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Abstrakt: Znalost struktury, kterou proteiny zaujimaji v prostoru, je klicovym
faktorem pii studiu jejich funkce. Experimentalni zjisténi struktury je ale na-
kladné a ¢asoveé naroc¢né, proto jsou velmi popularni predikéni modely struktury.
Nejvyraznéjsim podproblémem predikce struktury proteini je predikce lokalniho
usporadani sousedicich aminokyselin uréeného vodikovymi vazbami, tzv. sekun-
darni struktury proteind. Tato prace se zamétuje na vyuziti hlubokych neuro-
novych siti v predikci sekundarni struktury. Na implementovaném predik¢énim
modelu jsou v ramci této prace testovany rizné modifikace sité, predevsim je pak
provedeno srovnani LSTM a GRU pamétovych bunék. Déle jsou zkouméany nové
metody predzpracovani proteint, a to zrychleni klasické metody vypoctu PSSM a
zahrnuti predikce terciarni struktury mezi vstupy predikéniho modelu. V posledni

¢asti prace je ovétovana pouzitelnost vyhlazovacich metod pro modely predikujici
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Abstract: Determination of protein structure in space is a crucial part of protein
function analysis. But structure determination is an expensive and time consu-
ming process, therefore structure prediction model raised on popularity. The most
notable subproblem of protein structure prediction is prediction of local confor-
mation of the adjacent amino acids, ie. secondary structure. This thesis studies
usage of deep neural networks for protein secondary structure prediction. We im-
plemented prediction model and different modifications are evaluated. Especially
compassion of LSTM and GRU memory cells was done. Furthermore, two new
preprocessing methods are evaluated. Fast PSSM calculation method was propo-
sed and prediction of tertiary structure was used as input for prediction model.
Last part of this thesis examine application of filtering methods for models pre-

dicting secondary structure with eight classes.
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Uvod

Obrovskou rychlosti rostouci mnozstvi biologickych dat, které bylo potieba
zpracovavat, vedlo k nutnosti zpracovavat tato data pomoci pocitact. To dalo
vzniknout oboru bioinformatika, ktery se snazi aplikovat rizné informatické me-
tody na problémy biologického ptivodu. Velkou ¢ast tohoto védniho oboru tvori
strukturni bioinformatika, ktera se zabyva analyzou a predpovidanim struktury
biologickych makromolekul jako naptiklad proteinti, RNA nebo DNA (Altman a
Dugan, 2003).

Pravé zkoumani struktury proteint je velmi aktivni oblasti, coz je zptisobeno
predevsim dilezitosti proteini pro zivé buiky, jejichz jsou proteiny jednou z hlav-
nich komponent. V kazdé takové buice se nachazi az nékolik miliard proteint
(Milo, [2013)). Dtivodem pro takto obrovsky vyskyt v zivych buiikich je Siroké
spektrum funkci, které v nich proteiny zastavaji. Jedna se naptiklad o funkce sta-
vebni, obranné, pohybové nebo funkce fizeni a katalyzovani chemickych reakci.

Praveé funkce a vlastnosti jednotlivych proteint ve velké mife zavisi na roz-
lozeni proteinu v prostoru, tj. jeho struktutfe (Petsko, 2004). To déla ze zna-
losti struktury proteinii klicovou informaci napiiklad pii vyvoji léki a enzymu
(Whittle a Blundell, |1994; Schafthausen| 2012). Strukturu je samozfejmé mozné
ziskat experimentalné, naptiklad pomoci metod rentgenové krystalografie, nuk-
ledrni magnetické resonance nebo kryoelektronové mikroskopie. Zadna z téchto
metod ale neni univerzalni a neni ji spolehlivé mozné pouzit pro kazdy protein.
Navic vSechny tyto metody jsou pomérné c¢asové i finanéné naroc¢né. Problémo-
vost urceni struktury proteintt dokladéa i pomér mezi poctem znamych proteint
a poctem proteinti, u nichz je zndma i jejich struktura. Na zacatku roku 2017
obsahovala databaze UniProt]l| pfes 80 miliénii rfiznjch proteinovych sekvenci,
naopak databaze PDBE] pouze priblizné 121000 proteinovych struktur, coz tedy
odpovida 0.15% vSech zndmych proteini.

To vse vytvari vétsi tlak na vyvoj programiti schopnych predpovidat strukturu
proteini bez experimentalniho postupu. To je ale velmi slozity problém, ktery
se vzhledem k obrovskému poc¢tu moznych struktur pro kazdou proteinovou sek-
venci zatim nedaii uspokojivé vyftesit. Nejlepsich vysledkti dosahuji metody za-
lozené na znalostnich databazich vyuzivajicich jiz znamé struktury proteint. Ta-
kové metody jsou ale aplikovatelné pouze pro predikci struktur proteint, které

jsou velmi podobné proteinim v databézi (Dorn a kol 2014b). Jednou z moz-

!Databaze zndmych proteinti http://www.uniprot.org/
2Databéaze vSech zndmych proteinovych struktur http://www.rcsb.org/pdb/


http://www.uniprot.org/
http://www.rcsb.org/pdb/

nosti, jak vyrazné snizit slozitost celého problému predikce, je omezeni poctu
moznych struktur pro dany protein. Za timto tcelem se velmi ¢asto pri predikci
zohlednuje predpokladand sekundéarni struktura daného proteinu. Ta nepopisuje
celé usporadani proteinu v prostoru, ale pouze rozdéluje protein do segmentt
tvofenych nékolika preddefinovanymi tvary fetézce.

Ani sekundérni strukturu proteinti neni snadné ziskat, ale predev§im pro svoji
dilezitost pfi predikci celé struktury proteinti se stala jeji predikce velmi aktivni
oblasti vyzkumu. Znalost sekundéarni struktury je ale mozné vyuzit i pro urco-
vani rychlosti (Plaxco a kol., [1998)) a zptsobu (Ozkan a kol., 2007) skladani
proteinu nebo dokonce pfimo pro predpovidani samotné funkce proteinu (Taher-
zadeh a kol., |2016)). Stejné jako v pFipadé predikce celé struktury je i pro predikci
sekundarni struktury mozné vyuzit databaze znamych sekundarnich struktur. Ale
i zde plati, Ze pouzitelnost téchto metod pro velmi odlisné proteiny je nizka.

V této praci se proto zamérime na predikci sekundarni struktury proteinti bez
vyuziti znalostnich databazi, ale pomoci metody zalozené na hlubokych neuro-
novych sitich. Ty v poslednich nékolika letech staly za prekonavanim dosavad-
nich nejlepsich metod napfi¢ mnoha oblastmi vyzkumu (Goodfellow a kol.| [2016)).
Predikce sekundarni struktury neztistala vyjimkou a i zde prediktory zalozené na
hlubokych neuronovych sitich posunuly dosavadni hranice. Na jednom takovém
predikénim modelu zalozime tuto praci a pokusime se jeho hlavni komponenty vy-
lepsit, otestujeme na ném nové metody predzpracovani proteini a také dodatecné

filtrovaci metody pro vystup z modelu.

Struktura prace

Prace je rozdélena do néekolika ¢asti. Prvni kapitola je vénovana nezbytnému
biologickému pozadi problému nutného k pochopeni zbylych c¢asti prace. Nasledu-
jici kapitola se zabyva formulovanim problému predikce sekundarni struktury a
pouzivanymi metodami vyjma neuronovych siti. Tém je vénovana cela navazujici
kapitola, ve které jsou popsany samotné neuronové sité vcetné jejich vyuziti pti
predikce sekundarni struktury. Dale prace obsahuje kapitolu obsahujici nase za-
kladni navrzeni a popis experimentii, které jsou v nasledujici kapitole provedeny
a zhodnoceny. V zavéru prace se nachazi shrnuti vSech provedenych experimentt

a ziskanych vysledki a jsou formulovany zavéry z této prace.



1. Biologie proteinovych struktur

V této sekci Ctenéfi priblizime, co to proteiny (bilkoviny) jsou a jaké jejich
struktury zkoumame. Ackoliv tématem této prace je predikce sekundarni struk-
tury proteinti, na biologickou ¢ast problému nebude kladen dtraz. Proto také
tako kapitola predstavuje pouze zakladni informace. Pro podrobny ptehled do-
porucujeme knihu Lehninger Principles of Biochemistry (Boylel |2005), ze které
tato kapitola, mimo jinych publikaci, cerpa.

Zakladnim biologickym pojmem, se kterym budeme pracovat, je protein. Pro
vysvétleni, jak proteiny vypadaji a jaké struktury vytvareji, je nutné zacit popi-
sem aminokyselin. Ty jsou totiz zakladnim stavebnim kamenem proteinii a prave

jejich fetézenim proteiny vznikaji.

1.1 Aminokyseliny

Pod pojmem aminokyseliny se obecné uvazuji molekuly obsahujici karboxy-
lovou skupinu (-COOH) a aminoskupinu (-NH,). V ramci této prace, podobné jako
v biochemii, si ale pod timto pojmem budeme predstavovat témér vyhradndﬂ
a-aminokyseliny, tedy aminokyseliny, ve kterych jsou karboxylové a aminové sku-
piny spolu s jednim atomem vodiku (H) a postrannim fetézcem propojeny jed-
nim centralnim atomem uhliku (C). Takovou strukturu muzeme pozorovat napt.
u argininu na obrazku ¢.[1.1] Pravé postranni fetézec je hlavni faktor, podle kte-
rého jednotlivé aminokyseliny rozlisujeme, jelikoz zbytek molekuly je shodny pro
vSechny aminokyseliny. V kontextu bilkovin nas bude zajimat pouze dvacet riz-
nych aminokyselin, ze kterych jsou tvoreny vSechny prirozené se vyskytujici pro-
teiny procesem zvanym translace? P¥irozené proteiny mohou obsahovat zna¢né
mnozstvi dalsich aminokyselin, ty jsou ale pfidavany ex post v procesu zvaném
posttransla¢ni modifikace k jiz hotové struktufe proteinu. Piehled zakladnich 20
aminokyselin je mozné nalézt v tabulce ¢. [I.1]

Jednotlivé aminokyseliny mezi sebou mohou reagovat, a vytvaret tak mezi
sebou peptidické vazby. Konkrétné aminova skupina jedné aminokyseliny reaguje

s karboxylovou skupinou druhé aminokyseliny, aby vytvorily peptidickou vazbu

1Vyjimku tvofi pouze prolin, jehoz aminova skupina je zacyklend s postrannim fetézcem.

Nejedna se tedy o a-aminokyselinu, ale o iminokyselinu.
2Aby byl vyéet aminokyselin tplny, museli bychom zahrnout také dalsi dvé aminokyseliny

a to pyrolysin a selenocystein. Jejich vyskyt je ale extrémné nizky, nebudeme je tedy v tomto

stru¢ném piehledu zohlednovat.
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Obrazek 1.1: Struktura aminokyseliny arginin, na které mizeme vidét karboxy-
lovou skupinu (modie), aminoskupinu (zelené) a postranni fetézec (zluté). Tyto
tfi ¢asti molekuly jsou propojeny centralnim atomem uhliku. Postranni fetézec
je unikatni pro kazdou aminokyselinu, zbyla ¢ast molekuly je identicka ve vsech

aminokyselinach.

a jednu molekulu vody (H,0). Pravé peptidicka vazba je zakladnim kamenem pro
Fetézeni aminokyselin (vytvareni peptidi), a tedy i pro vznik proteind. V takto vy-
tvofeném peptidickém Tetézci jsou ptivodni ¢asti jednotlivych aminokyselin ¢asto
nazyvany rezidua. Schéma vzniku peptidické vazby reakci dvou aminokyselin je

zobrazeno na obrazku ¢&. [1.2

1.2 Proteiny

Proteiny jsou tedy velké molekuly tvofené fetézcem aminokyselin propojenych
peptidickou vazbou. Délka samotného fetézce se velmi lisi a je shora omezena
pouze teoretickou hranici danou poklesem stability proteinu s rostouci délkou fe-
tézce. Nicméné nejdelsi znamy protein, titin, obsahuje okolo 33000 rezidui (Opitz
a kol., [2003). Vzhledem k mozné délce proteinti a po¢tu aminokyselin, které pro-
teiny tvori, je pocet riznych kombinaci aminokyselinovych fetézct, a tedy i pro-
teint, obrovsky. Pravé to také umoznuje proteiniim zastavat v zivych bunkach tak
siroké spektrum funkci. Konkrétni funkce jsou do zna¢né miry urceny piedevsim

strukturou, kterou dany protein v prostoru zaujima.

1.3 Struktura proteint

Kazdy protein v prostoru zaujme unikatni trojrozmérnou strukturu, ktera je
urcena posloupnosti aminokyselin, ze kterych je protein slozen (Anfinsen, (1973).

