Uniwersytet WarszawskKi
Wydziat Fizyki

Aleksander Winski
Nr albumu: 370493

Zastosowanie metod uczenia gtebokiego
do przewidywania biatkowych struktur
drugorzedowych typu helisa 1t na
podstawie sekwencji | informacji
ewolucyjnej

Praca licencjacka
na kierunku Zastosowania fizyki w biologii i medycynie
specjalnos¢ Projektowanie molekularne i bioinformatyka

Praca wykonana pod kierunkiem
dr Stanistawa Dunina-Horkawicza
Centrum Nowych Technologii UW

Warszawa, lipiec 2018



Oswiadczenie kierujgcego pracg
Oswiadczam, ze niniejsza praca zostata przygotowana pod moim kierunkiem i stwierdzam,

ze spetnia ona warunki do przedstawienia jej w postepowaniu o nadanie tytutu
zawodowego.

Data Podpis kierujgcego pracg

Oswiadczenie autora (autorow) pracy

Swiadom odpowiedzialnoéci prawnej o$wiadczam, ze niniejsza praca dyplomowa
zostata napisana przez mnie samodzielnie i nie zawiera tresci uzyskanych w sposob
niezgodny z obowigzujgcymi przepisami.

OsSwiadczam rowniez, ze przedstawiona praca nie byta wczesniej przedmiotem procedur
zwigzanych z uzyskaniem tytutu zawodowego w wyzszej uczelni.

Oswiadczam ponadto, ze niniejsza wersja pracy jest identyczna z zalgczong wersjg
elektroniczna.

Data Podpis autora (autoréw) pracy



Streszczenie

W pracy zostat przedstawiony problem, zaproponowane rozwigzanie i oméwione wyniki
przewidywania regionéw n-helikalnych na podstawie sekwencji i informacji ewolucyjnej.
M-helisy stanowig rzadki element struktury drugorzedowej biatek. Dostepne
metody przewidywania struktury drugorzedowej na podstawie sekwencji
0siggajg stabe rezultaty w wykrywaniu n-helis. Przygotowano odpowiedni zbiér
sekwencji (0.85% reszt n-helikalnych) i wykorzystano uczenie gtebokie do okreslenia,
ktére reszty w sekwencji tworza n-helisy. Wytrenowany model osiggnat na zbiorze
testowym 50% precyzji i 42% skutecznosci.

Stowa kluczowe

n-helisy, uczenie maszynowe, uczenie gtebokie, struktura drugorzedowa, bioinformatyka

Dziedzina pracy (kody wg programu Socrates-Erasmus)

13.2 Fizyka

Tytut pracy w jezyku angielskim

The use of deep learning methods to predict protein n helix secondary structure based
on sequence and evolutionary information
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1. Wstep

Podstawowe informacje o biatkach

Biatka sg makromolekutami petnigcymi réznorodne i kluczowe funkcje w
organizmach komoérkowych i wirusach. Miedzy innymi, katalizujg reakcje
chemiczne, transportuja inne molekuty, odpowiadaja za odpowiedzi
immunologiczne organizmu, a takze biorg udziat w przekazywaniu sygnatéw.
Biatka zbudowane sg z aminokwasdéw potaczonych wigzaniem peptydowym.
Aminokwasy sg zwigzkami organicznymi posiadajgcymi grupe karboksylowa (-
COOH) oraz aminowa (-NH:). Aminokwasy biogenne, ktérych w przyrodzie
wystepuje 20, sktadajg sie z tancucha gtdwnego jednakowego dla wszystkich
oraz fancucha bocznego, ktéry decyduje o ich specyficznych witasciwosciach
fizykochemicznych. Dwa aminokwasy tworzace wigzanie peptydowe

przedstawione sg na Rysunku 1.1.
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Rysunek 1.1. A) Wzér chemiczny aminokwasu. B) 2 aminokwasy (walina i

arginina) potaczone wigzaniem peptydowym. tancuch gtéwny (azot -
ciemnoniebieski, tlen - czerwony, wegiel - turkusowy), tancuchy boczne - kolor

zielony. Strzatkg wskazane wigzanie peptydowe oraz katy @ iW.

