESCIC o1 o0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 536
RCSIH 01 o 1 1 1 1 ©0 0 0 0 0 0 0 3748

Metodou diskretizace s vyuzitim maxima lze dosdhnout pouZzitim

rizného vstupniho parametru velmi odliSnych vysledkd. Je mozné
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parametr nastavit tak, aby diskretizace dosahla poZadovaného vysledku,
kdy vSechna, kromé kontrolnich, méfeni jsou v nenulovém stavu. OvSem
pfi daném nastaveni je tohoto vysledku dosaZeno pouze u nékterych
casovych fad, coz ukazuje na to, Ze metoda neni moc robustni. To je
zpusobeno predevsim tim, Ze je metoda vdzana pouze na jednu hodnotu,
navic hodnotu maximalni, coZ mtize byt mnohdy odlehld hodnota, ktera

vznikla chybou v méfeni.

Diskretizace s vyuzitim percentilu
Z metod pro diskretizaci dat je nejcastéji vyuzivanou metodou diskretizace
dle zvoleného percentilu, ktery je prahovou hodnotou [12], [21]. Pro
diskrétni hodnotu Di pak plati vztah:

{1, kdy? X; > X,
t ™ (0,jinak ’

(4.4)

kde X, je p percentil casové fady X, tedy pe(0,1)
I u této metody je tedy mozné ovlivnit vysledek uzivatelem. Nastavenim
parametru p na hodnotu 0,2 mtiZeme na nasich datech dosdhnout nejlepsi

vysledkd, jak ukazuje Tab. 4.6.

Tab. 4.6: Ptiklady diskretizace ¢asovych fad FRS2 podle maxima

ctr , , 10 12 ctr ctr [
n 100 30 1h 2h 4h 6h 8h h h 2 3 prah
CCTL14I 0,2 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 523
hESCIC 02 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 6859
1 1

RCSIIH 02 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 6499

Tohoto typu diskretizace je mozné je mozné docilit vyuzitim funkce
abs.discretization s parametrem method nastavenym na hodnotu , percentile”.
Pfi nastaveni parametru p na hodnotu 0,5 je metoda shodna s metodou
medidnu. Volbou tohoto parametru Ize velmi dobfe volit, kolik hodnot ma
byt po diskretizaci nenulovych. Proto ze vSech metod fizenych absolutni
hodnotou poskytuje nejlepsi vysledek, jak bude jesté ukazano v kapitole

zabyvajici se statistickym vyhodnocenim tispésnosti jednotlivych technik.
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4.2 Konsenzualni metody fizené absolutnimi hodnotami

Z ptedstaveni jednotlivych technik v minulé kapitole je jasné patrné, zZe
vysledky diskretizace pro jednotlivé casové fady se mohou lisit, byt by mél
byt vysledek stejny. MtiZe za to charakter naméfenych dat, kterd vykazuji
mnoho nepfesnosti vznikajicich pfi laboratornim experimentu. Tyto
nepfesnosti se daji minimalizovat nékolikanasobnym opakovanim
experimentu a vyuzitim nameéfenych dat pro ziskdni pouze jedné,
konsenzualni diskretizované casové fady.

Z dtivodu priliSného spoléhani na piesnost Western blot experimentti
nejsou tyto techniky dostupné. Jejich realizace je vSak nenaroc¢nd a po
objektivnim zhodnoceni presnosti techniky Western blot i zcela logicka.
Konsenzudlni vysledek 1ze ziskat dalSim zpracovanim tabulky
diskretizovanych dat tak, Ze zkazdého sloupce je urcen nejcastéji
zastoupeny stav, ktery je pouzit jako vysledny konsenzuadlni stav Ki pro i-ty

okamzik ¢asové fady
Ki = Mod({D;1,D;3,-.,Din}), (4.5)

kde Mod() znac¢i modus z mnoziny diskrétnich stav(i pro n méfeni v i-tém
okamZiku.

Konsenzudlni  diskretizaci je mozné provést pomoci funkce
cons.discretization z prilozeného balicku R funkci. Z charakteru diskretizace
fizené absolutni hodnotou neni nutné pfed analyzou data normalizovat,
protoZze normalizace na vysledek nemd vliv. Vysledky diskretizace pro
FRS2 a ERK ukazuji Tab. 4.7 a Tab. 4.8.

Tab. 4.7: Pfiklady konsenzualni diskretizace ¢asovych fad FRS2

Ctlrl 10 30 1h 2h 4h 6h 8h 10h 12h dzrl Ct;l

primér =
median -
maximum 0,1

0
0
0
percentil 0,2 0

_ O
_ o e
[
[
_om e e
_ o
_—_ 0 O
==
_—_ 0 O
o O O O
o O © O
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Tab. 4.8: Pfiklady konsenzualni diskretizace ¢asovych fad ERK

@l 10 3 1h 2h 4h 6h 8h 10h 12n Tt

1 2 3

pramér - 0 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
median - 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
maximum 0,1 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0
percentil 0,2 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0

Z vysledkt vyplyva, ze metody, u kterych je mozné vysledek ovlivnit
vstupnim parametrem se vice pfiblizuji o¢ekdvanym hodnotam, na rozdil
od metod, které nijak ovlivnit nelze. Nejlepsi vysledek poskytuje metoda
percentilu nastaveného na 20 %, kdy u obou komponent signalni drahy
doslo k takové diskretizaci, kdy pouze kontrolni méfeni byla oznacena za
stav 0.

Také neni mozné uréit prahovou hodnotu. I kdyZz PLA modely berou
prahovou hodnotu jako jeden ze stav(i, neni ji nutné diskretizaci urcit.
V kvalitativnim modelu totiZ neni dtlezité znat ¢iselnou hodnotu prahu,
staci urcit jeho pozici v ¢asové fadé. Tu mizeme urcit na intervalu, ktery je
urcen dvéma sousedicimi ¢asovymi okamziky méfeni, které po diskretizaci
nabyvaji rozdilnych stavii. Pfesné casové urceni také neni nutné, protoze
v PLA modelu je ¢as abstrahovan. Navic okamzik prahové hodnoty je

limitnim okamzikem, tedy ve skute¢nosti nekonecné kratkym okamzikem.
4.3 BoolNet

BoolNet je balicek funkci napsanych v jazyce R pro generovani, upravovani
a analyzu boolovskych siti [33]. Jednd se pfimo o balicek napsany pro
systémovou biologii, ktery je komplexnim nastrojem pro praci s genovymi
regulacnimi sitémi. Obsahuje i funkci binarizeTimeSeries na diskretizaci dat,
kterd v sobé implementuje 3 rtizné algoritmy. JelikoZ je zaméfeni balicku na
regulacni genové sité, predpoklada pouziti pfedevsim na data ziskana
z microarray experimentii. Diskretiza¢ni funkci je ale mozné bez uprav
pouzit i na western blot data a signdlni dradhy. Protoze vsak funkce
predpoklada zpracovani microarray dat, jednotlivé fadky matice nebere
jako opakovani téhoz méfeni, ale jako ¢asové fady pro rtizné geny ziskané

v ramci méfeni na jediném DNA cipu. Poskytuje tak vysledek stejného
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charakteru jako funkce abs.discretization, kdy je kazda casova fada
zpracovana zvlast. Z takto binarizované matice je poté opét mozné ziskat
konsenzualni vysledek. ProtoZe je balicek zaméfen na boolovské sité, umi
data pouze binarizovat, diskretizace na vice irovni mozna neni. Navic pro

jednotliva méfeni urcuje i prah, pro ktery nastava zména stavu.

K-means shlukovani
Prvnim algoritmem, ktery funkce nabizi pro zpracovani dat je diskretizace
zaloZzena na k-means shlukovani. Jedna se o algoritmus nehierarchického
shlukovani [27], kdy je na zacatku urcen pocet shlukii, do kterého maji byt
objekty, tedy jednotlivd méfeni v case, rozdéleny. Takovy algoritmus by
tedy bylo mozné pouZit i na diskretizaci do vice nez dvou drovni, avSak
funkce ma tento parametr nastaven na 2 a nedovoluje zménu. Samotny
algoritmus je iterativni, kdy se v kazdém kroku piepocitava novy stred
shluku, a jednotlivé objekty jsou zafazeny do shluku, jehoz stfedu jsou
blize. Algoritmus konci, kdyz se shluky prestavaji ménit nebo pfi dosazeni
maximdlniho povoleného poctu iteraci. Hodnoty, které patii do shluku
s mensim centroidem jsou oznaceny jako 0 a hodnoty shluku s vétsim
centroidem jako 1. Navic je mozné nastavit pocet opakovani, kolikrat se
bude algoritmus opakovat, pficemz vysledek je ziskan jako konsenzus
ziskany opakovanim pro kazdou ¢asovou fadu zvlast. Ukdzka diskretizace

pfi 100 opakovani a maximdlni pocet iteraci 250 pro FRS2 je v Tab. 4.9.