Tuto strukturu zkoumame na nékolika tirovnich, jedna se o primarni, sekundarni,
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Obrazek 1.2: Schéma fetézeni aminokyslen, tj. vzniku peptidické vazby reakci
dvou aminokyselin s postrannimi fetézci Ry a Ry. Vedlejsim produktem reakce je

molekula vody. Vznikla peptidicka vazba je zvyraznéna modre.



terciarni a kvartérni strukturu, jejichz rozdéleni bylo predstaveno jiz v poloviné

minulého stoleti (Linderstrgm-Lang) (1952)).

1.3.1 Primarni struktura

Priméarni strukturou proteinu se rozumi sekvence aminokyselin tvoficich dany
protein. Standardné se tato sekvence zapisuje tak, aby aminokyselina s volnou
aminoskupinou byla zapsana jako prvni. Primarni strukturu lze tedy jednoznacné
reprezentovat pomoci Fetézce o délce rovné poctu aminokyselin v proteinu nad
abecedou o 20 znacich, kde kazdy znak odpovida jedné aminokyseliné. Ustalenou
abecedu pro reprezentaci aminokyselin ukazuje tabulka[I.I] Abeceda se ¢asto také
rozSituje o znak X, ktery reprezentuje nespecifikovanou aminokyselinu. Praveé tuto
abecedu o 21 znacich budeme dale v této praci vyuzivat pro reprezentaci primarni
struktury.

Primérni struktura tedy zadnym zptisobem nefesi, jak se dany protein sklada

v prostoru. Tim se zabyvaji az dalsi typu struktur, poc¢inaje sekundarni.

Aminokyselina | Zkratka | Podil [%)] || Aminokyselina | Zkratka | Podil [%]
Alanin A 8.76 K. glutamova | E 6.32
Arginin R 5.78 Leucin L 9.68
Asparagin N 3.93 Lysin K 5.19
Cystein C 1.38 Methionin M 2.32
Fenylalanin F 3.87 Prolin P 5.02
Glutamin Q 3.9 Serin S 7.14
Glycin G 7.03 Threonin T 5.53
Histidin H 2.26 Tryptofan W 1.25
Isoleucin I 5.49 Tyrosin Y 291
K. asparagova | D 5.49 Valin \Y% 6.73

Tabulka 1.1: Seznam aminokyselin vyskytujicich se bézné v proteinech, jejich
jednopismennéa zkratka, kterda se vyuziva pro zapis primarni struktury, a jejich

procentudalni zastoupeni ve znamych proteinechKozlowski, 2017.



1.3.2 Sekundarni struktura

Sekundarni struktura proteinu popisuje lokalni usporadani sousedicich ami-
nokyselin urcené geometrii peptidické vazby a stabilizované nekovalentnimi inter-
akcemi, zejména vodikovymi mustky. Zakladni rozdéleni na 3 typy sekundéarnich
struktur, a-helix, S-skladany list (S-strand) a neusporadana struktura (coil), na-
vrhl Pauling v roce 1951 (Pauling a kol., [1951)).

Struktura typu a-helix odpovida pravotocivé sroubovici s postrannimi fetézci
aminokyselin smétujicimi ven. Kazda jedna otocka sroubovice je tvorena 3.6 ami-
nokyselinami, kazd4 aminokyselina tedy odpovida otocce o 100°. Mezi jednotli-
vymi aminokyselinami v sousednich patrech sroubovice vznikaji vodikové vazby
mezi skupinami C=0 a N-H, které drzi celou strukturu pohromadeé. Vodikové vazby
mezi témito skupinami vznikaji i ve struktute g-skladany list. Ta ale neni tvoiena
jednim spojitym regionem fetézce, jako je tomu v pripadé a-helixu, ale je tvorena
kombinaci dvou a vice rovnobéznych regioni. Pravé mezi témito rovnobéznymi
regiony vznikaji vodikové miistky. Postranni fetézce aminokyselin ve struktuie
[-skladany list smétuji stiidavé pod a nad kolmo k roviné urcené rovnobéznymi
fetézci. Neusporadana struktura pak pouze reprezentuje oblasti proteinu, které
nevykazuji ani jeden z predchozich dvou vzorii.

S vyvojem programu DSSP, ktery slouzi k urcovani sekundarni struktury z
kompletniho trojrozmérného obrazu molekuly, provedli autofi (Kabsch a Sander,
1983) dalsi rozsifeni puvodnich 3 typu sekundarnich struktur na 8 typt. Vyjma
puvodni a-helixové struktury pridali autofi dalsi dva typy helixu, a to m-helix a
310-helix. V obou pripadech se také jedna o pravotocivou sroubovici, hlavni roz-
dil ale tvori pocet aminokyselin potfebnych pro jednu otocku sroubovice. Otocka
m-helixu je tvofena 4.1 aminokyselinami a otocka 3;p-helixu pouze 3 aminokyseli-
nami. Helixové struktury jsou ale z definice zespoda omezeny poctem aminokyse-
lin, které tvori danou sroubovici. Kratsi otacejici se segmenty fixované vodikovymi
mitstky se nazyvaji f-otocky (S-turn). V pfipadé absence vodikovych vazeb se
pak jedna o strukturu zvanou ohyb (higj curvature loop). V pfipadé struktur
vazanych vodikovymi mtstky mezi vzdalenymi aminokyselinami rozlisuji autofi
mezi jednou izolovanou vazbou nazvanou izolovany S-most (5-bridge) a mezi delsi
sekvenci zvanou (-skladany list (S-strand). Neusporadand struktura opét pouze
reprezentuje oblasti proteinu, které nevykazuji ani jeden z predchozich vzori.

V zavislosti na zvoleném rozdéleni mluvime tedy o t¥istavové (S3) nebo os-
mistavové (Sg) sekundarni struktufe. Bézné se mezi Sg a S3 pouziva nasledujici
prevod (Zhang a kol 2011 Kountouris a kol., 2012; Patel a Mazumdar, 2014}
Feng a kol., 2014; Rashid a kol., |2016). Piavodni a-helix, m-helix a 3;o-helix pte-



vedeme na a-helix, §-skladany list, S-most na [-skladany list a [-otocku, ne-
usporadanou strukturu a ohyb pfevedeme na neuspotfadanou strukturu. Pokud
oznac¢ime kazdou ze sekundarnich struktur jednim pismenem, bude mozné celou
sekundarni strukturu proteinu reprezentovat podobné jako priméarni strukturu
fetézcem znakd nad abecedou o 3 resp. 8 znacich. VSechny zminéné typy sekun-
darni struktury vcetné pismen, jakym se obvykle oznacuji, a vztahy pro prevod
z S na Sz jsou znazornény v tabulce [I.2]

Sekundarni struktura Ss | Zkratka | Sekundarni struktura Sy | Zkratka
a-helix H
a-helix H m-helix I
310-helix G
[-skladany list E
B-skladany list E
izolovany [-most B
Neusporadana struktura | L
Neuspotradana struktura | C Ohyb S
[-otocka T

Tabulka 1.2: Seznam rozliSovanych sekundarnich struktur, jejich symboli pro

zapis struktury sekvence a vztah mezi obéma rozdélenimi S3 a Ss.

Se sekundarni strukturou také velmi tzce souvisi tzv. pristupnost rozpou-
stédla. Ta popisuje, jak velka plocha daného rezidua je pristupné rozpoustédlu,
v kontextu proteint témér vyhradné vodé. A stejné jako v pripadé sekundarni
struktury se k vypoctu pristupnosti rozpoustédla vyuziva program DSSP. Vzhle-
dem k propojeni téchto vlastnosti byvaji casto jejich predikce spojovany, ¢ehoz
také v této praci vyuzijeme.

Sekundarni struktura tedy jiz do jisté miry zkouma usporadani jednotlivych
aminokyselin v prostoru, ale neposkytuje dostatecnou informaci k vymodelovani
celého proteinu. Jednd se pouze o jisty mezistupen mezi primarni a terciarni

strukturou, ktera zkouma pravé polohu jednotlivych atomt proteinu v prostoru.
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1.3.3 Terciarni a kvartérni struktura

Mimo priméarni a sekundarni struktury, které budou predmétem této prace,
lze u proteinid rozlisovat také terciarni a kvartérni strukturu. Obé tyto trovné
se jiz zabyvaji celkovym rozlozenim proteinu v prostoru na trovni jednotlivych
atomtli. Terciarni struktura popisuje usporadani jednoho proteinového fetézce.
Ten, diky zptsobu napojeni jednotlivych aminokyselin, ma pouze dva stupné ro-
tacni volnosti za kazdou aminokyselinu v fetézci a to thly oznacované ¢ a 1.
Celou trojrozmérnou strukturu proteinu lze tedy zapsat jako posloupnost dvo-
jic (¢,7), pripadné jako sérii soufadnic centrélniho atomu uhliku, na ktery je
napojena karboxylova a aminova skupina.

Nékteré komplikovanéjsi proteiny se sklddaji z vicero proteinovych fetézcii.
Ty se vzajemnym ptisobenim shlukuji a vytvareni komplexnéjsi strukturu zvanou
kvartérni struktura. Tyto proteiny obsahujici nékolik fetézcii nejsou predmétem

této prace.

1.4 Urcovani struktury proteinu

Urcovani struktury proteinti reprezentuje problém hledani terciarni struktury
pro protein s danou primarni strukturou. Tento problém lze zatim TeSit pouze ex-
perimentalné, a to predevsim pomoci rentgenové krystalografie. Ta ale vyzaduje
krystalizaci proteinu, a neni tak pouzitelna pro vSechny proteiny. Ani ostatni pou-
zivané metody, nuklearni magnetické resonance a kryoelektronova mikroskopie,
nejsou univerzalni. Velmi aktivni oblasti se tak stala predikce terciarni struktury
na zakladé primarni struktury proteinu a to i pres to, ze se jedna o NP-tplny
problém (Hart a Istrail, |[1997; (Crescenzi a kol., [1998]).

Podle Afinsenova dogmatu (Anfinsen, |1973) protein vZdy zaujim4 stabilni do-
sazitelnou strukturu, ktera odpovida struktuie s minimalni hodnotou potencialni
energie. Toho vyuzivaji nékteré programy, které se pii predikci snazi nalézt mini-
mum energetické funkce definované nad strukturami proteinu. Vzhledem k astro-
nomickému poc¢tu moznych struktur pro dany protein je ale hledani minima ex-
trémné slozity problém. Tento pristup vyuziva naptiklad projekt Rosetta@home,
ktery fesi vypocetni narocnost distribuci vypocti na miliony zafizeni poskytnu-
tych dobrovolniky.

Extrémni vypocetni narocnost lze fesit vyuzitim jiz znamych struktur pro-
teintd. BéZznym pristupem je prohledani databéaze proteinti se znamymi struktu-
rami a nalezeni proteint s podobnou primarni strukturou, jakou ma proteinu, je-

hoz strukturu je predikovana. Z nalezenych proteint a jejich struktur je nasledné
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vymodeluje predikovana struktura v zavislosti na zarovnani nalezenych proteint.
Piikladem projektu vyuzivajici tuto metodu je svycarsky SWISS-MODEL (Bia-
sini a kol., [2014). Metody zaloZené na tomto principu obecné dosahuji nejlepsich
predikénich vysledkt. Problém ale nastava, pokud se v databazi znamych struktur
nachézeji pouze proteiny, jejichz primarni struktura je velmi odlisné od hledané.
V takovém piipadé se tyto metody stavaji velmi nepresné.

Tento problém se snazi odstranit posledni skupina, ktera nepracuje piimo s
primarnimi strukturami proteinii. Naopak vyuziva skutecnosti, ze pocet struk-
tur pfirodné se vyskytujicich proteint je relativné nizky (Wang, [1998)). Lze tedy
vyuzit mensi mnozinu Sablonovych struktur, ze kterych se pii predikci struktury
nového proteinu vybere ta Sablona, do které lze dany protein nejlépe namodelovat.
Takovy piistup implementuje napfiklad RaptorX (Killberg a kol., [2012]).