Kolejne potgczone ze sobg aminokwasy tworzg sekwencje biatkowa, w ktérej
poszczegbdlne aminokwasy okreslane sg jako reszty. W okreslonym srodowisku
biatko zwija sie do konformacji natywnej. Struktura ta zalezy od sktadu
aminokwasowego sekwencji, gdyz aminokwasy réznig sie od siebie wieloma
witasciwosciami  takimi  jak: wielkos¢ tahcucha bocznego, tadunek
elektrostatyczny czy hydrofobowos¢. Za stabilnos¢ struktury biatka w duzej
mierze odpowiadajg wigzania wodorowe miedzy tlenem grupy karbonylowej
(CO), a azotem grupy amidowej (NH). Wigzania te odpowiadajg za utworzenie
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elementéw  struktury drugorzedowej biatka, z ktérych najczesciej
wystepujacymi sg a-helisy i B-kartki, przedstawione na Rysunku 1.2.
Alternatywnie, struktury drugorzedowe mogg by¢ zdefiniowane przez
charakterystyczne wartosci katéw torsyjnych w tancuchu gtéwnym: ¢ (wokét

wigzania N-C,) oraz W (wokdt wigzania C,-C) - Rysunek 1.2.

Rysunek 1.2. a-helisa i B-kartka z zaznaczonymi na zielono wigzaniami
wodorowymi. Tleny grupy karbonylowej oznaczone na czerwono, a azoty grupy
amidowej na niebiesko.

Réznice w miarach katéw czy uktadzie wigzanh wodorowych pozwalajg na
zdefiniowanie poszczegdélnych elementéw struktury drugorzedowej. Stosujac
algorytmy takie jak DSSP!, mozna zaklasyfikowad¢ reszty do jednej z oSmiu
rodzajéw struktury drugorzedowej:

* a-helisa (H)

* 3i0helisa (G)



* n-helisa (l)

e skret z wigzaniami hydrofobowymi (T)
* [B-kartka (E)

e [B-mostek (B)

» skret bez wigzan hydrofobowych (S)

« fragment nieustrukturyzowany (C)

Oddziatywania miedzy aminokwasami odlegtymi w sekwencji wptywajg na
wzajemne utozenie fragmentéw struktury drugorzedowej i przyjecie okreslonej
konformacji nazywanej strukturg trzeciorzedowg. Rysunek 1.3 przedstawia
przyktadowgq strukture trzeciorzedowa biatka.

Rysunek 1.3. Struktura trzeciorzedowa biatka (identyfikator PDB: 1mty
tancuch D). Na ciemnoniebiesko zaznaczone zostaty n-helisy, a na turkusowo jony

zelaza.

Aby okresli¢ strukture przestrzenng biatka najczesciej stosuje sie krystalografie
rentgenowska, ktéra polega na badaniu obrazu dyfrakcyjnego powstajgcego po
naswietleniu krysztatu biatka promieniami rentgenowskimi. Inng metodg jest
NMR, czyli spektroskopia magnetycznego rezonansu jadrowego, ktéra dzieki
rejestracji widm korelacyjnych od kilku rodzajéw jader, pozwala na okreslenie
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odlegtosci miedzy nimi. Dzieki takim doswiadczeniom mozliwe byto stworzenie
bazy struktur, z ktérych najwiekszg jest PDB (Protein Data Bank) z 131672
rozwigzanymi strukturami.

Doswiadczalne okreslenie struktury jest ztozonym procesem, krystalografia
rentgenowska wymaga na przyktad uzyskania krysztatu biatka pozwalajgcego
na wykonanie obrazu o wystarczajgcej rozdzielczosci, co w przypadku na
przyktad biatek btonowych, czyli zakotwiczonych w btonie komodrkowej, jest
duzym problemem. Dlatego rozwijane sg metody obliczeniowe prowadzace do
okreslania struktury biatek, a narzedzia do przewidywania struktury
drugorzedowej sg ich przyktadem.

Celem mojej pracy byto uzupetnienie dostepnych programdéw do przewidywania
struktury drugorzedowej, o narzedzie pozwalajgce przewidywac regiony n-
helikalne. Stworzono program PiPred, ktéry jest dostepny publicznie na serwerze
Instytutu Maxa Plancka w Tybindze - https://toolkit.tuebingen.mpg.de. W dalszej czesci
pracy opisane zostana n-helisy oraz sposéb wykonania i implementacji programu
PiPred.