Tab. 4.9: Ptiklady diskretizace ¢asovych fad RFS2 podle k-means

l 10 3 1n 2h 4h 6h 8h 1}? 1}12 Ctzrl Cgﬂ prih
ccrLial 0 o0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 1B
hEscic o 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 26737
RCSHIH 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 0 0 3935

Vysledky pro jednotlivé casové fady se mohou vyrazné lisit, jak je vidét
z tabulky vysSe. Nevyhodou této implementace k-means algoritmu je prace
1D daty, kdy je kazda casova fada brana zvlast. Pro potfeby Western blot
dat a opakované feSeni by bylo lepsi brat kazdy casovy bod jako

multidimenziondlni, kde je pocet dimenzi urcen poctem opakovani
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experimentu. Takovy algoritmus by pak vedl k jedné diskretizované fadé
dat.

Detektor hran
Druhym algoritmem, ktery funkce implementuje, je binarizace dat zaloZena
na hranovém detektoru. Jedna se pfitom o detektor navrZzeny pro
microarray data [38]. V prvnim kroku jsou vSechna Xi méfeni casové rady
sefazena vzestupné. Nasledné jsou zkoumany diference mezi sousedicimi
hodnotami, zda spliiuji nastavenou podminku.

Detektor ,firstEdge” porovnava tyto diference s priimérnym gradientem
Casové fady. Prvni diference, ktera tento gradient prevySuje je oznacena
jako hrana. Nizsi z hodnot, ze kterych byla diference vypocitana, pak
uréuje maximdlni hodnotu pro skupinu 0 a vyssi z hodnot minimdlni
hodnotu pro skupinu 1.

Detektor ,maxEdge” hleda mezi diferencemi nejvyssi hodnotu. Skupiny
jsou pak vytvoreny podle hodnot, ze kterych byla diference ziskdna,
stejnym zptlisobem jako u ,firstEdge” detektoru. Ukdzky diskretizaci pro
oba typy detektorti ukazuje Tab. 4.10.

Tab. 4.10: Ptiklady diskretizace casovych fad FRS2 podle detektoru hran

ctr 1 2 4 10 12  ctrl ctrl

. 6 8 )
det 4 100 30 4 B h h h h h 2 3 Préb
hESCIC first 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 16479
hESCIC max O 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 16479
RCSIH fist 0 1 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 10746
RCSIH max O 0 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0 47494

Ackoliv na testovacich datech poskytuji oba detektory vétSinou stejny
vysledek, v tabulce vyse je vidét, Ze pro nékteré casové fady se vysledek

obou algoritmti mtiZe lisit.

Scan statistika
Tteti z algoritmti implementovanych ve funkci je binarizace pomoci scan
statistics [18]. Jednd se o metodu, ktera zjiStuje, zda jsou méfeni pro
jednotlivé ¢asové fady uniformné a nezavisle rozlozena na celém rozsahu
¢asové fady. K tomu vyuzivd plovouciho okna, ve kterém se statistickym

testem rozhoduje, jestli je tato podminka splnéna nebo ne. Volbu velikosti
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okna Ize nastavit na vstupu algoritmu. Pfitom si algoritmus pamatuje okno
s nejmensi p hodnotou. Vstupnim parametrem tohoto algoritmu je navic i
pozadovana hladina vyznamnosti. Pokud je na zvolené hladiné
vyznamnosti podminka testu splnéna, jsou hranicemi okna definovany
prahy definujici konec jedné a zacatek druhé skupiny.

Oproti predchozim dvéma algoritmim umoznuje scan statistics i filtraci
malo kvalitnich méfeni pravé nastavenim pozadované hladiny
vyznamnosti. Pokud této neni dosaZeno ani u okna s nejnizsi p hodnotou, je
binarizace sice provedena, ale zaroven algoritmus upozorni, Ze pro tento
vysledek neni splnéna nastavend hladina vyznamnosti. Takovd méfeni
mohou byt zdalSich analyz vypusténa. Ukazky binarizace FRS2 pro

relativni délku okna w a hladinu vyznamnosti a jsou shrnuty v Tab. 4.11.

Tab. 4.11: Ptiklady diskretizace casovych fad FRS2 podle scan statistiky

ctrl | , 1 2 4 6 8 10 12 ctrl ctrl ,
w/a 1 100 30 h h h h h h h 5 prah
hESCIIH  0,1/0,5 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 6478
hESCIIH 0,2/0,05 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 6478
RCSIC 0,1/0,5 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 10746
RCSIC 0,2/0,05 0 0 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 22120

Zuvedenych vysledki byla testova statistika splnéna pouze pro
¢asovou fadu RCS I C s délkou okna w=0,1 na hladiné vyznamnosti a=0,5.
To ukazuje pfedevsim na fakt, Ze tento statisticky test neni optimalizovan
pro pouziti na Western blot data, protoZze na této velmi benevolentni
hladiné vyznamnosti nebyla testovd statistika splnéna pro druhou
zminénou c¢asovou fadu. Jinak jsou vysledky binarizace vcelku dobré, tedy
s upravou podminek hodnoceni testu je mozné tuto techniku pouzit i na

Western blot data.

Konsenzualni vysledky
Pro pouziti na Western blot data s opakovanym méfenim by bylo vhodné
dosahnout konsenzudlnich vysledkti pro jednotlivé techniky. K tomu lze
vyuzit funkci get.consensus z ptilozeného balicku funkci. Vstupem funkce je

matice binarizovanych ¢asovych fad, vystupem pak konsenzudlni vysledek
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napfi¢ méfenimi. Ukdzky s uvedenymi nastavenymi parametry v zdvorce
jsou zobrazeny v Tab. 4.12 a Tab. 4.13.

Tab. 4.12: Pfiklady konsenzualni vysledki diskretizace ¢asovych fad
FRS2 dle néstrojii BoolNet

Ctlrl 1" 3¢ 1h 2h 4h 6h 8h 10h 12h Ctzrl Ct;l
kmeans(100/250) 0 0 1 T 1 1 1 0 o0 0 0 o0
firstEdge o 1 1 101 1 11 1 1 0 0
maxEdge o 1 1 101 1 1 0 0 0 0 0
scan (0,1/0,5) o 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0

Tab. 4.13: Pfiklady konsenzualni vysledki diskretizace ¢asovych fad
ERK dle nastroji BoolNet

Ctlrl 1" 3¢ 1h 2h 4h 6h 8h 10h 12h Ctzrl Cgﬂ
kmeans(100/250) 0 1 1 1 1 0 0 ©0 oO0 0 o0 0
firstEdge o 1 1 101 1 1 1 0 0 0 0
maxEdge o o0 1 1 1 0 0 0 0 0 0 0
scan (0,1/0,5) o 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0

Nejlepsich vysledkii dosdhla binarizace zalozend na hranovém
detektoru zachycujicim prvni hranu. Pro casové fady FRS2 a ERK ale
neposkytuje stejny vysledek, dle ocekdvani experimentatorti. To vSak muize
ukazovat i na zatim neobjeveny vztah téchto dvou komponent signalni
drahy FGFR3.

44 Infotheo

Infotheo je dalsi z balicki jazyka R, ktery obsahuje nastroje na diskretizaci
dat. Jedna se o baliek funkci primarné urcenych pro aplikaci teorie
informace na méfeni informaéniho obsahu dat pomoci entropie. Balicek
vSak obsahuje i funkci na diskretizaci proménnych. I kdyz neni balicek
primdrné zaméfen na systémovou biologii, jeho autorem je Patrick E.
Meyer, jehoz disertacni prace pojednava o zpracovani microaray dat [30].
Zvlasté funkce discretize je pak zalozena na poznatcich z této jeho prace.
Protoze je jednd o obecnou diskretiza¢ni funkci, nejsou pfedem nastaveny

vystupni stavy na 0 a 1, ale je potfeba pfimo specifikovat pro kolik
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diskrétnich stavii ma transformace probéhnout. Ty jsou potom cislovany
od 1 do n, kde n je zvoleny pocet stavii. Jako proménnou, tj. asovou fadu,
chape funkce sloupec matice. Tabulky méfeni, které jsme doposud
pouzivali, je tak potfeba na vstup funkce poslat transponované. Celkem

nabizi funkce 3 rizné techniky na diskretizaci.

Shodné frekvence
Prvnim z algoritmi, které funkce nabizi, je rozdéleni dle principu ,equal
frequency”. Vstupni casova fada X; jejiz rozsah hodnot je definovan
rozdélena do |y;| zvoleného poctu skupin tak, ze kazda skupina obsahuje
pravé stejny pocet m/|y;| naméfenych hodnot. Rozsah hodnot pro kazdy

z téchto intervalii tak muze byt odlisny.