I pfes vSechny pouzivané heuristické metody ve vySe zminénych metodach
je predikce terciarni struktury velmi vypocetné narocny proces. Proto se velka
¢ast zminénych metod snazi dale omezit prohledavany prostor struktur pomoci
sekundarni struktury (Dorn a kol., 2014a)). To z predikce sekundarni struktury

déla jeden z nejaktivnéji zkoumanych podproblémt predikce struktury proteinii.
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2. Predikce sekundarni struktury

proteinu

Sekundarni struktura proteint je typicky vypocitana pomoci programu DSSP
(Kabsch a Sander}, [1983)) z terciarni struktury daného proteinu. Takovy vypocet je
ale mozny pouze pro maly zlomek znamych proteinti, protoze u vétsiny proteint
neni struktura znama. Navic se sekundarni struktura vyuziva ve velké mite pri
samotné predikci terciarni struktury, a je tedy nutné hledat metody pro odhad
sekundarni struktury pouze na zakladé primarni struktury bez vyuziti terciarni
struktury. Takové metody lze ale vyuzit i mimo predpovidani terciarni struktury.
Sekundéarni struktura totiz poskytuje dostatecny néhled na strukturu proteinu
k odvozeni nékterych dalsich vlastnosti (Plaxco a kol., |[1998; |(Ozkan a kol., 2007}
Taherzadeh a kol., 2016)). Lze ji ale vyuzit napfiklad i k zarovnavani proteinti
(Zhou a Zhou, 2005; [Deng a Cheng, 2011).

7 informatického hlediska lze problém predikce sekundarni struktury popsat
jako problém pfevodu fetézce nad abecedou o 21 znacich na fetézec stejné délky
nad abecedou o 3 resp. 8 znacich podle pouzitého rozdéleni sekundarnich struk-
tur S5 resp. Sg. Pravé pravidla pro prevod téchto fetézcii ale nejsou zndma, proto
se k jejich odvozeni pouzivaji riizné statistické metody a metody strojové uceni.
Ty vyuzivaji proteiny se znamou terciarni strukturou a vypocitanou sekundarni
strukturou jako vzory, ze kterych odvodi predikéni modely. Pro porovnani jednot-

livych modeli se ustalily dvé zakladni metriky métici prfesnost predikce modelt.

2.1 Metriky pro méreni kvality modeli

Predikéni modely sekundéarnich struktur 1ze hodnotit na zakladé nékolika rtiz-
nych metrik. Zakladni a nejjednodussi metrikou je prosty pomeér spravné urcenych

rezidui k délce proteinu, formalné tedy nasledovné.

;100 ’
(2
SESK
kde R; je celkovy pocet rezidui v daném proteinu i, n odpovida poctu rozliso-
vanych sekundéarnich struktur (3 nebo 8) a M  je pocet rezidui v proteinu i se
sekundarni strukturou m a predikci n. M, tedy odpovida poc¢tu rezidui spravné

klasifikovanych na strukturu s.

Metriku @, 1ze také rozsirit dvéma zptisoby na celou mnozinu proteint.
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kde N je pocet proteinii v dané mno#iné. Hodnota QU tedy reprezentuje ne-
vazeny pramér metriky @), napfi¢ vSemi proteiny z dané mnoziny a jeho hodnota
popisuje priumeérnou uspésnost predikce proteinti nehledé na jejich délku. Naopak
W je vazeny priimér s vahou rovnou délce jednotlivych proteint, jeho hodnota
tedy reprezentuje primeérnou uspésnost predikce jednotlivych rezidui naptic celou
mnozinou.
Zajimat nas také muze tspésnost predikce jednotlivych sekundarnich struktur,

tu muzeme spocitat nasledovné.

N .
. M:
Qn,s =100 - NZ@:l ss : [%]7
Zi:l Zmesn Mgm

kde s je zkoumana sekundarni struktura.

Druhou casto pouzivanou metrikou je skére prekryvu segmentt E] (SOV -
Segment Overlap Score) (Zemla a kol., [1999). SOV skére, na rozdil od @, ne-
penalizuje kazdou chybu v predikci se stejnou vahou. SOV skoére uprednostnuje
predikce s chybami na prechodu jednotlivych segmentti sekundéarnich struktur a
naopak vice penalizuje chyby uprostfed segmentti. Snahou je tedy preferovat pre-
dikce se spravnym poctem segmenti, ackoliv jejich délka se miize mirné lisit od
skutecnosti.

Pro vypocet SOV skére je nejdiive nutné definovat mnoziny 77 a T’i pro
s € S, a protein i, ze kterych vypodet vychazi. T! je mnoZina vsech dvojic seg-
mentt (k,[) sekundéarnich struktur typu s v proteinu i takovych, ze k je segmen-
tem ve skutecné sekundéarni struktute, [ je segmentem v jeji predikci zvolenym
modelem a zaroven oba segmenty maji neprazdny prinik rezidui, které pokryvaji.
Mnozina T’i je pak mnozina vSech segmentii k struktury s ve skutecné sekun-
darni strukture, které nesdili zadné residuum s zadnym segmentem struktury s
v predikované struktute. Pro protein i, mnozinu O’ segmenti typu s ve skutecné
struktufe a mnozinu P! segmenti typu s v predikci lze T a T” ; popsat formélné
takto.

!Segmentem je v tomto kontextu uvaZovana nepferusené sekvence jednoho typu sekundarni

struktury a to bud ve skuteéné struktufe nebo v jeji predikci.
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Ti={(kl);k€O,lePknl+#0}

T" ={k;ke OVl € Pknl=0}

Samotné SOV skore je pak definovano nasledovné:

SOV = =) ) (50,5) - 100
ZmGSn

S€ESn  (80,8p)ETE
N;, = g len(s g len(s,)
(Sovsp)eT;i SOGT”

minov(s,, sp) + (o, Sp)

V(S0s 8p) = -len(s,)

mazxov(s,, Sp)
maxov(s,, Sp) — MInov(s,, sp)
minov(s,, sp)
10.5 - len(s,)]
10.5 - len(s,)|

d(S0, Sp) = min

kde len(k) je délka segmentu k, minov(k,l) je pocet residui pokrytych pri-
nikem segmentt k a [, maxov(k,l) je pocet residui pokrytych alespor jednim
ze segmentd k a [. Metrikou SOV pro celé mnoziny proteind budeme rozumét

pramér SOV pres vSechny proteiny v mnoziné, tedy nasledovné.

N
SOVn— Zsovz (%],

V nékterych piipadech se také pouzivd metrika zvand S E'L (Kountouris a kol.|

2012), reprezentujici prumér metrik @, a SOV

2.2 Predzpracovani dat

Predikce sekundarni struktury vychazi pouze ze znalosti primarni struktury
proteinu. To ale nebrani snaze extrahovat z primarni struktury dalsi informace
vhodné k predikci. Prvni jednoduché predikéni modely vyuzivaly pouze informace
ziskané z jednotlivych rezidui proteinu (Scheragal [1960; Finkelstein a Ptitsyn|
1971)). Tento pfistup ale poskytoval pouze velmi omezené predikéni moznosti,
jelikoz nezohlednoval vliv sousednich rezidui na vytvarenou strukturu. Novéjsi

modely tedy zacaly zohlednovat celé okno rezidui zvolené pevné sirky (Kabat a
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Wu, (1973} |Arnold a kol., [1992), coz p¥ineslo vyrazné zlepseni. Posledni a také nej-
vyraznéjsi zménou v predzpracovani dat bylo vyuziti informaci o konzervovanosti
sekvence ziskanych ze zarovnani homolognich sekvenci (Zvelebil a kol., 1987) a
z PSSM (position-specific scoring matrix) (Jones, |1999).

Prave vyuziti PSSM je spolu se samotnou primarni strukturou pii predikei
sekundarni struktury dnes standard pro vSechny bézné pouzivané metody. PSSM
se typicky ziskavd pomoci programu PSI-BLAST (Position-Specific Iterative Ba-
sic Local Alignment Search Tool) (Camacho a kol., [2009)), ktery primarné slouzi
k vyhledava podobnjch proteinovych sekvenci v proteinové databazi. Vystupni
PSSM pro danou vstupni sekvenci je matice reprezentujici rozdéleni jednotlivych
aminokyselin na vSech pozicich zarovnanych homolognich sekvenci. Matice vzdy
obsahuje 20 radki odpovidajici 20 aminokyselindm vyskytujicim se bézné v pro-
teinech. Pozice i,j v matici reprezentuje logaritmus pravdépodobnosti vyskytu
aminokyseliny ¢ na pozici j v zarovnanych sekvencich. PSSM tedy reprezentuje
konzervovanost vstupni proteinové sekvence. Bézné se také pred predanim PSSM
predikénimu modelu skaluji vSechny prvky matice pomoci sigmoidyﬂ

V nékterych vyjimecénych pripadech byly béhem predikce zohlednovany také
dalsi informace jako napftiklad fyzikalné chemické vlastnosti jednotlivych amino-
kyselin (Wang a kol., 2011} Heffernan a kol., 2017)), pfipadné informace o pozici

rezidua na konci proteinu (Zhou a Troyanskayal [2014).

2.3 Metody pro vytvareni predik¢nich modeli

Predikce sekundarni struktury proteinti je aktivni oblast, které se jiz dlouho
vénuji rizné védecké skupiny po celém svété. S vyvojem celé oblasti a postupem
casu se také vyrazné ménily metody pouzité k predikci. Prvni pokusy o pred-
povidani sekundarni struktury byly zalozené pouze na jednodussich statistickych
metodach (Finkelstein a Ptitsyn) 1971; Scheraga, 1960; |Chou a Fasman| 1974}
Garnier a kol [1996). Vzhledem k velmi omezenym schopnostem predikce ale
tyto metody nelze nyni povazovat za velmi tispé$né. S rostoucim poctem experi-
mentalné urcenych struktur se zacaly vice vyuzivat metody zalozené na vyuzivani
znamych struktur homolognich sekvenci (Lin a kol., 2005; Montgomerie a kol.|
2006). Tyto a podobné metody dodnes dosahuji nejvyssi tispésnosti na protei-
nech s dostatecnym poctem homolognich sekvenci v PDB. Takovych sekvenci je
ale pouze zlomek, proto se dale zaméfime na univerzalnéjsi metody, a to strojové

uceni.

1

2Sigmoida je funkce definované na realnych é&islech jako f(z) = T

16



Pravé totiz rozmach strojového uceni pfinesl pokrok v tuspésnosti predikce.
V oblasti predikce sekundarni struktury se jednalo pfedevsim o markovovské mo-
dely (Aydin a kol., 2006; Malekpour a kol., |2009; Martin a kol., 2006), SVM
(Ward a kol., 2003; Sun a Huang, 2006; Hua a Sun, 2001; Kim a Parkl 2003;
Guo a kol., |2004) a neuronové sité. Vsechny tyto tfi metody pracovaly pouze
s jistym okolim rezidua, jehoz sekundarni strukturu se snazily urcit. Jednotliva
rezidua ale mohou mit vliv na sekundarni strukturu rezidui na vzdalené pozici
v proteinu. Na prelomu tohoto tisicileti se k predikci zacaly vyuzivat neuronové
sité, které teoreticky umoznuji zohlednovat prave tyto vztahy mezi rezidui po celé
délce proteinu a nejsou tedy limitovany velikosti plovouciho okna. Neuronové sité

vvvvvv

uceni v predikci sekundarni struktury.
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3. Neuronové sité v predikci

sekundarni struktury

Umélé neuronové sité (Kononenko a Kukar, 2007) jsou modely strojového
uceni inspirované biologickymi nervovymi systémy. Jedna se o jeden z neuspés-
néjsich a nejpouzivanéjsich modelt, ktery nasel uplatnéni v mnoha oborech, napft.
v klasifikaci obrazki (Rawat a Wang, 2017)), zpracovani hlasu (Siniscalchi a kol.)
2014), asistenci lékaiskych diagnéz (lin a kol., [2016)) nebo predikci finanénich trhi
(Moghaddam a kol., 2016). Umélé neuronové sité se skladaji z mensich jednotek
zvanych neurony. Kazdy neuron méa libovolny pocet ¢iselnych vstupt x4,...,z,

a praveé jeden vystup definovany néasledovné.

i=1

kde parametry w; se nazyvaji vahy vstupt a parametr b prah neuronu. Tyto
parametry jsou rizné pro kazdy neuron v siti. Funkce ® se nazyva aktivacni
funkce neuronu a nejcastéji se jedné o funkce sigmoid, tanh nebo ReLU (recti-
fied linear unit)ﬂ Jednotlivé neurony jsou v siti propojeny tak, ze vystup kazdého
neuronu je propojen se vstupem libovolného mnozstvi dalsich neuronti. Vyjimku
tvofl pouze tzv. vystupni neurony, jejichz vystup je povazovan za vystup celé
neuronové sité a nemusi tak byt napojen na vstup dalsich neuronti. Druhou vy-
znamnou skupinou jsou tzv. vstupni neurony, které nemaji zadné vstupy a jejich
vystupy odpovidaji vstuptim celé neuronové sité. Neurony, které nespadaji mezi
vstupni ani vystupni, nazyvame skryté neurony. Podle samotného zptisobu propo-
jeni jednotlivych neuront respektive podle orientovaného grafu, ktery jednotlivé
neurony a jejich orientované propojeni tvori, rozliSujeme neuronové sité na do-

predné a rekurentni.