N-helisy jako rzadka struktura drugorzedowa biatek

Helisy, najczestszy element struktury drugorzedowej biatek, sg okreslone przez
powtarzajgcy sie wzor wigzah wodorowych miedzy wodorem grupy amidowej
(NH) i tlenem grupy karbonylowej (CO). W przypadku najczesciej
wystepujacych a-helis oddziatywanie to wystepuje miedzy resztg / oraz i+4 w
sekwencji aminokwasowej. Natomiast w n-helisach wigzania wodorowe
powstajg miedzy resztg / oraz i+5, co powoduje, ze ich struktura jest mnigj
upakowana. Wzgledna niestabilnos¢ n-helisy wynika z  wystepowania
nieoptymalnych zakreséw katéw torsyjnych w resztach jg tworzacych, stabszymi
oddziatywaniami van der Waalsa oraz wysokim kosztem entropowym zwigzanym z
utozeniem 5 reszt, tak aby powstato wigzanie wodorowe?. W konsekwencji n-helisy sa
najczesciej krotkie, zazwyczaj o dtugosci 7 reszt aminokwasowych i stosunkowo rzadkie,
obecne tylko w 15 % struktur biatek®. Pomimo rzadkiego wystepowania, n-helisy s3
czesto obecne w funkcjonalnych regionach biatek, tworzac miejsca wiagzace dla ligandow i
jonéw metali>. W poréwnaniu do a-helis, n-helisy réznig sie preferowanymi

aminokwasami‘. Aminokwasy aromatyczne wystepuja zazwyczaj na koncach, podczas gdy



aminokwasy polarne preferowane sa w centrum helisy?. Sugeruje sie, ze n-helisy
wyewoluowaty w wyniku insercji jednego aminokwasu w rejonach a-helikalnych®. n-

helisy wystepuja wiec najczesciej w Srodku a-helis badz na ich N- lub C-koncu.

Warto zauwazyé, ze istnieja narzedzia, ktére dla znanej struktury biatka,
przyporzadkowuja elementy struktury drugorzedowej. Popularne programy, takie jak
DSSP czy STRIDE® preferuja w przyporzadkowaniach a-helisy, co powoduje, ze n-helisy
sq czesto pomijane. W zwiazku z powyzszym w pracy do konstrukgji zbioru danych
zawierajacych poprawne przypisania reszt tworzacych n-helisy zostat wykorzystany
algorytm zaproponowany w pracy Cooley-a i wsp.®, ktéry zostanie opisany w kolejnym

rozdziale pracy.

Przewidywanie struktury drugorzedowej na podstawie sekwencji jest aktywnym
obszarem badan i istnieje wiele metod zaproponowanych do rozwigzania tego problemu.
Nowoczesne metody czesto wykorzystujg sieci neuronowe i uczenie gtebokie, osiggaja
skutecznos¢ w granicach od 75 do 85% dla 3-stanowego przewidywania oraz do 70%
przy przewidywaniu 8 elementéw struktury drugorzedowej. Najlepsze metody takie jak
DeepCNF’ czy DCRNN?® wykazuja jednak skutecznos¢ przewidywania n-helis na poziomie
0%. Jest to spowodowane bardzo mat3 liczbg sekwencji zawierajacych n-helisy, w
zbiorach danych takich jak CB6133 czy CB513 uzywanych do trenowania tego typu

programoéw.

Ze wzgledu na role petnione przez n-helisy w strukturach biatek, ich przewidywanie na
podstawie sekwencji bytoby korzystne i umozliwito okreslanie potencjalnych miejsc
funkcjonalnych takich jak miejsca wigzania ligandéw. W pracy zostanie omoéwiona
metoda, PiPred, oparta o gtebokie sieci neuronowe, trenowana na zbiorze z prawidtowo

przypisanymi resztami tworzacymi n-helisy.