Shodné délky
DalS$im algoritmem je rozdéleni na intervaly stejné délky neboli ,equal
width” algoritmus [30], ktery interval (a, b) rozdéluje na |yx;| zvoleny pocet

subintervalil stejné délky dle principu:

b-a b-a b-a b-a
(a,a+m),<a+m,a+ZW),...,<a+(|)(l-| - 1)@, b+8), (46)

kde £ >0 je konstanta pfidana do posledniho intervalu proto, aby i

nejvyssi hodnota b byla zahrnuta do tohoto intervalu.

Globalni shodné délky
Posledni moznosti je rozdéleni do intervali s vyuzZitim principu ,global
equal width” [49]. Pravidla pro urceni hranic jednotlivych subinterval(i
jsou tak stejnd jako pro princip stejné délky (4.6). Rozdil je vSak v rozsahu
ptivodniho intervalu (a, b), kde pro rozdéleni na zakladé globalni shodné
casovych fad, a ne pouze z hodnot pro aktudlni ¢asovou fadu, pro niz se
diskretizace provadi.

S tim jaké jsou rozdily v oboru hodnot pro jednotlivé casové fady je
pouziti této techniky na opakovana méfeni Western blot nevhodné. Vzdyt
jen pfidani heparinu pfi detekci zvolenych proteinti vyrazné zvysuje I0OD
naméfena pii kvantifikaci blotti.
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Konsenzualni vysledky
Pro udrZeni rozumné miry ukazanych ptiklada diskretizaci si uvedeme
pouze konsenzudlni vysledky, které nas zajimaji vice nez dil¢i diskretizace.
Priklad diskretizace FRS2 do dvou skupin ukazuje Tab. 4.14

Tab. 4.14: Ptiklady konsenzualni vysledk diskretizace ¢asovych fad

FRS2 dle infotheo
Ctlﬂ 1 3¢ 1h 2h 4h 6h 8h 10h 12h Ctzrl Ctsﬂ
equalfreq 1 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1
equalwidth 1 1 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1
globalwidth 1 1 1 2 2 1 1 1 1 1 1 1

Prvni z metod md velmi omezené pouZiti, protoZe pti diskretizaci do 2
urovni rozdéluje data vzdy na 2 stejné velké skupiny, coz neni vhodné. Ani
dalsi metody nedosahuji ocekavanych vysledk(i. Pro zpracovani ERK
zvolime pro ukdzku v Tab. 4.15 diskretizaci do 3 stavii, konsenzudlni

zpracovani je opét mozné s vyuzitim funkce get.consensus.

Tab. 4.15: Pfiklady konsenzualni vysledkii diskretizace ¢asovych fad

ERK dle infotheo
Ctlﬂ 1 30 1h 2h 4h 6h 8h 10h 12h Ctzrl cgﬂ
equalfreq 1 3 3 3 3 1 1 1
equalwidth 1 3 1 1 1 1 1 1 1
globalwidth 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Pro diskretizaci do 3 dtrovni ani jeden zvysledkii neodpovida
ofekavanym hodnotam, kdy ve stavu 1 by méla byt pouze kontrolni
meéfeni. Pro algoritmus globdlnich délek jsou dokonce vSechna méfeni
zatazena do stavu 1, coz ukazuje na fakt, ze mezi méfenimi je ¢asova fada
s vyrazné vysSimi hodnotami, ktera pfi klasifikaci do diskrétnich skupin

negativné ovliviiuje transformaci.

Zminéné algoritmy jsou casto vyuzivani pfi strojovém uceni a dobyvani
znalosti zdat. Patfi mezi tzv. algoritmy bez ucitele (unsupervised

algorithms).
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4,5 Discretization

Dal$im souborem nastrojii pro diskretizaci je opét bali¢ek funkci v jazyce R
nazvany ,discretization”. Balicek je zaméfen vyhradné na implementaci
nékolika rtiznych obecnych diskretizacnich algoritmti, nenabizi Zadné dalsi
funkce. 22 funkci, které balicek obsahuje, implementuje 8 hlavnich
algoritmii pro diskretizaci. Témito jsou Ameva, CACC (class-attribute
contingenty  coefficient) =~ CAIM  (class-attribute ~ independence
maximization), MDLP (minimum description length principle) a
4 algoritmy zaloZené na Chi kvadrat testu. Tyto algoritmy se fadi mezi tzv,
algoritmy s ucitelem (supervised algoritms). VétSina funkci balicku je
pouzita v rdmci funkci hlavnich pro pomocné vypocty.

Jako funkce balicku infotheo, i funkce balicku discretization
predpokladaji na vstupu tabulku objekt(i sriznymi naméfenymi
proménnymi, které maji byt diskretizovany. Proto je nutné na vstup poslat
nase testovaci tabulky opét transponované. Na rozdil od balicku infotheo
se zde projevuje fakt, Ze tyto algoritmy nejsou vhodné na diskretizaci
casovych dat. Na vstupu neni mozné urcit pocet hladin, do kterych maji
byt data diskretizovana, funkce se snazi pfimo najit jejich optimalni pocet.
To mtize byt vhodné pro diskretizaci riznych proménnych, jejichZ hodnoty
jsou naméfeny u nékolika zkoumanych objektti, nikoliv pro ¢asovy vyvoju
jediného objektu. Diky tomu maji tyto funkce tendenci volit vySsi pocet
hladin, aby data po diskretizaci lépe odpovidala ptivodni casové fadé.
Takova diskretizace je nesmyslnd, protoze redlné je pocet hladin uréeny
modelem, vucéi kterému chceme data srovnavat. Pro ukazku si vsak

jednotlivé diskretizace ukazeme.

Diskretizace shora dola
Zminéné algoritmy lze rozdé€lit do 2 skupin podle toho, jak diskretizace
probihd. Prvni skupinou jsou algoritmy zalozené na principu ze shora
dolt, kdy dochazi k divizivnimu rozdélovani kvantitativnich dat do
jednotlivych kvalitativnich skupin. Mezi tyto algoritmy fadime CAIM,
CACC a Amevu.
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Ucitelem pro CAIM algoritmus [25] je vyhodnoceni zavislosti mezi
tfidou a hodnotou atributu, pficemZ se snazi o dosaZeni co nejvyssi
nezavislosti. Ma tendenci rozdélovat data do méné intervali neZ ostatni
algoritmy. Algoritmus CACC [45] pouziva jako ucitele kontingencni
koeficient tabulek, které sestavuje pfi rozdélovani dat. Oproti CAIM se
nesnazi o minimalizaci skupin, ale o lepsi pochopeni dat. Princip algoritmu
Ameva [19] je velmi podobny algoritmu CACC. Je také zaloZen na
maximalizaci kontingencniho koeficientu se zaméfenim na minimalni pocet
intervali, do kterych data rozdéli. Ptiklady diskretizaci pro FRS2

bunéénou, linii hESC, méfeni I C ukazuje Tab. 4.16.

Tab. 4.16: Ptiklady vysledkt pro top-down algoritmy

tl o 30 1h 2h 4h 6h 8h 10h 120 1t

1 2 3
CAIM 1 4 9 10 8 12 11 7 6 5 3 2
CACC 1 4 9 10 8 12 11 7 6 5 3 2
Ameva 1 4 9 10 8 12 11 7 6 5 3 2

Mezi algoritmy neni ve vysledku rozdil. BohuZzel vSechny rozdélily 12
méfeni do 12 skupin, coz ukazuje, Ze algoritmy nejsou vhodné pro pouziti

na diskretizaci ¢asovych fad z Western blot experimentt.

Diskretizace zdola nahoru
Druhou skupinou jsou algoritmy zalozené na opac¢ném principu, tedy
zdola nahoru, jedna se tedy o aglomerativni postup. Mezi tyto patti MDLP,
Chi? ChiMerge, Extended Chi? a Modified Chi?.