3.1 Dopredné sité

Dopredné neuronové sité jsou jednodussi varianta umélych neuronovych siti,
kde neurony a hrany mezi nimi tvoii orientovany acyklicky graf. V takovém pii-

padé totiz mizeme neurony usporadat do vrstev tak, aby vstupni a vystupni

0, kud x <0
Funkce ReLU odpovida lomené funkci ReLU (z) = { porud :

x, jinak
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neurony tvorily dvé samostatné vrstvy a pro kazdy skryty neuron se vSechny neu-
rony, jejichz vystupy tvori mnozinu vstupt daného neuronu, nachazely v nékteré
z predchozich vrstev. Cely vypocet neuronové sité s n vrstvami neuronti lze pak
provést pomoci n iteraci. V kazdé iteraci lze vypocitat vystupni hodnoty vsech
neurontt v dané vrstvé, jelikoz vSechny jejich vstupy byly vypocitany v pred-
chozich iteracich. Cel4d neuronova sit s k vstupy a [ vystupy tedy reprezentuje
funkci © : R* — R' Jak bylo ukézéno (Cybenko, 1989), pomoci takto sestro-
jené funkce pouze o tfech vrstvach a konecnym poctem neuronii se sigmoidalni
aktivacni funkci lze aproximovat libovolnou spojitou funkci na zvoleném kom-
paktnim intervalu. Dopfedné neuronové sité jsou tedy dostatecné silny nastroj
na modelovani libovolného problému, ktery lze zapsat jako funkci.

Problém ale spociva v nalezeni vhodnych vah w; a prahi b pro vSechny neurony
tak, aby byla funkce dostatecné dobfe aproximovana. Bylo ukazano, ze hledani
téchto vah je NP-tézky problém (Judd, 1990)). Proces hledani parametri se nazyva
uceni sité. To mize v principu probihat vicero zptsoby, ale v ramci této prace
budeme vyuzivat pouze uceni s ucitelem, zamérime se tedy vyhradné na néj. Uceni
s ucitelem se od ostatnich metod uceni lisi vyuzivanim informace o zadoucich
vystupech pro mnozinu vstupnich dat. Témto dattim s zddouci vystupni hodnotou
fikame oznacena data. Jednou z nejvyuzivanéjsich metod uceni s ucitelem je
algoritmus zpétného siteni chyby (Rumelhart a kol., |1988). Ten vyuzivd mnozinu
oznacenych dat (z1,y1), ... ,(Tn,yn), kde y; je pozadovany vystup sité pro vstup z;,
k definici chybové funkce na vystupnich neuronech. Typickym ptikladem chybové

funkce mtize byt funkce SE (squared error).

1 n
SE =23 Iy — diff
=1

Pro fixni architekturu sité a mnozinu oznacenych dat je tedy SFE funkce de-
finovana nad prostorem vsech moznych hodnot parametrii vSech neuronii v siti.
Uceni sité poté odpovida minimalizaci chybové funkce. Ta probiha pomoci gradi-
entniho sestupu, kde smeér sestupu je pro kazdy parametr w sité urcen parcialnich
derivaci aéq—wE. Velikost samotného kroku pfi gradientnim sestupu je jednim z pa-
rametri uceni, ale lze jej také dynamicky ménit béhem uceni sité napt. s délkou
doby uceni. Druhym ¢asto pouzivanym principem je vyuziti setrvac¢nosti pfi gra-
dientnim sestupu. V takovém pripadé je pfi vypoctu smeéru sestupu zohlednén
smeér predchoziho sestupu.

Dopredné neuronové sité byly poprvé pouzity k predikci sekundarni struktury
na konci 80. letech 20. stoleti skupinami z Cambridge (Holley a Karplus, 1989))

a Baltimoru (Qian a Sejnowski, 1988). Pouzité neuronové sité obsahovaly jednu
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skrytou vrstvu a pracovaly také s podobnymi vstupy. Vstupem bylo okno 13 resp.
17 vektorti o 21 prvcich, kde kazdy z téchto vektort reprezentoval ptislusnou
aminokyselinu na dané pozici v plovoucim okné pomoci one-hot reprezentaceﬂ
Ackoliv se z dnesniho pohledu jednalo o pomérné jednoduché konfigurace neuro-
novych siti, v obou téchto pripadech se jednalo o pokrok v tispésnosti predikce
oproti pfedchozim pouzivanym metodam pro predikci sekundarni struktury Sjs.
Dopfedné neuronové sité maji v kontextu predikce sekundarni struktury vy-
razny nedostatek. A to stejny, jako dalsi metody strojového uceni zminované
v kapitole ¢. 2.3 tedy zohlediiovani pouze jistého okoli predikovaného rezidua.

Tento problém se podafilo prekonat az pomoci rekurentnich neuronovych siti.

3.2 Rekurentni sité

Rekurentni sité, oproti dopfednym neuronovym sitim, dovoluji orientované
cykly v ramci grafu reprezentujicim jejich architekturu. S cykly v grafu sité jiz
neni mozné rozdélit neurony do vrstev stejnym zpiisobem jako v pfipadé dopred-
nych siti. Rozdéleni do logickych vrstev a urceni jejich potadi tedy provadi archi-
tekt sité€. Tim jsou uréeny hrany v siti, které jdou smérem zpét v kontextu vrstev
neuront, piipadné kondi i zacinaji ve stejné vrstvé. Takové hrany neumoznuji pro-
vést vypocet stejnym postupem, jako tomu bylo u doprednych siti. Tyto hrany
jsou proto zohlednovany az pfi zpracovavani nasledujicitho vstupu sité. Vypocet
neuronoveé sité lze tedy i v ramci rekurentnich siti provést jednosmérnym pricho-
dem po vrstvach sité a zpétné hrany pouze zachovavaji jistou miru informace o
aktualnim vstupu pro zpracovani nasledujiciho vstupu. Vypocet provedeny reku-
rentni neuronovou siti si je mozné predstavit i pomoci rozlozeni na doptednou
sit v ¢ase. Pro sekvenci délky D a rekurentni neuronovou sif o N neuronech tak
vznikne dopfedné neuronova sit s D - N neurony, ve kterych se ale kazdy pa-
rametr d-krat opakuje. Rozklad neuronové sité je znazornén na obrazku ¢.
Pravé rozlozeni rekurentni sité podle ¢asu na dopredné sité je pristup, jakym jsou
tyto sité uceny. Mohou pak totiz vyuzivat klasické uc¢ici metody pouzivané pro
dopredné sité.

Predavani informaci mezi jednotlivymi prichody neuronovou siti umoznuje
pri vypoctu vystupu pro jeden vstup zohlednovat i predchozi vstupy sité. To
je naprosto klicova vlastnost pti praci se sekvencnimi vstupy, u kterych historie

vstupi hraje zésadni roli. To je pripad i predikce sekundarni struktury, kde se

20ne-hot reprezentace aminokyselin je vektor o 21 prvcich se viemi hodnotami, krom pravée

jedné, nulovymi. Kazda z pozic v one-hot vektoru odpovida jedné aminokyseliné.
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Obrazek 3.1: Znazornéni rozkladu jednoduché rekurentni neuronové sité s jednou
cyklickou hranou na dopfednou sit. Rozklad je zndzornén pouze pro okoli sekvence

v Case t.

tyto metody zacaly vyuzivat na prelomu stoleti. Prvnim pokusem o vyuziti reku-
rentnich neuronovych siti probéhlo na univerzité v Kalifornii (Baldi a kol.| [1999)).
Vystupem této prace byl, mimo jiné, také program SSProEL ktery lze v aktua-
lizované verzi dodnes k predikci sekundarni struktury pouzit. Zakladem tohoto
modelu byly dvé symetrické rekurentni neuronové sité, kazda ¢touci vstupni pro-
teinovou sekvenci z druhého konce. Vystup z obou siti byl nasledné kombinovan
do finalni predikce struktury. Samotna prace ale predstavovala spise ovéreni kon-
ceptu a model nebyl schopen prekonat ostatni pouzivané metody. To ale autori
napravili v rdmci navdzani na ptvodni praci (Pollastri a kol 2002) s novym
modelem SSPro, ktery jiz predstavoval novou state-of-the-art metodu.

Zakladni rekurentni sité sice teoreticky mohou fesit i problémy vyzadujici zo-
hlednéni dlouho trvajicich zavislosti, ale nalézt vhodnou sadu vah a prahi pro
vSechny neurony pro takovy problém pomoci gradientniho sestupu je velmi pro-
blematické (Bengio a kol., (1994). To vedlo k vyvoji neuronovych siti které se snazi
tento problém odstranit. Jednou z takovych siti je LSTM (Long Short Term Me-
mory) (Hochreiter a Schmidhuber} 1997)).

3Prediktor ve verzi 4.0 je aktualné dostupny na adrese http://download.igb.uci.edu/
sspro4.html
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3.2.1 LSTM

Neuronova sit LSTM je specialnim piipadem rekurentni neuronové sité na-
vrzené za ucelem uceni dlouho trvajicich zavislosti. Cely LSTM modul rozkla-
dany v case se nazyva pamétova buiika. Ta disponuje vnitinim stavem, ktery se
méni v Case v zavislosti na sekvenci vstupnich dat. O modifikaci vnitfniho stavu
se puvodné starala jednotka zvana vstupni brana. LSTM byla pozdéji vylepsena
o druhou branu modifikujici vnitini stav, tzv. branu pro zapominani (Gers a kol.,
2000). V ramci této prace budeme pracovat pouze s vylepsenou pamétovou bun-
kou LSTM. Bunka déle obsahuje tfeti branu nazvanou vystupni brana. Ta slouzi
k modifikaci vnitfniho stavu pred vystupem z bunky.

Pro pozadovanou dimenzi [ vystupniho vektoru z pamétové buitiky jsou jednot-
livé brany tvofeny jednou vrstvou [ neuronil plné propojenymi se vSemi vstupy.
Vstupy bran v ¢ase t jsou tvoreny konkatenaci vstupniho vektoru z; € RF a
vektoru h,_; € R! reprezentujiciho vystup buiiky v pfedchozi éasové iteraci. Ak-
tivacni funkci neuront ve vSech branach je funkce sigmoida. Formalné miizeme

vypocet vystupu z jednotlivych bran popsat nasledovné.

iy = o(W; - [xp,he—q] + ;)

fe = oWy - [w4,he 1] + by)

O — U(Wo . [.fCt,htfl] + bo)

kde i; je vystup z vstupni brany v case t, f; je vystup z brany pro zapominani
v Case t a o, je vystup z vystupni brany v case t. Matice W;, Wy a W,jsou matice
vstupnich vah neuront v branéach a vektory b;, by a b, jsou vektory jejich prahi.
Plati tedy, ze W;,W; W, € RF+XE 5 bi,bs,b, € R'. Funkce o je sigmoida a operace
- je maticové nasobeni. VSechny vystupy z bran maji dimenzi [ a vSechny jejich
hodnoty jsou z definice sigmoidy v rozsahu (0,1).

Vystupy ze vstupni brany a brany pro zapominani se dale pouzivaji k modi-
fikaci vnitifniho stavu buiiky. Nejdiive je vektor C,_; € R! reprezentujici vnitini
stav predchoziho ¢asového tiseku po prvcich prenasoben s vystupem brany pro za-
pominani f;. Ta tedy fidi miru zachovani predchoziho vnitiniho stavu. Nasledné
je pomoci dalsi vrstvy [ neuronti s tanh aktivacni funkci vypocitan vektor @ € R
reprezentujici navrhovanou zménu vnitiniho stavu. Vstup této sité je stejné jako
u bran buiiky tvofen konkatenaci vstupniho vektoru z, € R* a vektoru C;_;. Vek-

tor @ je nasledné po prvcich prendsoben s vystupnim vektorem vstupni brany,
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ktera ¥idi miru zapisu navrhované zmény do vnitiniho stavu. Souctem po prvcich
vektort vzniklych z C;_; a C, transformacf pomoci vystupti ze zminénych bran
vznikd vysledny vnitini stav C;. Po naskalovani stavu C; funkci tanh a prenaso-
benim po prvcich s vystupem z vystupni brany o, vnikne celkovy vystup h; € R!
buiikky v daném case t. Formalné lze tedy vypocet nového stavu C; a vystupu hy

popsat nasledovné.

C, = tanh(W, - [z;,he_1] + b)
Ct:it*at@ft*thl

hy = o * tanh(C})

kde * je operace nasobeni vektort po prvcich a @& odpovida sc¢itani vektort
po prvcich. Matice W, € R¥ x [ a vektor b, € R reprezentuji matici vah vstupt
neuronové vrstvy resp. prahy neuronti. Schéma pamétové buiky je znézornéno

na obrazku ¢. [3.2]

he A
C,_ %
t—1 ® @
CGanh>
ft it > 0¢ (X
Cy
(0] (0] tanh (o)
T i . >

Obréazek 3.2: Architektura pamétové buiiky LSTM v ¢ase t. Cervend kolecka od-
povidaji operacim nad vektory. Zluté obdélniky odpovidaji neuronovym vrstvam.
Zdroj: http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/.