Gtebokie sieci neuronowe

W tym podrozdziale zostang opisane sieci neuronowe w kontekscie
wykorzystania w uczeniu z nadzorem. Sieci neuronowe ztozone sg z warstw, a
te z kolei z neuronéw. Warstwe wejSciowg stanowig zebrane egzemplarze cech,
a ostatnig przewidziane wartosci odpowiadajgce tym egzemplarzom. Sieci
gtebokie pomiedzy warstwg wejSciowq i wyjSciowg zawierajg warstwy ukryte,

nazwane tak ze wzgledu na tworzenie przez nie nowych cech poprzez

6



przeksztatcenia algebraiczne juz istniejacych. Przyktadowo egzemplarzami
moga by¢ osoby, cechami wiek oraz waga a wartoscig, ktéra ma byc
przewidziana 1, gdy osoba uprawia sport i 0 w przeciwnym wypadku. Siec
odpowiadajgca temu przyktadowi zostata przedstawiona na Rysunku 1.4. Jest to
sie¢ gesta, czyli taka w ktérej kazdy neuron danej warstwy jest potgczony z
kazdym neuronem z warstwy poprzedniej. Ztozona jest z warstwy wejsciowej
zawierajgcej dwie cechy, jednej warstwy ukrytej ztozonej z dwdéch neurondéw
oraz warstwy wyjsciowej ztozonej z jednego neuronu. Warstwa ukryta tworzy
nowe cechy o} i 03. Wartoscig wyjsciowa tej sieci jest prawdopodobienstwo, ze

dana osoba uprawia sport.

~ ™~ ,’ ~

. Y N L p \
‘s' :Cl | W [ net] = w%’l * T+ w%'l * Lo+
| ‘ 2.1
\ /\ 1 _ 1 AWy T
\\ // \ \?1 T l—exp(—netl) /,// \\\1 / .
. P - ,,/ N
- R ‘ net% = w?’l * 0% + wg’l * O%‘f'b%
|
— 4 2 __ 1 )
A S N Sl ey e
Ve N ./ \\ /w271 ~ -
/ T | ‘ nety = wy? « x1 4+ wy? * zothy| 2 —
| 2 | \ 01 o %
\ Y. 72 7 l—exp(—netd) e
\ / . i

Rysunek 1.4. Przyktad sieci neuronowej. Indeks gérny dla o, net i b oznacza
numer warstwy (warstwa wejsciowa ma numer 0), zas indeks dolny oznacza
numer neuronu w warstwie. Indeks gérny w to odpowiednio numer warstwy i
numer neuronu w warstwie, za$ dolny odpowiada numerowi cechy mnozonej

przez w . Definicje oznaczen podane ponizej.

W najprostszym modelu zadaniem neuronu jest obliczenie iloczynu skalarnego
(net) wektora cech wejsciowych [xi,...,z,] (sa to wyjscia z neuronéw z
poprzedniej warstwy) i wektora wag [wi,...,w,] przesunietego o préog b (Réwn.
1):

net =y . w; xx; +b (1)

Istothnym elementem sieci gtebokich jest funkcja aktywacji, czyli funkcja
wedtug, ktérej obliczana jest wartos¢ wyjscia neuronu o dla danego wyniku net.



Mozliwg funkcja aktywacji jest na przyktad funkcja sigmoidalna, wyrazona jak w
(Réwn. 2):

fnet) = s @

Rola funkcji aktywacji jest wprowadzenie do obliczeh nieliniowosci, bez ktérej
sieC mozna bytoby zastgpi¢ regresjg liniowg. Uczenie sieci polega na
optymalizacji wag w i progow b, dla kazdego neuronu w sieci tak, zeby
zminimalizowa¢ funkcje straty U. Do tego celu wykorzystywany jest algorytm
propagacji wstecznej, polegajacy na aktualizacji wag i progéw zaczynajgc od
neuronéw warstwy wyjsciowej w kierunku warstwy wejSciowej, podazajac

zgodnie z gradientem przyjetej funkcji straty (Réwn 3. i 4.).

w=1w—n*VU(f(net),y) (3)

b=0b—nx 3U(fgll)€t),y) (4)
Gdzie w jest wektorem wag dla danego neuronu, U funkcjg straty, y wartoscia,
ktérej neuron wyjsciowy ma sie nauczy¢ (na przykiad w przypadku klasyfikacji
binarnej y €0,1 ), a n hiperparametrem okreslajgcym dtugos¢ kroku w kierunku
przeciwnym do gradientu. Zbyt duzy krok moze wptyng¢ na pominiecie
minimum funkcji straty, zas zbyt maty wymaga bardzo duzej liczby iteracji
algorytmu. Funkcja straty okresla jak bardzo przewidziane wartosci réznig sie
od wartosci prawdziwych dla danego zestawu cech. Przyktadowa funkcjg straty

jest binarna entropia krzyzowa, opisana Réwn 5:

N

—1/N x Z[yn xlog(f(nety)) + (1 —yn) * log(1 — f(nety))] (5)

n=1

N oznacza liczbe wszystkich egzemplarzy cech, y, wartos¢ prawdziwg dla
danego egzemplarza cech, zas f(net,) wartos¢ przewidziang przez sie¢. W
pojedynczej iteracji na podstawie cech wejsciowych obliczane jest wyjscie sieci,
nastepnie korzystajgc z algorytmu propagacji wstecznej aktualizowane sg wagi
dla kazdego neuronu, wedtug gradientu funkcji straty. Taka iteracje nazywamy
epoka (ang. epoch).



W sytuacji gdy wartos¢ wyjsciowa dla danego egzemplarza cech zalezy réwniez
od egzemplarzy go otaczajgcych (na przyktad struktura drugorzedowa zalezy
od ciggu wystepujgcych po sobie aminokwaséw w sekwencji), wykorzystuje sie
sieci konwolucyjne i rekurencyjne na przykfad LSTM®. Pierwsze pozwalajg na
znajdowanie zaleznosci miedzy elementami sekwencji mieszczacymi sie w
oknie o statej diugosci, drugie zas pozwalajg okresli¢, ktére z poprzednich

elementdéw sekwencji majg wptyw na wartos¢ wyjsciowg dla danego elementu.

2. Przygotowanie danych i

budowa modelu

Zbiér danych stanowity struktury i odpowiadajgce im sekwencje pobrane z
serwera CullPDB'°. Sg to sekwencje przefiltrowane do 50 % podobienstwa dla
danego tahcucha, odpowiadajgce strukturom biatek rozwigzanym z uzyciem
krystalografii rentgenowskiej (rozdzielczos¢ wyzsza niz 3.0 A, czynnik R
mniejszy niz 1.0). Sekwencje zostaty dodatkowo przefiltrowane programem cd-
hit'* do 50% podobienstwa. Struktura drugorzedowa dla kazdej reszty
aminokwasowe] zostata okreslona z uzyciem programu DSSP. Dla kazdej
sekwencji wygenerowano macierz preferencji aminokwasdéw dla danej pozycji
(PSSM - ang. position specific scoring matrix) uzywajgc trzech iteracji programu
psiblast!? oraz wartosci oczekiwanej E rownej 0.001. Wyniki DSSP dotyczgce
przypisania regionéw n-helikalnych zostaty poprawione w oparciu o metode opisang
przez Cooley-a i wsp.>. Wszystkie taricuchy z CullPDB zostaty przeskanowane i regiony n-
helikalne zostaty przypisane, gdy wystepowaty w nich wigzania wodorowe typu n o
energii mniejszej niz 0.5 kcal/mol (wedtug DSSP) oraz kat torsyjny dla wszystkich reszt w
tym rejonie miescit sie w zakresie definiujgcym n-helisy (-180°<@<0°, -120°< p<45°). Ze
wzgledu na duze réznice w geometrii w znanych n-helisach, jedna nie n-helikalna reszta
otoczona przez n-helikalne regiony byta uznawana za cze$¢ n-helisy. Na koncu, 8-stanowe

wyniki DSSP zostaty sprowadzone do 4 kategorii (‘H' — helisa, zawiera etykiety ‘H’ oraz ‘G’;



‘E’, zawiera ‘E' oraz ‘B’; ‘'C’, zawiera 'S', ‘T, 'C’; oraz ‘I' — n-helisa, zawiera tylko etykiety ‘I') -

Rysunek 2.1.

OERKATGENMDNOVS TS EURMMMNINN G /R~ TESK T Y L.LVKE E K READAOUSCOGR GG TT SMPKDEARNG

HHHHHHHHHHHHHHHHAHHAHIIIIIIICCEECCCEEEEEEEEEECHHHHHHHHHACCCEECCCCCHHHHH
Rysunek 2.1 Fragment sekwencji (PDB id: 4yli taricuch F) i odpowiadajaca jej struktura

drugorzedowa.