Algoritmus MDLP [14] je heuristickym algoritmem zaloZzenym na
minimalizaci entropie. Jako vSechny predchazejici i tento odhaduje pocet
diskrétnich skupin bez moznosti nastaveni. Algoritmy zaloZené na Chi
kvadrat statistice v prvnim kroku sefadi data vzestupné. Nasledné pocitaji
Chi? test pro dvojice po sobé nasledujicich hodnot. Chi? [26] algoritmus
pritom dvojice spojuje, dokud test vyhovuje nastavené hladiné
vyznamnosti, jeho vylepSeni pak pfidavaji jesté dal$i podminky kontroly
konzistence skupin. ChiMerge [23] pracuje obdobné s frekvencemi vyskytu
v jednotlivych tfidach. Pfiklady diskretizaci pro FRS2 bunécnou, linii hESC,

méfeni I C ukazuje Tab. 4.17.
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Tab. 4.17: Ptiklady vysledkt pro down-top algoritmy

l 4o 30 1h 2h 4h 6h 8h 10h 120 1t

1 2 3

MDLP 1 2 3 4 3 4 4 3 2 2 1 1
Chi? 1 1 2 2 1 2 2 1 1 1 1 1
ChiMerge 1 1 2 2 1 2 2 1 1 1 1 1
Extended Chi? 1 1 2 2 1 2 2 1 1 1 1 1
Modified Chi? 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Vysledky down-top algoritmt jsou mnohem lepsi. I kdyZ u algoritmu
MDLP nelze ovlivnit pocet skupin, do kterych ma data rozdélit, po
diskretizaci maji data 4 drovné, priemzZz pouze kontrolni méfeni jsou
vnejnizsim stavu 1. Chi kvadrat algoritmy umoznuji ovlivnit pocet
diskrétnich hladin pomoci parametru a, ten byl pouzit pfi hodnoté 0,5. AZ
na modifikovany algoritmus, poskytuji vSechny ostatni shodny vysledek,
kdy byla data rozdélena do dvou skupin, diskretizace ale neni idealni ve

srovnani s ocekavanymi hodnotami.
4.6 Dalsi algoritmy a nastroje

R je velmi casto vyuzivanym jazykem pro implementaci algoritmii
v systémové biologii a strojovém udeni, proto je pfehled zaméien
predevsim na nastroje napsané v R. Samoziejmé existuji i jiné nastroje
napsané v jinych jazycich, ¢i zcela jiné diskretizacni techniky. Tyto si vSak
uvedeme jiz zkracené z nékolika diavodi.

Dal$im casto vyuZivanym jazykem pro systémovou biologii je Matlab.
Jeho nevyhodou je, Ze se jedna o nastroj placeny. I tak 1ze ale napsany kod

zvefejiiovat na (http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/)

Matlab exchange. Je tak moZné najit diskretizacni techniky i pro tento
jazyk, jedna se vSak o implementace zde jiz zminénych algoritmu.
Vyhodou Matlabu je potom mozZnost vytvafet aplikace s grafickym
prostfedim. Pfikladem takového nastroje je WellReader [8]. Tento nastroj je
vSak uzplisoben pfimo pro zpracovani microarray dat a kvili jeho
charakteru spustitelné aplikace, nelze vyuzivat jeho diléi funkce.

Pro praci s boolovskymi sitémi lze najit i nastroje v jazyce Python, jako

naptiklad TS2B [6] napsany pro Python 2.7. BohuZzel i tento nastroj je psany
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s minimalnim vyuzZitim funkciondlniho paradigmatu jako kompletni
pipeline pro zpracovani vstupnich dat. Nelze tak vyuZit pouze
diskretizani nastroje. Na druhou stranu nastroj implementuje
diskretizacni techniky jiz zminéné v pfedchozich kapitolach.

Dale je teoreticky mozné pro diskretizaci vyuzit dalsi obecné techniky
diskretizace vyuZzivané v technikdch strojového uceni, napt. CLIP
algoritmy [9] atd. Tyto techniky jsou ale velmi podobné jiz prezentovanym
technikdm top-down algoritmt s ucitelem, které nejsou prakticky schopné
zpracovani dat z Western blot experimentt.

Dal$im teoreticky vhodnym nastrojem by mohl byt SSD (short series
discretization) [12]. Tato technika dle autorti umozZnuje spolehlivou
diskretizaci kratkych casovych fad a je vhodnd jak na zpracovani
microarray dat, tak na zpracovani Western blot dat. BohuZel implementace
této techniky, byt je v ¢lanku [12] uvedena, neni dostupna a nastroj tak neni
mozné vyuzit. Jednd se matematicky propracovanou techniku, ktera
bohuzel ve zminovaném c¢lanku neni pfepsana do pseudokodu ani
vyuzivané techniky tohoto pfehledu.

Pfimo pro diskretizaci Western blot dat tedy neexistuje zadny piimo
uzptsobeny ndstroj. Jak jsme si jiz vysvétlili, je to podminéno predevsim
uzitim Western blot dat pro kvantitativni studie, které diskretizaci
nepotfebuji. Techniky, které zpracuji i Western blot data pak nemaji
moznost analyzovat vice casovych fad toho stejného méfeni pro
diskretizaci do jediného vysledku. Kromé jiz prezentovanych
konsenzudlnich vyhodnoceni se tak v nasledujicich kapitolach jesté

podivejme na nové navrzené implementace nékterych statistickych technik.
4.7 Multidimenzionalni k-means

V kapitole 4.3 u diskretizace pomoci k-means jsme navrhli, ze by
algoritmus bylo mozné pouzit i na vice ¢asovych fad najednou. Kazdy
¢asovy okamzik by pak byl reprezentovan ne jednou, ale vice hodnotami,
které byly ziskany pfi méfeni riznych casovych fad, tedy ne v 1D ale nD

prostoru, kde 1 je pocet ¢asovych fad. Takovy algoritmus nebyl dosud pro
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diskretizaci dat v systémové biologii vyuZit. Jeho implementaci obsahuje
funkce kmeans.discretization z pfiloZeného balicku R funkci. Vstupni
parametry jsou stejné jako u obdobné funkce z balicku BoolNet, kterou je
tato funkce inspirovana, tedy pocet opakovani a maximalni pocet iteraci.
Navic je jeSté mozné nastavit, do jakého poctu diskrétnich trovni maji byt
data rozfazena. Ty jsou oznaceny ¢islicemi 1 az I, kde I je nastaveny pocet
urovni. Pfitom skupiny s vy3ssi pramérnou IOD maji pfifazeny vyssi cislice.
Piiklad diskretizace pro 100 opakovani pfi maximalnim poctu iteraci
ukazuje Tab. 4.18.

Tab. 4.18: Pfiklady multidimenzionalni k-means diskretizace FRS2

1 Ctlﬂ 1 30 1h 2h 4h 6h 8h 10h 12h Ctzrl Ctsﬂ
kmeans | 2 1 1 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1
kmeans 3 1 2 3 3 3 3 2 2 2 2 1 1
1 1 1

kmeans 4 2 4 4 4 4 3 2 2 2

Pro rozdéleni do 2 trovni poskytuje multidimenziondlni k-means
diskretizace stejny vysledek jako konsenzudlni 1D k-means diskretizace

realizované prostrednictvim balicku BoolNet.
4.8 Diskretizace hierarchickym shlukovanim

Stejné jako funguje diskretizace s vyuzitim nehierarchického shlukovani,
lze definovat i diskretizaci zaloZenou na hierarchickém shlukovani. Je
samoziejmé mozné postavit mnoho rtiznych algoritm@i podle pouzitych
technik vypoctu vzdalenosti a shlukovacich algoritmt. Funkce
hier.discretization ~z pfilozeného balicku v sobé implementuje pouziti
euklidovské vzdalenosti a shlukovaciho algoritmu UPGMA (Unweighted
Pair Group Method with Arithmetic Mean). Euklidovska vzdalenost 4 je

definovana jako:

d = 3L, (O - yOF, 4.7)

kde x a y jsou vektory naméfenych hodnot IOD v danych okamzicich pro

vSech n méfeni casové fady.
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Diskrétni hladiny jsou oznaceny cislicemi 1 aZ I, kde I je nastaveny pocet

urovni. Pfitom skupiny s vyssi priimérnou IOD maji opét prfifazeny vyssi

Cislice.
Tab. 4.19: Priklady hierarchické diskretizace FRS2
1 “tlrl 1 30 1h 2h 4h 6h 8h 10h 12h Ctzrl Cgﬂ
hierar. 2 1 1 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1
hierar. 3 1 2 3 3 3 3 2 2 2 2 1 1
hierar. 4 1 2 4 4 4 4 3 2 2 2 1 1

Vysledky, které tato metoda produkuje, jsou velmi podobné vysledkiim
k-means diskretizace, coz neni prekvapujici, nebof se jedna o piibuzné

techniky.
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V posledni kapitole této prace se podivame na srovndni jednotlivych
metod. UZ na prvni pohled 1ze z jednotlivych pfikladi vidét, ze se nékteré
techniky mohou ve vysledcich velmi liSit. U diskretizace do 2 arovni pak
muZzeme jednotlivé techniky srovnat socekdvanymi daty pomoci
statistickych testi. Vérnost sjakou diskretizovana data reprezentuji data
plivodni, Ize odhalit pomoci neparametrické korelace. Nejcastéjsi technikou
srovnani, je porovnani s vybranym modelem. ProtoZe se ale zabyvame PLA
modely, které doposud pro zkoumdni signdlnich drah nebyly pouzity, je

toto srovnani problematické.
5.1  Shrnuti modelii

Jak pfehled nastrojii pro diskretizaci ukdzal, v soucasné dobé neexistuje
nastroj pfimo uzpiisobeny na diskretizaci ¢asovych fad ziskanych Western
blot experimenty, ktery by navic umél zpracovat vice méfeni stejného
proteinu vjednu diskrétni fadu dat. Je to zapfi¢inéno tim, Ze pro
kvalitativni modely se vyuzivaji pfedevSim microarray data, zatimco
Western blot experimenty byly doposud vyuzivany pfedevSim pro
kvantitativni modely, které diskretizaci nepotfebuji. Nastroje pro
zpracovani microarray dat, které 1ze pouzit pro diskretizaci ¢asovych fad
z Western blotli, pak umozZnuji pfevod pouze do dvou kvalitativnich
urovni, nebot jsou uzptsobeny pro praci sboolovskymi modely. PLA
modely totiZ zatim nebyly timto zptisobem vyuZzity.