Schopnost rozpoznat a naucit se dlouho trvajici zavislosti pomoci LSTM vedla
k prekonani vysledkt tradi¢nich rekurentnich siti v mnoha oborech. LSTM se tak
stala state-of-the-art metodou oblastech rozpoznani feci (Graves a kol., [2005a,b)),
rozpoznani sekvence pisma psaného rukou (Graves a kol., |2008; Liwicki a kol.,
2007) nebo napt. kompresi textu (Sakti a kol., [2015]).

Predikce sekundarni struktury neztistala vyjimkou a prvni publikovana prace
(Senderby a Winther, 2014) vyuzivajici LSTM se stala metodou dosahujicich

nejvyssich Qg skore na vetfejné dostupném datasetu CB513. Model vyuzity v této
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praci byl slozen ze tii vrstev obsahujicich dvé LSTM pamétové bunky zapojené
paralelné a ¢touci vstupni proteinovou sekvenci z obou stran (kazda burika z jedné
strany). Vystup z posledni LSTM vrstvy byl nésledné pfedédn dvéma plné propoje-
nym vrstvam neuront, kde probéhla vysledna klasifikace. Druhou a také aktualné
posledni publikaci v oblasti predikce sekundarni struktury je prace z univerzity
v Brisbane (Heffernan a kol., [2017). Ta vyuziva velmi podobnou architekturu,
odliSuje se predevsim vyuzitim pouze dvou vrstev obousmérnych LSTM bunék.
Déle publikovany model vyuzival rozsifené predzpracovani proteinii vyuzivajici
skryté markovovské modely a tzv. iterované uceni, kdy kazdy vstup prochézel
neuronovou siti celkem ¢tytikrat. Prace se ale zamétovala pouze na predikci S
sekundarni struktury a vyuzivala méné rozsifena data, nelze tedy dosazené vy-
sledky pifimo srovnavat s podobnymi metodami.

LSTM se stalo ptedlohou pro fadu podobnych architektur. Jednou z aktualné

3.2.2 GRU

GRU je rekurentni siti s velmi podobnou architekturou jako LSTM. GRU
se od LSTM odlisuje pfedevsim sloucenim vnitiniho stavu s vystupem burky,
poctem bran a jejich vyznamem. Misto tii bran disponuje pouze dvéma, a to
branami pro aktualizaci stavu a zapominani. Brana pro zapominani funguje témér
identicky jako v pripadé LSTM. Vystup r; z této brany v case t reprezentuje
miru zapominani vnitiniho stavu. Novy kandidat na vnitini stav h;, a tedy i
vystup z buiiky, je podobné jako v LSTM spocitan dalsi skrytou vrstvou [ neuronti
s tanh aktivac¢ni funkci. Oproti LSTM ale tato vrstva nepracuje na vstupu piimo
s ptedchozim vnitinim stavem h; 1, ale s jeho verzi po procesu zapominani. Novy
vnitini stav a také vystup z butiky h,; v ¢ase t je pak vypocitan vazenym primeérem
po slozkach predchoziho stavu h;_; a kandidata na novy stav i?t Vahy vazeného
prameéru jsou uceny vystupem z brany pro aktualizaci stavu z;. Formalni popis

vypoctu nasleduje.

2t = J(Wz : [I’bht—l] + bz)
ry = O'(Wr . [Z't,htfl] + br)

hy = tanh(W), - [z4,r x hy_1] + by)
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T

hy = (Zt * Et) @ (( S Zt) * ht—l)

kde © je operace odcitani vektori po slozkach a ? je vektor se vSemi hod-
notami rovnymi jedné. Zbylé znaceni je stejné jako u popisu LSTM. Pro vstupni
vektor z; € R* a pozadovanou dimenzi vystupu z buiiky | pro matice vstupnich
vah skrytych vrstev resp. pro vektory prahu skrytych vrstev plati, ze W, W, W), €
RE+XU vesp. b,,by,b, € RY. GRU tedy oproti LSTM vyzaduje o 25% méné para-
metrl, které je potfeba nalézt pomoci uceni. Schéma pamétové buitkky GRU je

znazornéno na obrazku ¢é. [3.3]

Obrézek 3.3: Architektura pamétové buiiky GRU v ¢ase t. Cervena kolecka odpo-
vidaji operacim nad vektory. Zluté obdélniky odpovidaji neuronovym vrstvam.

Zdroj: http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/.

Nékteré studie (Collins a kol., [2016; Chung a kol., |2014)) ukazaly, ze pravé
pocet parametri a rychlost uceni je hlavni vyhodou GRU oproti LSTM. Nicméné
rekurentni sité typu GRU jsou pomérné nové a skutecna Sife jejich moznosti
neni zatim dobfe prozkoumaéana. V souvislosti s predikci sekundarni struktury
byla publikovédna pouze jedna studie (Li a Yu, [2016)). Ta je vice pfiblizena az

v nasledujici sekci.

3.3 Hluboké neuronové sité

Ackoliv neuronové sité disponujici pouze jednou skrytou vrstvou jsou teo-
reticky dostateéné silné nastroje na aproximaci libovolné funkce, na obrovské
popularité nabyly hlubsi neuronové sité. Tém se v poslednich letech podarilo pie-
konat dosavadni metody ve vétsiné oborti, kde nasly uplatnéni také jednodussi
neuronové sité. Intuitivni ideou hlubokych neuronovych siti je predstava, ze ka-

zda vrstva neuroni extrahuje jinou sadu vlastnosti vstupu na zakladé vystupu
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z predchozi vrstvy. Kazda vrstva tedy predstavuje jinou troven abstrakce. Skla-
dani vice vrstev za sebe s sebou ale nese jisté problémy. Diky zpiisobu zpétné
propagace chyby pii tradi¢nim uceni s ucitelem dochézelo jen k maljym upra-
vam nejnizsich vrstev, které tedy nebylo mozné spolehlivé ucit. Tento problém se
nazyva problémem mizeni gradientu (Hochreiter], 1991)). Problém se ale s naris-
tajicim vykonem pocitaci zmensoval. Vyrazny posun také prisel pfesunem uceni
neuronovych siti na GPU, které diky efektivnéjsim maticovym operacim rapidné
zrychlilo dobu uceni. Za rozmachem hlubokych neuronovych siti staly ale také
nové zpusoby uceni nebo zptisoby snizovani poctu parametrii neuront v jednot-
livych vrstvach, coz opét zvysovalo moznosti uc¢eni. NejpouzivanéjsSim zpiisobem

redukce parametru jsou konvoluéni sité (Fukushima) |1980)).

3.3.1 Konvoluéni sité

Konvoluc¢ni neuronové sité jsou specialni pripadem dopfednych neuronovych
siti. Jejich zakladnim principem je ale sdileni vah mezi neurony, diky cemuz je
mozné je trénovat standardnimi metodami i pii pouziti vice vrstev s rozmérnym
vstupem. Konvolu¢ni sité typicky vyuzivaji tfi druhy neuronovych vrstev, a to
konvolué¢ni, vzorkovaci (pooling) a plné propojené vrstvy. Vstupem sité je typicky
trojrozmérné pole. Pro nasledujici popis ozna¢me sitku, vysku a hloubku vstupu
proménnymi w, h a d.

Konvolucni vrstva se sklada z tzv. filtri, které se vstupem pracuji vzajemné
nezavisle. Filtr transformuje kazdy sloupec vstupu o rozméru 1 x 1 x d na jednu
hodnotu. Vystupem kazdého filtru je tedy dvojrozmérné pole o rozméru w x h
nazyvané aktivacéni mapa filtru. Ten pfi transformaci nepracuje se samotnym
sloupcem, ale s celym okolnim kvadrem o rozméru r X r X d, kde r je parametr
konvoluc¢ni vrstvy nazyvany zorné pole filtra. Kazdy filtr je reprezentovan jednim
neuronem o 7 X7 X d vstupech. Transformace kazdého kvadru tedy probiha pomoci

standardniho vypoc¢tu neuronti.

rrd
F(z1, .. Xpyg) = @ (sz S X — b)
i=1

kde ® je aktivacni funkce a hodnoty x4, ..., .4 jsou prvky kvadru r x r x d.
Aby byl rozmér vystupu filtru skutecné w x h je nutné rozsitit vstup vrstvy na
rozmér w—+r—1xh+r—1xh naptiklad vkladanim nulovych hodnot. Pti zarovnani
nulovymi hodnotami a poc¢tem filtrii f je vystupem z konvoluc¢ni vrstvy trojroz-
mérné pole o rozméru w x h X f. Ideou konvolu¢ni vrstvy je vyuzivani stejného

filtru, a tedy i stejné matice vah vstupt a prahu, po celém vstupu. Nezalezi tedy
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na pozici vstupu, nad kterou se filtr nachazi. To oproti klasické dopifedné neuro-
nové siti prinasi obrovskou redukci parametri vrstvy. Schéma prace konvoluc¢ni

vrstvy je znézornéna na obrazku ¢. 3.4
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Obrazek 3.4: Schéma préace konvolu¢ni vrstvy v konvolu¢nich neuronovych si-
tich. Jednotlivé filtry jsou zde reprezentovany modrymi kolecky. Zdroj: http:

//cs231n.github.io/convolutional-networks/.

Vzorkovaci vrstva slouzi k redukci sitky a vysky prichozich dat. Vrstva pracuje
s kazdou hladinou vstupu ve sméru hloubky nezavisle. Pro zvoleny rozsah r a
posun s je kazda hladina vstupu rozdélena na ¢tvercové segmenty r X r postupnym
posouvanim c¢tverce ve sméru Sitky a vysky o s jednotek. Kazda hladina je tedy
rozdélena na (@ +1)- (@ + 1) ¢tverci. Kazdéa ze ¢tvercovych matic je
pak transformovana na jediného ¢iselného reprezentanta. Typicky pouzivanymi
transformac¢nimi metodami je napf. primér hodnot nebo jejich maximum. Pro
vstup o rozméru w X h x d je vystup ze vzorkovaci vrstvy kvadr o rozmérech
@ + 1 x @ + 1 x d. Vzorkovaci vrstva je tedy definovana parametry r, s
a funkci transformace ¢tvercovych matic a neobsahuje zadné parametry, které je
nutné urcit pomoci uceni. Zpisob prace vzorkovaci vrstvy je zobrazen na obrazku
¢. 3.5

Konvoluc¢ni neuronové sité se nejcastéji spojuji s analyzou obrazki, kde také
dosahuji nejlepsich vysledkti. Podarilo se naptiklad doséhnout rekordnich vy-
sledkti na datasetu ru¢né psanych ¢islic MNIST (Ciresan a kol., 2012), kde konvo-
luéni sité dosahuji vysledkt srovnatelnymi s rozliSovacimi schopnostmi lidi nebo
také v klasifikaci velkého mnozstvi rozmérnych obrazku (Krizhevsky a kol., [2017)).

Konvolucni sité ale v poslednich 2 letech nasly i vyrazné uplatnéni v oblasti
metod. Jedna z prvnich praci vyuzivajici konvoluc¢ni sité popisovala predikéni mo-

del DeepCNF (Wang a kol., 2016). Pro tento model byly proteiny pfed vstupem
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Obrazek 3.5: Schéma prace vzorkovaci vrstvy v konvolu¢nich neuronovych sitich.
Vstup o rozmeéru 224 x 224 x 64 je vzorkovaci vrstvou s rozsahem r i posunem s

rovaym 2. Zdroj: http://cs231n.github.io/convolutional-networks/.

do sité transformovany do pole rozmérech n x 1 x k, kde n je délka proteinu a k
je délka vektoru popisujiciho dané reziduum. Konkrétné v pripadé DeepCNF se
bylo k rovno 42, kde celé pole odpovidalo spojeni matic PSSM a one-hot reprezen-
tace aminokyselin. Kazdé vstupni proteinové pole pak prochazelo 5 konvolu¢nimi
vrstvami o 100 filtrech. Finalni modelovani sekundarnich struktur z vystupu z po-
sledni konvolucni vrstvy bylo provedeno pomoci podminénymi neuronovymi poli
(Conditional Neural Fields) (Peng a kol., [2009)). DeepCNF na vefejném datasetu
CB513 dosahl v té dobé nejlepsich vysledkt v ramci @3, Qg i SOV3 skdre.