Caty zbiér danych zawierat 22649 sekwencji z odpowiadajacymi etykietami struktury
drugorzedowej. Wybrano losowo 1215 sekwencji do zbioru testowego za$ pozostate
stanowity zbiér treningowy. W kazdym ze zbioréw reszty n-helikalne stanowity okoto
0.85% wszystkich reszt. Zbiér treningowy podzielono na 6 czesci. Pierwsza ztozona z
15584 zostata wykorzystana wytacznie do trenowania modelu. Pozostate to zbiory
walidacyjne, wykorzystane w procesie 5 krotnej walidacji krzyzowej, do optymalizacji
liczby epok treningu, po ktérych model najlepiej przewiduje regiony n-helikalne.

Przebieg walidacji krzyzowej, przedstawia Rysunek 2.2.

part 1 part 2 part 3 part 4 part 5 ‘ part 6 ‘

part 1 part 2 part 3 part 4 ‘ part 5 ‘ part 6

part 1 part 2 part 3 part 4 part 5 part 6
part 1 part 2 ‘ part 3 ‘ part 4 part 5 part 6

part 1 ‘ part 2 part 3 part 4 part 5 part 6

Rysunek 2.2. Przebieg walidacji krzyzowej. Czes¢ 1 (ang. part) sktadata sie z 15584
sekwencji, pozostate czesci zawieraty po 1170 sekwencji kazda. W kazdym z 5
przebiegéw walidacji (kolejne wiersze na rysunku) model trenowano na czesciach

oznaczonych na zétto, zas sprawdzono na czesciach oznaczonych na czerwono.

Ponadto zagwarantowano, ze kazda sekwencja zawierajaca n-helise zaréwno w zbiorze
testowym jak i zbiorach walidacyjnych byta w co najwyzej 30% identyczna z dowolna
sekwencja z catego zbioru danych. Zbiér danych sktadat sie z sekwencji o dtugosci od 30
do 700 aminokwasoéw. Kazda z nich zostata zakodowana jako macierz o wymiarach 700 na
44, gdzie 20 cech stanowity zakodowane przy uzyciu kodu 1 z n (ang. ‘one-hot encoding’)

aminokwasy, kolejne 20, dane z PSSM przeskalowane do zakresu 0-1 przy uzyciu funkgcji

10



sekwencja
T0HNNO TIANATITISHNAHTINIAVY IINTAD IUDDD

sigmoidalnej, a ostatnie 4 cechy to zakodowane réwniez przy uzyciu kodu 1 z n, etykiety
struktury drugorzedowej. Jako, ze wejscie do sieci musi mie¢ okreslony rozmiar, wiersze
macierzy dla sekwencji krétszych niz 700 uzupetniono zerami. Graficzna prezentacja
omoéwionego sposobu kodowania (bez wierszy z samymi zerami), zostata przedstawiona

dla przyktadowej sekwencji dtugosci 39 aminokwaséw, na Rysunku 2.1.
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aminokwasy
Rysunek2.1. Przyktad zakodowanej sekwencji i odpowiadajaca jej macierz PSSM

Zakodowane sekwencje stanowity wejscie do gtebokiej sieci neuronowej. Architekture
sieci przedstawiono na Rysunku 2.2. Uzyto trzech jednowymiarowych warstw
konwolucyjnych zawierajacych 64 neurony oraz wykorzystujacych okna o rozmiarach
odpowiednio 3, 5 oraz 7. Jako Ffunkcje aktywacji wejScia wykorzystano tangens
hiperboliczny. Wyjscie z kazdej z tych warstw stanowita macierz rozmiaréw 700 x 64. Tak
wiec ostatecznie wyjsciem z warstw konwolucyjnych byty 3 macierze, ktére potaczono
wedtug wierszy otrzymujac macierz rozmiaréw 700 x 192. Wykorzystano nastepnie
warstwe gesty ztozona z 200 neurondw, z ktérych kazdy korzystat z wyjscia warstwy
poprzedniej (macierz 700 x 192). Kolejng czescig sieci byty dwie dwukierunkowe
(przetwarzajace sekwencje od poczatku do korica i odwrotnie) warstwy LSTM ztozone z
200 neuronéw kazda. Ostatnie dwie warstwy to warstwy geste ztozone odpowiednio z
200 i 4 neurondéw. Hiperparametry, takie jak liczby neuronéw czy funkcje aktywacji
dobrano na podstawie trenowania i walidacji modelu, ze wzgledu na koszt czasowy
obliczen, na niewielkich podzbiorach (okoto 1000) sekwencji, dla réznych zestawoéw