Upravou stavajicich technik v8ak mutiZzeme jednoduse implementovat
nastroje pro diskretizaci na zdkladé absolutni hodnoty. S vyuzitim
konsenzualniho vysledku je pak mozné zpracovavat i vice kvantitativnich
méfeni pro jeden kvalitativni vysledek. Obdobné pak mtizeme upravit i
techniky zalozené na shlukovacich algoritmech jako jsou k-means nebo
UPGMA.

Bez uprav je také mozné vyuzit stdvajici ndstroje pro zpracovani
microarray dat. Tyto nastroje jsou vSak limitované tim, Ze jsou vyhrazeny

pro praci sboolovskymi sitémi a neumoziuji tak rozhodnout o poctu
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urovni v diskrétnich datech. Stejné tak je mozZzné vyuZit i standardni
techniky pro diskretizace vyuZivané v technikach strojového uceni. Je ale
potfeba pocitat s tim, Ze tyto techniky nejsou uzptisobeny na diskretizaci

¢asovych fad a vysledek tak nemusi davat smysl.
5.2 Statistické srovnani

Protoze od kolegli poskytujicich laboratorni data vime, zZe vSechna kromé
kontrolnich méfeni by méla byt ve stavu sepnuto, mtizeme diskretizace do
dvou durovni statisticky vyhodnotit. MuZeme vypocitat zdkladni
komponenty matice zmateni, tj. TP (true positives, skutené pozitivni), TN
(true negatives, skutecné negativni), FP (false positives, faleSné pozitivni),
FN (false negatives, faleSné negativni) a ztéch vypocitat prfesnost

(precision), pokryti (recall) a celkovou spravnost (accuracy):

TP

PREC = ——, 6.1)
TP+FP
REC = —2 (5.2)
TP+FN
ACC = — TP+TN (5.3)
TP+FP+TN+FN

Vyhodnoceni vybranych algoritmti, které v pfehledu vykazovaly
pouzitelné vysledky, na vSech namérenych datech ukazuje Tab. 5.1. Pro
takové vyhodnoceni je mozné pouzit piiloZzenou funkci stat.discretization.

Pro spolecné vyhodnoceni FRS2 a ERK je vhodné data nejprve

normalizovat.
Tab. 5.1: Vyhodnoceni diskretizace

parametry TP FP TN FN PREC REC ACC

hodnota, priimér - 119 0 66 79 1 0,601 0,701
hodnota, median - 132 0 66 66 1 0,667 0,75
hodnota, maximum p=0,1 157 0 66 41 1 0,793 0,845
hodnota, percentil p=0,2 186 11 55 12 0,944 0,939 0,913
BoolNet, 1D kmeans 100/250 110 0 66 88 1 0,556 0,667
BoolNet, edgeDetector firstEdge 151 0 66 47 1 0,763 0,822
BoolNet, edgeDetector maxEdge 107 0 66 91 1 0,54 0,655
BoolNet, scanStatistic 0,1/0,5 146 0 66 52 1 0,737 0,803
infotheo, equalfreq - 88 33 33 110 0,727 0,444 0,458
infotheo, equalwidth - 94 15 51 104 0,862 0,475 0,549
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Nejlepsi celkovou spravnost vykazuji algoritmy, u kterych je diskretizaci
mozné ovlivnit néjakym parametrem. Viibec nejlépe tak dopadla
diskretizace svolbou percentilu. Vétsina algoritm ma velmi dobrou
pfesnost, tedy schopnost spravné predikovat nenulovy stav, ovSem pri
velmi malém pokryti, tj. schopnost predikovat vSechny nenulové stavy. I
v téchto parametrech dopadla nejlépe diskretizace percentilem. Dobré
vysledky poskytuji i funkce balicku BoolNet, ktery je vyhrazen pro pouziti
v systémové Dbiologii. Obecné funkce zbalicku infotheo dopadly
v hodnoceni nejhtife, zaostavaji ve vSech hodnocenych parametrech. Dalsi
obecné funkce nejsou v hodnoceni zastoupeny, nebot jsou pro diskretizaci
nevhodné, jak je patrné z ukdzek v predchozich kapitolach.

V Tab. 5.2 je mozné nalézt vysledky diskretizace pro konsenzudlni
zpracovani FRS2 a ERK, stejné jako techniky, které zpracovavaji naméfena

data hromadné v jednu ¢asovou fadu.

Tab. 5.2: Vyhodnoceni diskretizace konsenzudlnich technik

parametry TP FP TN FN PREC REC ACC
hodnota, priomeér - 10 0 6 8 1 0,556 0,667
hodnota, median - 12 0 6 6 1 0,667 0,75
hodnota, maximum p=0,1 16 0 6 2 1 0,889 0,917
hodnota, percentil p=0,2 18 0 6 1 1 1
BoolNet, 1D kmeans 100/250 9 0 6 9 1 0,5 0,625
BoolNet, edgeDetector firstEdge 16 0 6 2 1 0,888 0916
BoolNet, edgeDetector maxEdge 9 0 6 9 1 0,5 0,625
BoolNet, scanStatistic 0,1/0,5 14 0 6 4 1 0,777 0,833
nD kmeans 100/250 100 0 6 8 1 0,555 0,667
hierarchické shluk. - 8 0 6 10 1 0,444 0,583

Konsenzudlni zpracovani ma velmi podobné statistické vysledky, jako
zpracovani po jednotlivych cdasovych fadach. U technik s dobrymi
vysledky, pak miize tyto jesté vylepsit. K nartistu celkové spravnosti doslo
predevsim u algoritmii z balicku BoolNet, kdy napfiklad hranovy detektor
zalozeny na detekci prvni hrany prekrocil hranici 0,9. Diskretizace
percentilem dokonce dosahla absolutni spravnosti, dle vysledki
ocekavanych laboratornim specialistou. Techniky zalozené na shlukovani,
které zpracovava vice ¢asovych fad v jeden vysledek, maji vysledky pouze

prumérné. Musime si vSak uvédomit, ze toto hodnoceni nefika nic o tom,

45



5. VYHODNOCENT{

s jakou vérnosti jsou ptivodni spojita data reprezentovdna v nové diskrétni
podobé. To miizeme zjistit korelaci diskretizovanych casovych fad

s pavodnimi spojitymi hodnotami.
5.3  Vérnost diskretizace

ProtoZe srovnavame diskrétni data a data spojitd, kterd maji naprosto
rozdilny rozsah hodnot, neni mozné pouzit klasickou parametrickou
korelaci. Je ale mozné vyuzit Spearmanovu pofadovou korelaci [41]. Pfitom
je potfeba korelovat vyslednou diskrétni fadu se vSemi naméfenymi
fadami spojitymi. Zhodnoceni vérnosti reprezentace ¢asovych fad FRS2 a

ERK ukazuji Tab. 5.3 a Tab. 5.4.
Tab. 5.3: Vérnost diskretizace FRS2 fad

~ ~ < < - = U e -

parametry 3 3 3 3 O O O — = =

=~ B =~ = V2 ) D n n )

O @] O O = o] = 9] ) )

@) o ) o = = = ~ ~ ~
hodnota, priomeér - 08 08 08 08 08 08 08 08 081 086
hodnota, median - 087 08 08 08 072 08 08 072 072 087
hodnota, max p=0,1 025 042 059 070 075 075 075 075 075 0,75
hodnota, percentil p=0,2 025 042 059 070 075 075 075 075 075 0,75
BN, 1D kmeans 100/250 08 08 08 08 08 08 08 08 081 086