Dalsi publikovanou praci vyuzivajici konvoluéni vrstvy byla prace z Univerzity
v Hongkongu (Li a Yul 2016). Té se na stejném datasetu podafilo DeepCNF
prekonat a dosdhnout vyssiho (Jg skére. Model pracoval se stejnym formatem
vstupu jako DeepCNF, ale vyuzival pouze tfi konvolu¢ni vrstvy a to dokonce
pouze paralelné zapojené. Vystupy z téchto vrstev byly pfedany rekurentnimu
bloku vyuzivajici tii vrstvy oboustrannych GRU jednotek. Vystup z rekurentniho
bloku byl dale pfedan dvou plné propojenym neuronovym sitim, které zajistovaly
finalni klasifikaci. Pravé ale GRU byly podle autorti hlavnim zdrojem zlepseni.

Jesté lepsi vysledek na stejném datasetu byl na konci roku 2016 dosazen
v ramci projektu Google Brain Residency (Busia a kol., 2016). Zakladni model
byl postaven predevsim na sérii dvou bloki skladajicich se ze t¥i paralelné zapo-
jenych konvolu¢nich vrstev a jedné sériové zapojené konvolucni vrstvé. Sit byla
opét zakoncené dvéma plné propojenymi vrstvami neuroni. Vysledek se podarilo

dale vylepsit pomoci slozeného modelu vyuzivajictho podminéné neuronové pole

28


http://cs231n.github.io/convolutional-networks/

jako v pripadé DeepCNF.

V poslednich nékolika letech zaznamenala predikce sekundarni struktury vy-
raznou promeénu pozivanych metod predevsim prechodem na metody hlubokého
uceni. To samozirejmé prineslo zkvalitnéni predikci, nicméné vSechny tyto metody
maji stale pomérné daleko k teoretickému maximu presnosti predikce, které je od-
hadovéno piiblizné na 90% v pfipadé Q3 i SOV; skdre (Rost|, 2001 [Rost a kol.,
1994)). Proto se tato prace zaméfuje na vylepSeni jedné z téchto metod. Navic se
oproti velké vétsiné predchozich praci zaméruje tato prace také na studii vstupt

a predzpracovani proteint.
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4. Vyzkumna cast

Vyzkumna c¢ast této prace bude slozena ze ¢tyt oddild. V prvni c¢asti im-
plementujeme vybranou architekturu hlubokych neuronovych siti pro predikci
sekundarni struktury. Na tomto vychozim modelu budou postavené zbylé tii
casti. Ve druhé c¢asti se pokusime navrhnout a implementovat mozna vylepseni
pro klicové komponenty vychoziho modelu. Nasledné se ve tieti ¢asti zamétime
na predzpracovani primarni struktury pred vstupem do neuronové sité. Posledni
¢ast se naopak zaméti na zpracovani vystupli z neuronové sité, a to vyhlazovanim

vystupu.

4.1 Implementace vychoziho modelu

Jako vychozi architekturu neuronové sité pro tuto praci jsme zvolili archi-
tekturu DCRNN (Li a Yu, 2016) vytvofenou na Univerzité v Hongkongu v roce
2016. Klicovym kritériem vybéru byla skutecnost, ze podle vSech nam dostup-
nych informaci se jednalo o model dosahujici nejvyssich @, presnosti predikce.
V soucasné dobé se ale jiz nejedné a state-of-the-art metodu, jelikoz na konci
roku 2016 byla pfekonana inzenyry z programu Google Brain Residency (Busia
a kol., 2016)).

Model DCRNN pracuje s klasickou sadou vstupti. Kazdé reziduum proteinu je
reprezentovano spojenim dvou vektori. Prvni vektor o 21 prvcich reprezentoval
danou aminokyselinu pomoci tzv. one-hot kédovan{] Druhy vektor znovu o délce
21 prvka byl tvoren odpovidajicim sloupcem PSSM ziskané pomoci 3 iteraci pro-
gramu PSI-BLAST nad databéazi UniRef90 (Suzek a kol., [2015) s E-hodnotou
0.001. V8echny prvky této matice jsou pred pouzitim jesté naskalovany do inter-
valu (0,1) pomoci funkce sigmoida. Pro protein o n reziduich je tvofen vstup pro
predikéni model matici o rozméru [n x 42].

Vystupem z DCRNN neni pouze predikce sekundarni struktury Sg, ale také
predikce pfistupnosti rozpoustédla k danému reziduu. To je vlastnost rezidua,
ktera velmi tizce souvisi pravé se sekundarni strukturou. Proto je také jejich
predikce ¢asto spojovana do jednoho predikéniho modelu, coz vede k rychlejsimu

uceni a lepsi tspésnosti predikce (Q1 a kol., 2012).

1One-hot vektor je vektor obsahujici pravé jeden prvek s hodnotou 1, zbylé prvky jsou 0.
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4.1.1 Architektura DCRNN

Model DCRNN se sklada z ¢tyT ruznych logickych blokti neuronovych vrstev.
Témi jsou blok pro zakdédovani vektori reprezentujicich aminokyseliny a dale kon-
voluc¢ni, rekurentni a klasifika¢ni blok. Schéma poslednich tii blokt je znédzornéno
na obrazcich a[4.3] Vrstva pro zakédovani vstupu zajistuje transformaci
one-hot vektoru reprezentujiciho jednu z 21 aminokyselin na dané pozici v pro-
teinu do hustého vektoru o 50 prvcich. To je provedeno jednou plné propojenou
vrstvou obsahujici 50 neuronti bez prahovych hodnot a s linearni aktivacni funkei.
Tato praktika je prevzata z oblasti zpracovani prirozeného jazyka, kde se ukazala
jako velmi p¥inosna k zakédovani jednotlivych slov (Mesnil a kol., 2015).

Konvolucni blok obsahuje tii rtizné paralelni konvoluc¢ni vrstvy. Kazda z kon-
voluc¢nich vrstev na vstup prijimé vystup z bloku pro zakédovani aminokyselino-
vého vektoru spojeny s druhou vstupni matici reprezentujici PSSM. Celkové ma
tedy vstupni matice rozmér [n x 71]. Tuto matici kazda z konvolu¢nich vrstev
modifikuje pomoci 64 filtri. Vrstvy je lisi velikosti plovouciho okna, které berou
v potaz. Autofi zvolili okna velikosti 3, 5 a 7 sousedicich rezidui o aktivacni funkci
ReLU. Kazda z téchto vrstev tedy bere v potaz pouze nékolik mélo sousedicich
rezidui a slouzi k extrakci pouze lokalni kontextu jednotlivych rezidui. Vystupy

z jednotlivych vrstev jsou spojeny za sebe a vytvareji tak pole o rozméru [n x 192].

Konvoluéni blok

[nx71] [nx 192]

Obrazek 4.1: Schéma konvolu¢niho bloku DCRNN.

Vystup z konvolu¢niho bloku je pfedan rekurentnimu bloku, ktery obsahuje
tfi rekurentni neuronové vrstvy. Kazda z téchto vrstev je slozena ze dvou GRU,
které ¢tou vstupni sekvenci, kazda z opac¢ného konce. Kazda z jednotek GRU
obsahuje celkem 300 skrytych neuronti, vystup kazdé z téchto jednotek ma tedy
dimenzi 100. Vystupem z kazdé vrstvy je spojeni vystupt obout jednotek, vystu-

pem celého bloku je vystup posledni rekurentni vrstvy, tedy matice [n x 200].
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Rekurentni blok

GRU GRU GRU

4 4 4

[nx 192] [n x 200]

GRU GRU GRU

Obrazek 4.2: Schéma rekurentiho bloku DCRNN.

Na vystupni matici z rekurentni vrstvy je aplikovano vynulovavani nahodné
poloviny ze vSech prvki. To pochopitelné komplikuje proces uceni sité, ale jedna
se o jednoduchy a u¢inny zptsob, jakym lze omezit preucovani velkych neurono-
vych siti (Srivastava a kol., [2014). Vynulovani ndhodné vybranych prvkt matice
probiha ale pouze ve fazi uceni sité, béhem skutecné predikce se stava tato vrstva
neaktivni.

Poslednim blokem modelu je klasifika¢ni blok, jehoz vstup je tvoren spojenim
vystupnich matic z konvolu¢ni a rekurentni vrstvy (matice o rozméru [n x 392]).
Se vstupem blok jiz nepracuje jako s celkem, ale pouze na trovni jednotlivych
vektorl vztahujicim se k jednotlivym reziduim. Tedy vektorim o délce 392 prvki.
Blok obsahuje dvé plné propojené vrstvy neuront s ReLU aktivac¢ni funkci,
na které je napojeno celkem 12 vystupnich neurond. Vystupni sada neuroni je
rozdélena do dvou skupin, ¢tyti pro predikci pristupnosti rozpoustédla a osm pro
predikci sekundarni struktury. Aktivacni funkei jednotlivych vystupnich skupiny
je funkce softmax. Ta zajistuje korektni pravdépodobnostni rozdéleni na vystupu

z obou skupin.

4.2 Uprava modelu

Model ziskany reimplementaci architektury DCRNN vyuzijeme jako vychozi
model k dalsimu postupu. Konkrétné se provedenim nékolika modifikaci archi-
tektury DCRNN pokusime dosédhnout zlepseni v QY nebo SOV skére. Zaméiime
se predevsim na modifikaci dvou klicovych komponent, tedy blokii pro extrakci
lokalniho a globalniho kontextu. Jak bylo popsano vyse, lokalni kontext je zis-

kavan pomoci tii paralelnich konvoluc¢nich vrstev s riznymi velikostmi zornych
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Obrazek 4.3: Schéma klasifikacniho bloku DCRNN.

poli. Ale v rdmci jinych publikaci (Wang a kol., 2016; |Li a Yu, |2016}; Busia a kol.,
2016) bylo ukazéno, Ze velmi dobrych vysledki 1ze dosdhnout vyuzitim nékolika
sériové zapojenych vrstev. Takovym zptsobem se také snadno rozsifi rozsah, ze
kterého je lokalni kontext ziskavan. Pro n sériové zapojenych konvolu¢nich vrstev
se zornym polem filtr r je celkovy rozsah roven r™. Tato moznost tedy bude
v rdmci této prace prozkoumana.

Predevsim se ale zaméfime na modifikaci rekurentniho bloku, ktery slouzi
k extrakci globalniho kontextu. Vychozi model v tomto bloku vyuziva sérii GRU.
My se pokusime v rekurentnim bloku vyuzit vétsi pamétové bunky typy LSTM.
Podle studie publikované na Univerzité v Montrealu (Chung a kol., |2014) nelze
v obecné roviné rozhodnout, kterd z pamétovych bunék dosahuje lepsich vysledkii.
Nicméné bylo také ukazano (Cravens a Probert} 2016), Ze neuronové sité vyuzi-
vajici LSTM dosahovaly lepsich vysledkt pfi predikci a-helixové struktury nez
ekvivalentni sit vyuzivajici GRU. V kontextu predikce celé sekundérni struktury
proteinti byla LSTM jiz nékolikrat Gspésné vyuzita. Zadna z predchozich praci
ale nevyuzivala doplnujici prvky k extrakci lokalniho kontextu pred vstupem do

LSTM.

4.3 Vstupy modelu

Mimo architektury modelu je také mozné zkoumat prinosnost metod predzpra-
covani priméarni struktury pred vstupem do predikéniho modelu. Pravé tomu se
budeme vénovat v této casti, a to ze dvou hledisek. Nejdfive se zaméfime na

upravu stavajici metody predzpracovani proteinu. Stavajici metoda je totiz ca-

N
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se tedy o jeji zrychleni. V druhé ¢asti prozkoumame moznost rozsiteni stavajici
sady vstupt. Ta se pro predik¢éni modely témér vyhradné ustalila na zakédované
proteinové sekvenci a PSSM. My prozkoumame moznost zahrnuti mezi vstupy

také predikci terciarni struktury.

4.3.1 Zrychleni predzpracovani dat

Mimo samotné zakédované priméarni struktury proteinu se jako vstup do pre-
dik¢énich modelt nejcastéji pridava informace o konzervovanosti v podobé PSSM
ziskané ze zarovnani homolognich sekvenci. K tomu se tradi¢né vyuziva nékolik
iteraci programu PSI-BLAST, ktery PSSM piimo vyuziva pro hledani homolo-
gnich sekvenci v proteinové databéazi. Pro omezeni poc¢tu nalezenych sekvenci, a
tedy i rychlosti vypoctu jejich zarovnani, se nejcastéji vyuzivaji proteinové da-
tabéaze s nizkou redundanci sekvenci. Typickym piikladem mohou byt databaze
UniRef (Suzek a kol., |2015]), které nahrazuji skupiny podobnych sekvenci pouze
jednim reprezentantem. Tyto databaze ale stale obsahuji desitky miliont pro-
teinti. To déla vypocet PSSM velmi obtizny a na bézném pocitaci tak mize tento
vypocet trvat i pres 12 hodin. Samotny vypocet provedeny neuronovou siti lze
snadno provést béhem jedné vtefiny, vypocet PSSM je tedy naprosto klicovy
faktor pro rychlost predikce.