parametréw i wybraniu tych, dla ktérych model osiggnat najlepszy wynik F1 w walidacji.
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Warstwa wyjsciowa aktywowana funkcja softmax pozwolita zwréci¢ dla kazdej reszty

prawdopodobienstwo utworzenia przez nig kazdej z 4 struktur drugorzedowych.

ConvolutionlD ConvolutionlD ConvolutionlD
64 filters 64 filters 64 filters
filter size 3 filter size 5 filter size 7
Dense layer

200 neurons

Bidirectional
LSTM
200 neurons

Bidirectional
LSTM
200 neurons

¢ Dense layer
1
200 neurons

Output layer
4 neurons

@

Rysunek 2.2 Architektura sieci. Warstwa wejsciowa, nastepnie 3 warstwy konwolucyjne
z 64 filtrami o rozmiarach odpowiednio 3, 5 i 7, nastepnie warstwa gesta, 2

dwukierunkowe warstwy LSTM oraz warstwa gesta i warstwa wyjsciowa.

Taka architektura umozliwita rozpoznanie zaleznosci miedzy kilkoma sasiednimi
aminokwasami (warstwy konwolucyjne), a takze miedzy oddalonymi od siebie resztami
(warstwy LSTM), wptywajacymi na utworzenie danej struktury drugorzedowej. Warstwy
geste pozwolity natomiast na klasyfikacje aminokwaséw na podstawie cech
wyprodukowanych przez warstwy konwolucyjne i LSTM. Do trenowania sieci
wykorzystano algorytm optymalizacji Adam™ ze statg uczenia 0.003. Funkcja straty byta
wazona entropia krzyzowa, z wagami dla etykiet obliczonymi jako max(log(n;/n),1)
gdzie n; to liczba reszt z danej kategorii (H,E,I,C) zas n to liczba wszystkich
reszt. Sie¢ trenowano przez 50 epok dla kazdej walidacji, zapisujac wagi gdy
metryka F1 (Srednia harmoniczna ze skutecznosci i precyzji) dla n-helisy

mierzona na zbiorze walidacyjnym, ulegta poprawie. Skutecznosc¢ to stosunek liczby reszt
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n-helikalnych prawidtowo przewidzianych do liczby wszystkich reszt n-helikalnych w
zbiorze, za$ precyzja to stosunek liczby reszt n-helikalnych prawidtowo przewidzianych
do liczby wszystkich przewidzianych reszt n-helikalnych. Architektura sieci zostata

zaimplementowana w module do jezyka Python o nazwie Keras™.
[ ] [ J
3. Wyniki

Wyniki 5-krotnej walidacji krzyzowej przedstawione sg w Tabeli 3.1

Tabela 3.1. Skutecznoscsc i precyzja dla najlepszej epoki kazdej z 5 czesci walidacji.

Nr Nr Skutecznos¢ |Precyzja |F1
walidacji |epoki

1 46 0.50 0.46 0.48
2 24 0.47 0.48 0.47
3 35 0.49 0.49 0.49
4 30 0.41 0.43 0.42
5 33 0.44 0.46 0.45

Wyniki dla kazdej czesci s3 podobne. Zaréwno precyzja jak i skutecznos¢ wyniosty
Srednio 46%. Ostateczny predyktor zostat zbudowany z zestawéw wag uzyskanych dla 3
przebiegéow walidacji z najlepszymi wartosciami metryki F1. Prawdopodobienstwo dla
kazdej z 4 kategorii jest srednia z 3 prawdopodobienstw, przewidzianych przez model,
uzywajac kolejno kazdego z 3 zestawdw wag. Pozwolito to na uzyskanie stabilnego
predyktora dajacego zblizone rezultaty dla niepodobnych do siebie sekwencgji
zawierajacych n-helisy. Tak przygotowany model zostat sprawdzony na zbiorze
testowym, zawierajacym 1215 sekwencji nieuzywanych w trenowaniu modelu. 306 z nich
zawiera co najmniej jedna n-helise (w sumie 406 n-helis). PiPred wykazat 50% precyzji
oraz 42% skutecznosci, mierzonych dla kazdej reszty aminokwasowej. Macierz pomytek
dla wszystkich kategorii przedstawia Rysunek 3.1.