BN, edgeDetector firstEdge 025 042 05 07 075 075 075 075 075 075
BN, edgeDetector maxEdge 087 087 08 087 072 087 087 072 072 087

BN, scanStatistic 0,1/0,5 071 076 086 08 076 086 08 081 061 081
nD kmeans 100/250 08 08 08 08 08 08 08 081 081l 086
hierarch. shluk. = 082 082 08 077 067 08 08 08 082 082

Tab. 5.4: Vérnost diskretizace ERK rad

) )
I
58 = 3z = 9 I o v g E =z EZ
param. | 3 hE| 5 0 —_ = = = > >
9} Q
= =~ = = & & 9 %) %)) %)) 9} 9
9} 9] O 9] 55| 55 O O O O O O
O 0O O 0 & E g g g B g &
pramér - 08 08 08 08 08 047 08 08 08 086 086 0,86
median - 087 08 08 08 08 063 087 068 087 087 087 082

maximum p=0,1 08 08 08 08 076 076 081 071 08 08 086 0,86
percentil p=0,2 075 075 075 075 075 075 042 047 064 075 075 075
1D kmeans 100/250 0,77 077 072 082 08 041 08 08 08 08 08 082
edgeDetect firsttd. 086 08 08 08 076 076 081 071 08 08 08 0,86
edgeDetect maxEd. 064 064 070 075 070 042 075 075 075 070 070 075
scanStat 0,1/0,5 08 08 08 08 076 076 081 071 08 08 086 0,86
nD kmeans 100/250 o471 o071 081 07 071 061 076 056 076 071 071 071
hierar. sh. - 072 072 08 077 072 046 077 0,77 077 072 072 0,77
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Z vysledkli je patrné, Ze dobra statistika vici oéekdvanym hodnotadm
jesté nemusi znamenat nejvérnéjsi reprezentaci namérenych dat. U vSech
technik se podatilo dosdhnout pomérné vysokych korelaci, které potvrzuji
silnou zavislost mezi naméfenymi a diskretizovanymi daty. AvsSak
techniky, které mély horsi statistické vysledky, jako naptiklad
multidimenziondlni k-means diskretizace, mohou data reprezentovat
vérnéji nez techniky se silnou statistikou, jako napfiklad percentilova
diskretizace. Je to dano rozdilnou povahou téchto technik. Percentilova
diskretizace je zaloZena na splnéni podminky, bez toho aniz by brala
v potaz celkovy prubéh casové fady. Diskretizace zaloZend na shlukovani
se snazi fadu rozdélit do diskrétnich hladin, aby byla co nejlépe
interpretovatelnd. Z toho lze usuzovat, Ze pro sestaveni FGFR3 signalni
drahy bude vhodnéjsi sestavit vicetroviiovy model, protoze takovy bude
mit k naméfenym datim silnéjsi korelaci. Tento fakt miizeme ovéfit

korelaci pro vyssi pocet diskrétnich hladin, jak ukazuji Tab. 5.5 a Tab. 5.6.

Tab. 5.5: Vérnost diskretizace FRS2 fad pro vice trovni

. ~ ~ < < O — = 19 e -
hladin 3 3 3 3 = - = — = =
) Q )

O @) O 9] 5] 25| 5] 9] O O

@] @] O o = = = ~ o~ ~
nD kmeans 3 0,67 0,76 08 08 084 09 094 094 094 0%
hierarch. shluk. 3 0,67 0,76 08 08 084 09 094 094 094 0%
nD kmeans 4 0,73 0,81 0,88 091 0,90 096 0,96 094 094 096
hierarch. shluk. 4 0,73 0,81 0,88 091 0,90 096 0,96 094 094 096

Tab. 5.6: Vérnost diskretizace ERK fad pro vice trovni

) )
T
3 8 3 5 v E L, o 9B oxoE
hladin Al Al i i e = p— — > >
- - — - (@] (@] - - - -

= = = = n V%) n 195] n n 195] n

O O O O 53 55 O O O O O O

O O ) ) < < &~ &~ &~ &~ &~ &~
nD kmeans 3 087 08 09 091 08 070 073 07 08 087 087 091
hierar. sh. 3 087 087 09 091 08 07 073 07 08 087 087 091
nD kmeans 4 087 08 09 0% 08 o074 075 070 08 087 087 0,88
hierar. sh. 4 087 087 09 0% 087 o074 075 070 08 087 087 0,88

Vysledky tuto hypotézu potvrzuji, nebot korelace pro 3 a 4 tirovné jsou

silnéjsi, nez pro diskretizaci pouze do 2 urovni. Celd signalni draha FGFR3
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obsahuje vice komponent, neZ doposud nameéfené 2 proteiny. Lze tedy
predpokladat, ze diskrétnich trovni pro vérny PLA model bude potfeba
vice nez 2. Je vSak sympatické, Ze tento fakt potvrzuji uZz prozatim 2

naméfené komponenty této signalni drahy.

Pro diskretizaci Western blot dat tedy neni moZné najit vSeobecné
nejvhodnéjsi nastroj. Je nutné rozhodnuti, zda je vhodné&jsi co nejlépe splnit
nastavenou podminku nebo co nejvérnéji reprezentovat data. Diskretizace
tak sama o sobé muze poskytnout dtlezitou informaci o tom, s kolika
diskrétnimi hladinami by mél model pracovat. Je vSak nutné vybrat
takovou techniku diskretizace, ktera se snaZi data co nejvérnéji
reprezentovat. Takovymi technikami mohou byt diskretizace s vyuzitim

shlukovacich algoritm1i, jak prokazaly vyse uvedené vysledky.
54 Implementace v jazyce R

Jazyk R je vkomunité bioinformatikti a systémovych biologli velmi
oblibeny o ¢emz vypovida i fakt, Ze vétSina technik z pfehledu je napsana
pravé v tomto jazyce. Proto i techniky navrzené v rdmci této prace byly
implementovany jako funkce tohoto jazyka. Z funkci byl sestaven balicek
v R (3.1.2) pod ndzvem WBdiscretization. Balicek lze naistalovat pfikazem
install.packages s parametrem repos=NULL. Funkénost byla ovéfena i pro
starsi verze R (2.1.x) pro Windows (7 64 bit) a Linux (Ubuntu 12.04 LTS).
Instalace balicku tedy nevyzaduje specifickou verzi R, v pfipadé problémi
lze ale doporucit vyuzit pravé verzi 3.1.2, kde lze garantovat
bezproblémovost.

Balicek obsahuje 7 funkdi, jejichz popis a ndvod na pouziti je pfiloZzen na
konci této prace. Jednotlivé funkce jiz také byly zminény v pfislusnych
kapitolach o technikach, které v sobé implementuji. Funkce jsou postaveny
s vyuzitim zdkladnich ndstroji R a neni tudiz vyzadovana instalace

zadnych dodatecnych balickt.
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6 Zavér

Cilem diplomové prace bylo vypracovani pfehledu existujicich technik a
nastroji pro zpracovani dat z Western blot experimenti ve smyslu
diskretizace téchto dat a porovnani téchto technik pfi zpracovani
poskytnutych experimentalnich dat FGFR signalni dréhy. Dil¢imi tikoly tak
bylo nastudovani zdkladti FGFR signdlni drahy, popis experimentalni
techniky a zhodnoceni kvality dat, vypracovani reSerSe pouzitelnych
technik diskretizace a jejich zhodnoceni.

Ve druhé kapitole jsem se zaméfil na popis nejdilezitéjsich komponent
FGFR signalni drahy, jejichz naméfend data jsem mél k dispozici. Kratce
jsem také popsal rozdily mezi jednotlivymi technikami pouzivanymi pro
modelovani.

Hlavnim zaméfenim tfeti kapitoly byl popis experimentdlnich technik
pouzivanych v systémové biologii se zaméfenim na techniku Western blot.
Rozborem laboratorniho postupu a zhodnocenim dostupnych naméfenych
dat se mi podafilo zjistit, Ze tato technika neni dostatecné pfesnd pro
kvantitativni modelovani, byt tak byva hojné vyuzivana.

Jadrem prace je kapitola c¢tvrta pojednavajici o jednotlivych technikach
diskretizace. ProtoZe Western blot data byla doposud vyuZivdna pro
kvalitativni modelovani pouze okrajové, techniky vyhrazené pfimo pro
jejich zpracovani neexistuji. Zaméfil jsem se tedy na obecné techniky
diskretizace vyuzivané v systémové biologii i mimo ni. VSechny dostupné
nastroje jsem otestoval na experimentdlnich datech. Zaméfil jsem se i na
techniky, pro které nebyly dostupné diskretiza¢ni ndstroje. Takové jsem
implementoval v jazyce R, ktery je v systémové biologii hojné vyuzivanym.
V zavéru kapitoly jsem pak navrhl dvé vlastni techniky zaloZené na
shlukovacich algoritmech.