Jednou z moznosti, jak tento vypocet urychlit je snizit pocet iteraci programu
PSI-BLAST. Vyssi pocet iteraci programu PSI-BLAST umoziuje nachazet v da-
tabéazi i evolu¢né vzdalenéjsi proteiny v databézi, tedy sniZzenim poctu iteraci
bude vyslednd PSSM hiife popisovat konzervovanost daného proteinu. Druhou
moznosti jak urychlit viypocet PSSM je vyuziti mensich proteinovych databazi. V
takovém pripadé ale hrozi, Ze v mensi databazi nebude nalezeno dostatek homolo-
gnich sekvenci a vysledna konzervovanost bude touto skutecnosti velmi zkreslena.

Kombinace obou zminénych postupi je vyuzita v projektu cal_protein_con-
servation?], ktery slouz k vypoétu konzervovanosti pomoci Jensen-Shannonovy
divergence (Capra a Singh, 2007). Projekt ale nevyuziva pouze jednu databdzi,
ale pracuje se dvéma riznymi databazemi, mezi kterymi prepind podle nutnosti.
Nejdfive probiha hledani pomoci programu PSI-BLAST v mensi databazi, nale-
zené sekvence se naklastruji pomoci programu CD-HIT (Fu a kol., 2012)) s hra-
nici podobnosti 90%. Pokud je pocet klastri vytvorenych z vysledkti prichodu
malou databazi mensi nez 50, spusti se hledani ve velké databazi. Timto je mi-

nimalizovana doba vypoctu i pravdépodobnost, ze PSSM bude vytvoiena pouze

2Volné sifitelny software pod licenci GPLv3 https://github.com/jendelel/calc_

protein_conservation
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z minimalniho poc¢tu proteint.

Zminény projektu vyuzijeme k naprogramovani naseho vlastniho nastroje
k rychlému vypoctu PSSM. Toto zrychleni ale bude dosazeno na tikor pfesnosti
konzervovanosti, ktera je PSSM reprezentovana. Pomoci vychoziho modelu tedy
také ovérime, do jaké miry méa zrychleni vypoctu skutecny vliv na tspésnost

predikce.

4.3.2 Zahrnuti terciarni struktury

Vychozi model pracuje s typickymi vstupy pro vétsinu publikovanych metod
v oblasti predikce sekundarni struktury. V této céasti se pokusime prozkoumat
moznost rozsiteni sady vstupt, konkrétné prozkoumame moznost zahrnuti pre-
dikce samotné terciarni struktury. Vétsina metod pro predikci tercidrni struktury
béhem svého vypoctu ale vyuziva prediktory sekundarni struktury. Ty vétsinou
také vyuzivaji metody strojového uceni a informace o datech, na kterych byly tyto
metody nauceny, typicky nejsou dostupné. Vyuziti téchto prediktorti terciarni
struktury by tedy nemuselo byt korektni. Metody zalozené na konstrukci terci-
arni struktury pomoci nalezenych homolognich sekvenci v PDB také pouzit nelze,
jelikoz by bylo nekorektni testovat takovy pristup na proteinech, ktera jiz struk-
turu v PDB maji. To je ale pfedpoklad pro znalost sekundarni struktury nutné
k otestovani této metody. Resenim by bylo vyuziti predikci zaloZengch pouze na
minimalizaci energetické funkce. Tyto vypocty jsou ale extrémné narocné, a tak
pro nas neni mozné vyuzit ani tuto metodu. Vyse zminéné problémy jsou prav-
dépodobné hlavnimi pii¢inami, pro¢ je zapojeni predikce terciarni struktury pri
predikci sekundérni struktury proteinti neprozkoumana oblast. Podle vsech ndm
dostupnych informaci se této moznosti nikdo nevénoval.

Misto pravé predikce terciarni struktury je ale mozné vyuzit zjednoduseny
problém. Jednim takovym je napfiklad HP mfizkovy model struktury proteint.
Tento model pracuje pouze s pozicemi centralnich uhliki, kterd navic umistuje
do preddefinované mrizky. To omezuje pocet moznych struktur proteinu a urych-
luje predikci struktury. To ovSsem také zptusobuje omezeni presnosti predikce. Za
tcelem minimalizace této chyby pouzijeme FCC (face-centered-cubic) miizkovy
model, ktery nabizi nejvétsi volnost predikce ze vSech pouzivanych mtizkovych
modeli. FCC model pro kazdé reziduum nabizi 12 riznych pozic oproti pred-
chozimu reziduuﬁ, zpusob rozmisténi téchto pozic je znazornén na obrazku ¢.

Bylo ukazano (Park a Levitt], 1995)), ze FCC model je dostateéné komplexni model

3Pozic je béhem samotné predikce k dispozici pouze 11, jelikoz 12. pozice je obsazena rezi-

duem ptred pfedchozim reziduem.
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k alespon castecné reprezentaci sekundarni struktury. Dalsim zjednodusenim, se
kterym budeme pracovat, je zjednodusena energeticka funkce (Jacob a kol., [2007).
Ta pracuje pouze s binarni informaci o jednotlivych aminokyselinach v daném te-
tézci, a tou je polarita resp. hydrofobnost aminokyseliny. Pfislusnost aminokyselin

k témto dvou skupindm je zndzornéna v tabulce ¢.

Aminokyselina | H/P || Aminokyselina | H/P || Aminokyselina | H/P
Alanin H Histidin P Prolin H
Arginin P Isoleucin H Serin P
Asparagin P K. asparagova | P Threonin P
Cystein P K. glutamova | P Tryptofan P
Fenylalanin H Leucin H Tyrosin P
Glutamin P Lysin P Valin H
Glycin H Methionin P

Tabulka 4.1: Seznam aminokyselin a jejich piislusnost mezi poléarni (P) resp.

hydrofobické (H) aminokyseliny.

problému k tomu, aby bylo mozné vypocitat predikci struktury pro dostatecné
mnozstvi proteint k nauceni a otestovani na vychozim modelu. K samotnému vy-
poc¢tu HP miizkové struktury pouzijeme program HPstruct (Mann a kol., [2008]).
Ten pomoci programovani s omezujicimi podminkami a sadou predpocitanych
Sablon vypocita FCC miizkovou strukturu proteinu s miniméalni zjednodusenou
energetickou funkci. Program vypocitanou strukturu reprezentuje jako posloup-
nost hran mezi centralnimi uhliky rezidui, kde kazda hrana je reprezentovana
jednim z 12 preddefinovanych absolutnich smért. Takovy format je ale nevhodny

jako vstup do neuronové sité, proto nejprve definujeme jednu z moznych konverzi.

Konverze terciarni struktury

Cilem této konverze bude prevést strukturu do formatu, ktery neobsahuje
zadné absolutni pozice ¢i sméry. Zaroven je potieba pievést posloupnost n — 1
hran mezi jednotlivymi centralnimi uhliky na posloupnost délky n tak, aby jed-

notlivé prvky posloupnosti reprezentovaly vztah jednotlivych rezidui k okolni
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Obrazek 4.4: FCC model miizkové struktury. Pro kazdé reziduum (zeleny bod)
existuje 12 riznych pozic pro nasledujici reziduum (Sedé body). Mozné nové po-
zice 1ze také reprezentovat vektory (1,1,0), (—1,1,0), (1,—1,0), (—=1,—1,0), (1,0,1),
(—-1,0,1), (1,0, — 1), (—=1,0, — 1), (0,1,1), (0, — 1,1), (0,1, — 1), (0, — 1, —1).
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struktute proteinu. Pri konverzi vyjdeme z posloupnosti pg, p1,...,p, soutrad-
nic jednotlivych centralnich uhlikt rezidui. Tu snadno ziskdme umisténim prv-
niho centralniho uhliku na pozici (0,0,0) a vypocétem dalSich pozic se sméru
hran. Tuto posloupnost prepocitdme na findlni posloupnost (aq, pg,dy, vy, dYy),
(cvg, pio, d5 v, dY), ...y (Qn, fin, A, vy, d¥) nésledovné:

Pro reziduum 7 reprezentuje «; tthel sevieny hranami vedoucimi z a do daného

rezidua. Formalné 1ze tedy «; definovat takto.

0, pokud i€ {ln}

ATCCOS (Pi—Pi—1)O(Pi+1—ps) /ﬂ.7 jinak
lpi—pi—1ll-lpi+1—pill

Q; =

kde funkce ® je skalarni soucin vektort.

Pro uplny popis struktury souvisejici s danym reziduem je ale také potieba
pridat rotaci hran vedoucich z a do daného rezidua. Rotace hrany je reprezen-
tovana dvojici p,, a dh. p, odpovida Ghlu sevieného rovinami p; = p;,_2p;,_1p; a
Pi+1 = Pi—+DiDir1 @ d" pak sméru této rotace (pravotoCiva rotace -1, levotociva
1, jinak 0).

Np; = (Pi—1 — Pi—2) ® (Pi — Pi—1)

0, pokud i€ {12n}

Np; ONp, ..
arccos | ————=+—) /w, jinak
||anH||npl+1H

i =

= { 0, pokud i€ {1,2n}
sign(ny, © piv1 — Ny, O i), jinak

kde ® je operace vektorovy soucin. Zde je potieba oSetiit dva specialni pri-
pady, a to pokud velikost jednoho z normalovych vektort n,, nebo n,_, vyjde
nulova. To odpovidé pfipadu dvou sousednich hran se stejnym smérem. V ptipadé
nulové n,, ., budeme rotac¢ni thel i smér povazovat také za nulovy. V piipadé nu-
lového normalového vektoru n,, najdeme prvni pfedchézejici pozici p;, j <i—2
centralniho uhliku, ktery nelezi na prfimce urcené body p; a p;_1. Norméalovy vek-
tor n,, predefinujeme pomoci nalezeného centralniho uhliku na n, = (p;—; —
p;) ® (p; — pi—1) a dale pokracujeme podle predchozich rovnic. V pfipadé, ze
zadné takova pozice p; neexistujeme, budeme rotacni tihel i smér povazovat opét
za nulovy.

Rotace hrany vedouci z rezidua je identicka s rotaci hrany vedouci do nasledu-

jiciho rezidua. Lze tedy definici v, a d” snadno zapsat pomoci p,, a d* nasledovné.

Vi = Hp—it+1
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V tomto vypoctu neni zohlednéna riizna délka hran, jelikoz v FCC mftizkovém
modelu jsou vSechny hrany stejné dlouhé. Ale Rozsifeni tohoto formatu o délku
hran je samoziejmé mozné. Tento format ma nékolik vyhod. Neobsahuje zadné
absolutni pozice nebo sméry, vSechny hodnoty jsou v rozmezi (—1;1) a vektor
hodnot zastupujici jednotliva rezidua poskytuje symetricky informace o okolni
struktufe proteinu v obou smérech. Ackoliv posledni vlastnost je vyvazena re-
dundanci dat v podobé v,, a dV.

Tato konverze je inspirovana reprezentaci terciarni struktury proteinti sekvenci
dvou rota¢nich thla (¢, ). Tu ale nebylo mozné p¥imo pouzit, jelikoz predikce
miizkové struktury pracuje s aminokyselinami jako s dale nedélitelnymi jednot-
kami. Nelze tedy rotacni thly (¢, 1)) spocitat, jelikoz k tomu je vyzadovana znalost

pozice vSech atomt v peptidické kostie.

4.4 Vyhlazovani

Samotné predikce modelt byvaji ¢asto predany dalsi logické vrstve, kterd za-
jistuje funkci vyhlazovani vystupu (Salamov a Solovyev, 1995; Wood a Hirst),
2005; (Chen a Chaudhari, 2007). To muZe byt jednoduchym feSenim pro odstra-
néni nékterych chyb v predikci, jako je naptiklad predikce a-helixové struktury o
délce jednoho rezidua. Takova struktura neni z principu, jakym je a-helix tvoren,
mozna a vyhlazovaci metody mohou takovou chybu snadno odhalit a odstranit.

Nedavno publikovana studie vyhlazovacich metod pro predikci sekundarnich
struktur (Kountouris a kol [2012) ukazala, Ze nékteré metody vyhlazovani mo-
hou vylepsit ()3 skore prediktoru, ale predevsim velkd c¢ast testovanych metod
zvysila SOVj skére. Nejlépe z tohoto srovnani vysly metody SVM (Support Vec-
tor Machine), logisticka regrese a neuronova sit. Mimo jiné studie zkoumala také
kombinaci metod strojového uceni a empirickych pravidel, coz vedlo k dalsimu
mirnému vylepseni jednotlivych metrik oproti samotnym vyse zminénym meto-
dam.