PiPred najczesciej myli ze soba a- i n-helisy, na co wptywa powigzanie ewolucyjne (n-
helisy czesto powstaja z a-helis przez insercje, delecje lub substytucje aminokwasu) tych

struktur, a takze bardzo duza czestos¢ wystepowania a-helis.
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Rysunek 3.1. Macierz pomytek dla wszystkich kategorii struktury drugorzedowe;.

Biorac pod uwage czestos¢ wystepowania n-helis (0.85% wszystkich reszt), PiPred osigga
dobre rezultaty, co potwierdza krzywa ROC ang. Receiver Operating Characteristic
(wykres stosunkéw Fatszywie pozytywnych i prawdziwie pozytywnych przewidywan)
przedstawiona na Rysunku 3.2. Losowemu przewidywaniu odpowiada prosta i pole (AUC
ang. Area Under Curve) pod nig rowne 0.5, za$ idealnemu klasyfikatorowi AUC réwny 1.
Wyniki predyktora przy odréznianiu n-helis od pozostatych kategorii (H, E, C) okreslone
jako pola pod krzywymi to w kolejnosci tych kategorii 0.91, 0.96, 0.95. Dla pozostatych

kategorii tacznie, pole to wynosi 0.92.
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Rysunek 3.2. Krzywa ROC dla odrézniania n-helis od pozostatych kategorii (I_vs_all -
stosunek FPR do TPR przy odréznianiu reszt n-helikalnych od pozostatych, |_vs_H - od

a-helis, |_vs_E — od B-kartek, |_vs_C - od fragmentéw niesutrukturyzowanych )

Wszystkie przedstawione do tej pory wyniki odnoszg sie do reszt aminokwasowych. Jesli
natomiast rozpatrzymy regiony n-helikalne i uznamy za prawidtowo przewidziany region

z co najmniej jedng dobrze przewidziang reszty to skutecznos$¢ i precyzja wynosza
odpowiednio 38% i 59%.

W celu okreslenia zachowania skutecznosci i precyzji zaréwno dla reszt jak i segmentéw
wykonano wykres zaleznosci tych metryk od prawdopodobienstwa, przy ktérym dana
reszta jest uznawana jako czes¢ n-helisy.

Wykres jest punktem odniesienia, w jakim stopniu mozna by¢ pewnym wynikéw
predyktora. Precyzja przy akceptowaniu reszt z prawdopodobienstwem ponad 90%
wynosi okoto 90% za$ skutecznos¢ okoto 15%. Predyktor jest w stanie przewidywaé n-

helisy w réznych kontekstach strukturalnych (w srodku, na N- i C- koncu a-helis).
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Rysunek 3.3. Wykres wartosci metryk od prawdopodobienstwa akceptacji reszty jako n-
helikalna (sens - skuteczno$¢ dla reszty, prec — precyzja dla reszty, seq_sens —

skutecznos¢ dla segmentoéw, seq_prec — precyzja dla fragmentéw).

4. Wnioski

Predyktor osiggnat dobre wyniki (42% skutecznosci, 50% precyzji), bioragc pod uwage
liczno$¢ n-helis (0.85% wszystkich reszt). Zwigzane jest to miedzy innymi z
charakterystycznym sktadem aminokwasowym i kolejnoscig wystepowania danych reszt
w tych regionach, czego sie¢ neuronowa (warstwy konwolucyjne) nauczyta sie w wyniku
trenowania na duzym zbiorze sekwencji. Biorgc pod uwage wyniki predyktora i role n-
helis w strukturze biatek, moze on by¢ narzedziem stuzacym do przypisywania miejsc
aktywnych i pomagajacym w modelowaniu biatek btonowych. Moze by¢ wykorzystany
rowniez przy projektowaniu sekwencji, czyli budowaniu sekwencji, ktére zwijaja sie do

zadanej struktury przestrzenne;.
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