V posledni kapitole jsem se zaméfil na statistické vyhodnoceni
jednotlivych technik. Srovndnim vysledkti diskretizace s ocekdvanym
vysledkem autori experimentdlnich dat jsem vyhodnotil rozdily

v uspésnosti diskretizace jednotlivych technik. Navic jsem diskrétni data
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vyhodnotil z hlediska vérnosti reprezentace ptivodné spojitych dat pomoci
neparametrickych korelaci.

V ramci praktické casti prace tak vznikl balicek funkci WBdisretization
pro jazyk R. Tyto funkce poskytuji diskretizace spojitych dat pomoci
nékolika technik. Jednd se o techniky nové navrzené nebo takové, které
nebyly pro Western blot data dostupné. Jedna z funkci je pak uréena pro

statistické hodnoceni kvality diskretizac¢nich algoritm1.

50



Reference

(1]

(2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

8]

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

ALDRIDGE, B. B., J. M. BURKE, D. A. LAUFFENBURGER a P. K. SORGER.
Physicochemical modelling of cell signalling pathways. Nature Cell Biology.
2006, vol. 8, issue 11, pp. 1195-1203. DOI: 10.1038/ncb1497.

ANTONY, P. M. A,, C. TREFOIS, A. STOJANOVIC, A. S.,, BAUMURATOV a
K. KOZAK. Light microscopy applications in systems biology: opportunities
and challenges. Cell Communication and Signaling. 2013, vol. 11, issue 1, pp. 24-.
DOI: 10.1186/1478-811X-11-24.

BATT, G, M. PAGE, I. CANTONE, G. GOESSLER, P. MONTEIRO a H. DE
JONG. Efficient parameter search for qualitative models of regulatory
networks using symbolic model checking. Bioinformatics. 2010-09-07, vol. 26,
issue 18, i603-1610. DOI: 10.1093/bioinformatics/btq387.

BAUJAT, G., L. LEGEAI-MALLET, G. FINIDORI, V. CORMIER-DAIRE a M.
LE MERRER. Achondroplasia. Best Practice. 2008, vol. 22, issue 1, pp. 3-18.
DOI: 10.1016/j.berh.2007.12.008.

BELOV, A. A. a M. MOHAMMADI. Molecular Mechanisms of Fibroblast
Growth Factor Signaling in Physiology and Pathology. Cold Spring Harbor
Perspectives in Biology. 2013-06-03, vol. 5, issue 6, a015958-a015958. DOI:
10.1101/cshperspect.a015958.

BERESTOVSKY, N., L. NAKHLEH a P.V. BENOS. An Evaluation of Methods
for Inferring Boolean Networks from Time-Series Data. PLoS ONE. 2013-6-21,
vol. 8, issue 6, €66031-. DOI: 10.1371/journal.pone.0066031.

BOULTON, T. G. a M. H. COBB. Identification of multiple extracellular signal-
regulated kinases (ERKs) with antipeptide antibodies. Molecular Biology of the
Cell. 1991-05-01, vol. 2, issue 5, pp. 357-371. DOI: 10.1091/mbc.2.5.357

BOYER, F., B. BESSON, G. BAPTIST, J. IZARD, C. PINEL, D. ROPERS, J.
GEISELMANN a H. DE JONG. WellReader: a MATLAB program for the
analysis of fluorescence and luminescence reporter gene data. Bioinformatics.
2010-04-23, vol. 26, issue 9, pp. 1262-1263. DOI: 10.1093/bioinformatics/btq016.
CIOS KJ. a L. KURGAN. Hybrid Inductive Machine Learning: An Overview
of CLIP Algorithms. New Learning Paradigms in Soft Computing, 2001, pp. 276-
322

COUTTS, J. C. a]. T. GALLAGHER. Receptors for fibroblast growth factors.
Immunology and Cell Biology. 1995, vol. 73, issue 6, pp. 584-589. DOL
10.1038/icb.1995.92

CRICK, F. What mad pursuit: a personal view of scientific discover. New York
: Basic Books, 1988. ISBN 0-465-09137-7.

DIMITROVA, E.S., MP.V. LICONA, ]J. MCGEE, R. LAUBENBACHER.
Discretization of Time Series Data. Journal of Computational Biology. 2010, vol.
17, issue 6, pp. 853-868. DOI: 10.1089/cmb.2008.0023.

DUNGL, P. Ortopedie. 1. vyd. Praha: Grada Publishing, 2005, 1273 s. ISBN 80-
247-0550-8.

51



REFERENCE

[14] FAYYAD, U. M. a K. B. IRANI. Multi-interval discretization of continuous-
valued attributes for classification learning. Artificial intelligence, 1993 , 13 ,
1022-1027

[15] FOLDYNOVA-TRANTIRKOVA, S., W. R. WILCOX a P. KREJCI. Sixteen years
and counting: The current understanding of fibroblast growth factor receptor
3 (FGFR3) signaling in skeletal dysplasias. Human Mutation. 2012, vol. 33,
issue 1, pp. 29-41. DOI: 10.1002/humu.21636.

[16] GARINI, Y., B. J., VERMOLEN a I. T. YOUNG. From micro to nano: recent
advances in high-resolution microscopy. Current Opinion in Biotechnology.
2005, vol. 16, issue 1, pp. 3-12. DOI: 10.1016/j.copbio.2005.01.003.

[17] GASSMANN, M., B. GRENACHER, B. ROHDE a J. VOGEL. Quantifying
Western blots: Pitfalls of densitometry. ELECTROPHORESIS. 2009, vol. 30,
issue 11, pp. 1845-1855. DOI: 10.1002/elps.200800720.

[18] GLAZ ], J. NAUS a S. WALLENSTEIN. Scan Statistics. New York: Springer,
2001. ISBN 978-1-4419-3167-2.

[19] GONZALEZ-ABRIL, L., F.J. CUBEROS, E. VELASCO a ]J.A. ORTEGA. Ameva:
An autonomous discretization algorithm. Expert Systems with Applications.
2009, vol. 36, issue 3, pp. 5327-5332. DOI: 10.1016/j.eswa.2008.06.063.

[20] HAEFNER, James W. Modeling biological systems: principles and applications. 2nd
ed. New York: Springer, c2005, xvi, 475 p. ISBN 03-872-5012-3.

[21] HARTEMINK, A.J., D.K. GIFFORD, T.S. JAAKKOLA a R.A. YOUNG.
Bayesian methods for elucidating genetic regulatory networks. IEEE Intelligent
Systems. vol. 17, issue 2, pp. 37-43. DOI: 10.1109/5254.999218.

[22] HEINER, M., D. GILBERT a R. DONALDSON. Petri Nets for Systems and
Synthetic Biology. Formal Methods for Computational Systems Biology. Berlin,
Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, 2008, pp. 215. DOI: 10.1007/978-3-540-
68894-5_7

[23] KERBER, R.. ChiMerge : Discretization of numeric attributes. Proceedings of the
Tenth National Conference on Artificial Intelligence, 1992, 123-128

[24] KREJCL, P., B. MASRI, L. SALAZAR, C. FARRINGTON-ROCK, H. PRATS, L.
M. THOMPSON a W. R. WILCOX. Bisindolylmaleimide I Suppresses
Fibroblast Growth Factor-mediated Activation of Erk MAP Kinase in
Chondrocytes by Preventing Shp2 Association with the Frs2 and Gabl
Adaptor Proteins. Journal of Biological Chemistry. 2007-01-26, vol. 282, issue 5,
pp- 2929-2936. DOI: 10.1074/jbc.M606144200.

[25] KURGAN, L.A. a KJ. CIOS. CAIM discretization algorithm. IEEE Transactions
on Knowledge and Data Engineering. 2004, vol. 16, issue 2, pp. 145-153. DOL:
10.1109/TKDE.2004.1269594.

[26] LIU, H. a R. SETIONO. Chi2: Feature selection and discretization of numeric
attributes. Tools with Artificial Intelligence, 1995, 388-391

[27] MACKAY, David ]. Information theory, inference, and learning algorithms.
Cambridge: Cambridge University Press, 2003, xii, 628 s. ISBN 978-0-521-
64298-9.

52



REFERENCE

[28] MARTIN, S., Z. ZHANG, A. MARTINO a J.-L. FAULON. Boolean dynamics
of genetic regulatory networks inferred from microarray time series data.
Bioinformatics.  2007-04-24, vol. 23, 1issue 7, pp. 866-874. DOI:
10.1093/bioinformatics/btm021.

[29] MESTDAGH, P., P. VAN VLIERBERGHE, A. DE WEER, D. MUTH, F.
WESTERMANN, F. SPELEMAN a J. VANDESOMPELE. A novel and
universal method for microRNA RT-qPCR data normalization. Genome
Biology. 2009, vol. 10, issue 6, R64-. DOI: 10.1186/gb-2009-10-6-r64.

[30] MEYER, P. E. Information-Theoretic Variable Selection and Network Inference from
Microarray Data. PhD thesis of the Universite Libre de Bruxelles, 2008.

[31] MISHRA, Kaushal. Basic western blotting procedure in reference to HIV test.
MEDICAL  microbiology [online]. 2009 [cit. 2014-12-27]. Dostupné z:

<http://meromicrobiology.blogspot.cz/2011/07/western-
blotting-for-hiv-test.html>

[32] MU, Fl, Katedra informacnich technologii. Predndsky z predmétu PB050:
Modelovini a predikce v systémové biologii. David Safrének, Brno, 2012.

[33] MUSSEL, C., M. HOPFENSITZ a H. A. KESTLER. BoolNet--an R package for
generation, reconstruction and analysis of Boolean networks. Bioinformatics.
2010-05-07, vol. 26, issue 10, PP- 1378-1380. DOI:
10.1093/bioinformatics/btq124.

[34] NOBLE, D. The music of life: biology beyond the genome. New York: Oxford
University Press, 2006, xiii, 153 p. ISBN 978-019-9295-739.

[35] OZSOLAK, E. a P. M. MILOS. RNA sequencing: advances, challenges and
opportunities. Nature Reviews Genetics. 2010-12-30, vol. 12, issue 2, pp. 87-98.
DOI: 10.1038/nrg2934.

[36] PALSSON, B. Systems biology: properties of reconstructed networks. Cambridge:
Cambridge University Press, 2006, xii, 322 s. ISBN 978-0-521-85903-5.

[37] SAUER, U., M. HEINEMANN a N. ZAMBONI. GENETICS: Getting Closer to
the Whole Picture. Science. 2007-04-27, vol. 316, issue 5824, pp. 550-551. DOI:
10.1126/science.1142502.

[38] SHMULEVICH, 1. a W. ZHANG. Binary analysis and optimization-based
normalization of gene expression data. Bioinformatics. 2002-04-01, vol. 18, issue
4, pp. 555-565. DOI: 10.1093/bioinformatics/18.4.555.

[39] SOUTHERN, E. M. Detection of specific sequences among DNA fragments
separated by gel electrophoresis. Journal of Molecular Biology. 1975, vol. 98,
issue 3, pp. 503-517. DOI: 10.1016/50022-2836(75)80083-0.

[40] SPARKMAN, O. Mass spectrometry desk reference. 1st ed. Pittsburgh, Pa.: Global
View Pub., c2000. ISBN 09-660-8132-3.

[41] SPEARMAN, C. The Proof and Measurement of Association between Two
Things. The American Journal of Psychology. 1904, vol. 15, issue 1, pp. 72-. DOL
10.2307/1412159.

[42] STOUGHTON, R. B. APPLICATIONS OF DNA MICROARRAYS IN
BIOLOGY. Annual Review of Biochemistry. 2005, vol. 74, issue 1, pp. 53-82. DOL:
10.1146/annurev.biochem.74.082803.133212.

53


http://meromicrobiology.blogspot.cz/2011/07/western-blotting-for-hiv-test.html
http://meromicrobiology.blogspot.cz/2011/07/western-blotting-for-hiv-test.html

REFERENCE

[43] THE HUMAN GENOME MANAGEMENT INFORMATION SYSTEM
(HGMIS). About the Human Genome Project [online]. 23.7.2013. [cit. 2014-08-
28]. Dostupné z:

<http://web.ornl.gov/sci/techresources/Human Genome/projec
t/index.shtml>

[44] TOWBIN, H., T. STAEHELIN a J. GORDON. Electrophoretic transfer of
proteins from polyacrylamide gels to nitrocellulose sheets: procedure and
some applications. Proceedings of the National Academy of Sciences. 1979-09-15,
vol. 76, issue 9, pp. 4350-4354. DOI: 10.1073/pnas.76.9.4350.

[45] TSAL C.-]., C. -I. LEE a W.-P. YANG. A discretization algorithm based on
Class-Attribute Contingency Coefficient. Information Sciences. 2008, vol. 178,
issue 3, pp. 714-731. DOI: 10.1016/j.ins.2007.09.004.

[46] TSE-WEN, C. Binding of cells to matrixes of distinct antibodies coated on
solid surface. Journal of Immunological Methods. 1983, vol. 65, 1-2, pp. 217-223.
DOI: 10.1016/0022-1759(83)90318-6.

[47] WANEY, D. L., G. C. MCALISTER a ].J. COON. Decision tree—driven tandem
mass spectrometry for shotgun proteomics. Nature Methods. 2008-10-19, vol. 5,
issue 11, pp. 959-964. DOI: 10.1038/nmeth.1260.

[48] WANG, R-S., A. SAADATPOUR a R. ALBERT. Boolean modeling in systems
biology: an overview of methodology and applications. Physical Biology. 2012-
10-01, vol. 9, issue 5, pp. 055001-. DOI: 10.1088/1478-3975/9/5/055001.

[49] YANG, Y a GI WEBB. Discretization for naive-Bayes learning:
managing discretization bias and variance. Machine Learning. 2009, vol. 74,
issue 1, pp. 39-74. DOI: 10.1007/s10994-008-5083-5.

[50] ZI, Z. a E. KLIPP. SBML-PET: a Systems Biology Markup Language-based
parameter estimation tool. Bioinformatics. 2006-10-24, vol. 22, issue 21, pp.
2704-2705. DOI: 10.1093/bioinformatics/btl443.

54


http://web.ornl.gov/sci/techresources/Human_Genome/project/index.shtml
http://web.ornl.gov/sci/techresources/Human_Genome/project/index.shtml

A. Obsah CD

K této praci je pfilozeno CD s nasledujicim obsahem adresai:
src —zdrojové kody implementovanych technik
doc — elektronicka verze prace v pdf souboru

data — zdrojova data FRS2 a ERK ¢asovych fad pro nacteni do R (read.table)
(pro elektronickou verzi utajeno)

R package —instalaéni bali¢ek pro jazyk R
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B. Manual k balicku WBdiscretization

Instalaci balicku je moZné provést zlokdlniho umisténi pifikazem
install.packages(“WBdiscretization”, repos=NULL, type="source”).
Podrobnéjsi napovéda kjednotlivym funkcim v angli¢tiné je dostupna
primo v balicku.

data.norm (X)
Provede normalizaci kazdého fadku vstupni matice (pfip. data frame) X.

abs.discretization (X, method, p)
Provede diskretizaci kaZdého fadku vstupni matice (pfip. data frame) X dle
absolutni hodnoty. Volba metody se provadi parametrem method:
mean — (standardné) dle priiméru casové rady
median — dle medidnu ¢asové fady
max — dle maxima casové fady
percentile —dle percentilu casové fady
Parametr p nastavuje percentil nebo procento maxima, standardné 0,5.

cons.discretization (X, method, p)
Provede diskretizaci vSech fadkt vstupni matice (pfip. data frame) X do
jedné konsenzudlni diskrétni fady dle absolutni hodnoty. Volba metody se
provadi parametrem method:

mean — (standardné) dle praméru casové fady

median — dle medidnu ¢asové fady

max — dle maxima casové fady

percentile — dle percentilu ¢asové rady
Parametr p nastavuje percentil nebo procento maxima, standardné 0,5.

get.consensus (D)
Ze vstupni matice diskrétnich dat D vytvori jedinou fadu konsenzudlni.

hier.discretization (X, 1)

Provede diskretizaci vSech fadkti vstupni matice (pfip. data frame) X do
jedné diskrétni fady dle principu hierarchického shlukovani. Pfi vypoctu
vyuziva euklidovské vzdalenosti a UPGMA metody shlukovani. Parametr
1 nastavuje pocet diskrétnich tirovni, standardné 2.
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kmeans.discretization (X, 1)

Provede diskretizaci vSech radkti vstupni matice (pfip. data frame) X do
jedné diskrétni fady dle k-means shlukovani. Parametr 1 nastavuje pocet
diskrétnich trovni, standardné 2.

stat.discretization (X, D, states)

Vyhodnoti tspésnost diskretizace diskrétni matice X viiéi ocekdvanym
vysledkiim diskretizace v matici D. Na zdkladé urceni matice zmateni
vypocte presnost, pokryti a celkovou spravnost. Vyhodnoceni je mozné
pouze pro bindrni diskretizace, obor diskrétnih hodnot lze wurdit
parametrem states, standardné 0 a 1.
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