Tato studie i predchozi prace vyuzivajici vyhlazovani v ramci svych predikc-
nich modeli byly postavené pouze na predikci jednodussiho rozdéleni sekundar-
nich struktur S3. My se pokusime aplikovat stejné postupy na nas vychozi model
pro predikci sekundarni struktury Sg a pokusime se tedy prozkoumat moznosti

vvvvvv

jeme zminéné tii metody dosahujici nejlepsich vysledkd ve zminéné studii, tedy
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SVM, logistickou regresi a neuronové sité.
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5. Experimenty a vysledky

Vsechny modely neuronovych siti byly implementovany nad knihovnou The-
ano (Theano Development Team) 2016) za pomoci knihovny Keras (Chollet a kol.|
2015) v jazyce Python 2.7. VSechny parametry, které nejsou piimo specifikovany
v této praci, byly nastaveny na vychozi hodnoty definované v knihovné Keras.
Modely byly u¢eny pomoci metody Adam (Kingma a Bal |2014) s kategorickou
kiizovou entropie jako chybovou funkci. Obé tyto volby byly po sérii experimentii
urceny jako nejvhodnéjsi. Rychlost uceni byla nastavena na 0.001 a po kazdych 10
epochach uceni, béhem kterych nedoslo k poklesu chybové funkce na valida¢nich
datech, byla rychlost uc¢eni zmensena na polovinu. Pro umoznéni rychlejsiho uceni
neuronové sité vyuzitim maticovych operaci byl kazdy vstup do neuronové sité
zarovnan nulovymi hodnotami na matici o 700 fadcich. Jediny protein, ktery tuto
hranici presahoval byl rozd€len na dva prekryvajici se useky délky 700 rezidui, se

kterymi bylo dale zachazeno jako s dvéma riznymi proteiny.

5.1 Experimentalni data

Zakladnimi datovymi mnozinami, na kterych byly testovany vSechny varianty
predzpracovani, architektur a filtrovani, jsou verejné dostupné mnoziny CullPDB
a CB513 (Zhou a Troyanskaya, [2014). CullPDB je velkd mnozina obsahujici 6133
proteind s hranici maximalni identity proteint 30%. Naopak CB513 je maly data-
set s 513 proteiny urceny predevsim pro testovani a srovnavani modelt. Za tcelem
moznosti testovat na CB513 modely naucené na CullPDB byly z Cul1PDB odebrany
proteiny s vyssi néz 25% identitou s proteiny z CB513 a byla tak vytvofena podm-
nozina CullPDB_filt obsahujici 5534 proteini. Oba datasety obsahuji také pro
kazdy potein PSSM nagkélované sigmoidou a ziskané tfemi iteracemi programu
PSI-BLAST nad proteinovou databazi UniRef90 s e-hodnotou 0.001. Datasety
obsahuji také skutecnou sekundarni strukturu proteinti a dvé binarni hodnoty
reprezentujici relativni a absolutni hodnotu pristupnosti rozpoustédla k jednotli-
vym reziduim.

Jednotlivé mnoziny maji velmi podobné zastoupeni rtizné dlouhych proteinii
s prumérnou délkou proteinu okolo 200 rezidui a maximéalni délkou 700 rezidui.
Detailnéjsi pohled na délky proteinti v datasetech nabizi histogram na obrazku
b.1] T zastoupeni jednotlivych sekundérnich struktur je ve vSech datasetech po-
dobné viz. obrazek [5.2] Z procentualniho zastoupeni jednotlivych sekundérnich

struktur také mizeme odvodit tspésnost trivialntho majoritniho klasifikatoru,
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jehoz QY by se pohybovala okolo 30% az 35% v zavislosti na zvoleném datasetu.

0.007 |
CullPDB
CullPDB_filtered
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ CB513
0.006 oo R R SR ST SR TR e
0.005 |l L e e e T ]
'
[}
Q
20004
7
©
N
€
o
2 | | | | | |
@ 0.003 oo i) Poseeee oL i RRRLEEREE B P P P
2
a
0.002 |1t o, I = e SR SRR ]
0.001F 1|1 o SN b= b IR SN
0.000 i i i i i ;
0 100 200 300 400 500 600 700

Délka proteinu

Obrazek 5.1: Normalizovany histogram délek proteinti v jednotlivych datasetech.

5.2 Implementace vychoziho modelu

V publikovaném ¢lanku popisujicim architekturu DCRNN byla vynechéna
dilezita informace o poc¢tu neurond ve dvou plné propojenych vrstvach v kla-
sifikacnim bloku. Tento parametr architektury jsme experimentalné urcili tak,
aby model dosahoval maximéalniho mozného QY skére. Horni hranici poc¢tu neu-
ront jsme stanovili na 392, jelikoz pravé takovy rozmér ma vstupni vektor do
této vrstvy. Z divodu velké ¢asové narocnosti uceni a testovani kazdé konfigu-
race jsme otestovali pouze 12 konfiguraci. Ty jsme stanovili tak, aby v rozumné
mife pokryvaly prostor vSech moznych konfiguraci. Pocet neuroni v jednotlivych
vrstvich véetné dosazeného QY skére kazdé konfigurace je k nahlédnuti v tabulce
v priloze této prace.

Jako vychozi architekturu pro nasi praci jsme zvolili variantu s 25 neurony

v obou neuronovych vrstvach, jelikoz tato kombinace podle nasich experimentii
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Obrazek 5.2: Zastoupeni sekundarnich struktury proteint v jednotlivych datase-
tech. Znazornéné struktury jsou a-helix (H), m-helix (I), 30-helix (G), S-vldkno
(E), B-most (B), neuspofadand struktura (L), ohyb (S), S-otocka (T)
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nabizi nejlepsi pomér mezi QY skére a poc¢tem parametrii neuronové sité, které

jsou potieba k reprezentaci této konfigurace.

5.2.1 Srovnani

Autofi ptivodniho ¢lanku o architekture DCRNN publikovali vysledky méfené
na dvou datasetech, a to Cul1PDB a CB513. Oba tyto datasety mame k dispozici,
provedeme tedy srovnani nami a jimi naméfenych vysledkid na rozdéleni dat,
které zvolili autori ptivodni prace. V pripadé testovani na CB513 neprobiha uceni
modelu na podmnoziné CB513, ale na datasetu CullPDB_filt. Na této datové
mnoziné se nas vychozi model dosahl mirné horsi vysledek nez autoii DCRNN,
konkrétné o 1.5%. Naopak na datasetu CullPDB se ndm ale podafilo autory pre-
konat 0 0.5%.

Mimo samotného modelu DCRNN testovali také autofi na CB513 slozeny mo-
del. Jedna se o kompozici 10 modeli, které byly samostatné natrénovany na
néhodné podmnoziné CullPDB_filt. Zbytek CullPDB_filt (zhruba 10%) je pou-
zit k validaci modelu. Z kazdého béhu je vybran jako finalni model ta epocha,
ktera dosahuje nejvyssiho QF skére na valida¢ni mnozing. Predikce vech 10 mo-
delt jsou pak pomoci aritmetického primeéru zkombinovany do finalni predikce.
Ptvodni DCRNN kombinovanim 10 samostatnych modelti dosahl pouze malého
zlepseni o 0.3%, konkrétné na testovaci mnoziné CB513 doséhl QY skére 69.7%.
N4mi vytvofena kombinace 10 modelt méla QY skére rovno 69.3%, zlepseni tedy
o celych 1.4%. Naméfené vysledky samostatnych i sloZenych modelt ukazuje ta-
bulka ¢. Bl

Model CB513 | CullPDB
DCRNN 69.4 73.2
slozeny DCRNN 69.7 -

vychozi model 67.9 73.7
slozeny vychozi model | 69.3 -

Tabulka 5.1: Srovnani QY skére nahldgeného autory DCRNN s nasimi vysledky
nameérenymi na stejnych datasetech pomoci naseho vychoziho modelu odvozeného

od DCRNN. Zobrazovany jsou nejlepsi dosazené hodnoty.

Autoii DCRNN tedy reportovali pro samostatny model na CB513 lepsi vy-
sledky, nez které se podarilo ziskat ndm, v ostatnich pripadech byly vysledky
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srovnatelné. 7Z dtvodu nahodné inicializace vah pfi vytvoreni neuronové sité by
jistého zlepsSeni slo dosdhnou vétsim poc¢tem opakovani pokusu. Ale tento vy-
chozi model v ramci této prace poslouzi pouze jako referenc¢ni model pro testovani
dalsich modifikaci, proto maximalni dosazend hodnota tspésnosti predikce neni

pitlis dilezit4.

5.3 Modifikace architektury sité

Pro vSechny testované modifikace vychoziho modelu jsme zvolili identické roz-
déleni dat. Modely byly uceny a validovany na mnoziné CullPDB_filt rozdélené
na trénovaci (proteiny 1 az 5100) a validacni ¢ast (proteiny 5101 az 5534). Tes-

tovani modelt nasledné probihalo na datasetu CB513.

5.3.1 Upravy konvoluéniho bloku

Na vyse popsaném rozdéleni dat byla otestovana moznost extrakce lokalniho
kontextu rezidui v proteinu pomoci posloupnosti sériové zapojenych konvoluc¢nich
vrstev. Aktivacni funkci filtri jsme ponechali identickou jako v ptvodni architek-
ture DCRNN, tedy funkci ReLU. Pocet filtri v kazdé z konvoluc¢nich vrstev byl
také zafixovan na 64 filtri. Volnymi parametry tedy ztstali pouze pocet vrstev
a zorné pole filtri. Velikost zornych poli byla zvolena 3, 5 a 7 a pocet vrstev
dostatecné velké okoli klasifikovaného rezidua. Naméiené QF a SOV; skére viech
konfiguraci zobrazuje tabulka v piiloze ¢.[A.2]

Prekvapiveé, dosazené skore jednotlivych konfiguraci bylo témér identické ne-
hledé na pocet vrstev a velikost zornych poli. Navic se nelisilo ani od ptvodni ar-
chitektury vychoziho modelu. Na zakladé téchto vysledkii byla otestovana diilezi-
tost celého konvolu¢niho bloku jeho odebranim z vychoziho modelu o otesto-
vanim na stejném datovém rozdéleni jako ostatni konfigurace. I varianta po-
stradajici konvolu¢ni blok dosahovala stejnych vysledki, konkrétné pro 5 ne-
zavislych modeli bylo naméfené QY resp. SOVy skére 67.530% (+0.148) resp.
65.526% (£0.224). Podle téchto vysledki je tedy cely konvoluéni blok ve vycho-
zim modelu nadbytecny a stejné tspésnosti predikce lze dosdhnout i bez s jeho

vynechanim. Tim byly ukonceny dalsi experimenty s modifikacemi tohoto bloku.
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5.3.2 Pfechod na LSTM paméfovou buitku

V této casti byla zkoumana moznost nahrazeni GRU v rekurentnim bloku
vétsi pamétovou burikou typu LSTM. V prvni fadé byla provedena série pokusii
za cilem nalézt nejvhodnéjsi aktivacni funkci. Na zafixované architekture s di-
menzi vystupu z kazdé LSTM bunky rovné 100 a o tiech vrstvach obousmérnych
LSTM byly otestovany aktivacni funkce ReLU, tanh a sigmoid. V pripadé akti-
vacni funkce ReLU nastavala béhem vypoctu chybové funkce chyba a vysledek
byl oznacden jako NaN (Not a Number). To bylo pravdépodobné zptisobeno neo-
mezenosti ReLU, kviili které dochézelo k nartistu hodnot pii prichodu siti nad
hranici, kterou je mozné reprezentovat. Déle tedy byly srovnavany pouze funkce
tanh a sigmoid, jejichz dosazené skére je zobrazeno v tabulce ¢. [5.2] Z tohoto
srovnani vysla 1épe funkce tanh, kterou tedy dale vyuzivaly jako aktivac¢ni funkci

LSTM bunék vsechny dalsi varianty neuronovych siti v této sekci.

Q8 SOVy

Aktivacni funkce
Primér | Odchylka | Primér | Odchylka

tanh 65.755 | 0.036 63.549 | 0.152

sigmoid 64.847 | 0.242 62.124 | 0.240

Tabulka 5.2: Dosazené QY a SOVy skére vychoziho modelu s LSTM pamétovou
bunikou s dvéma rdznymi aktivacnimi funkcemi. Zobrazené skére je primeérné

skoére dosazené 5 nezavislymi béhy pro kazdou z aktivac¢nich funkeci.

Nasledné byla ladéna dimenze vystupu z LSTM bunék a pocet vrstev. Pro vel-
kou ¢asovou naroc¢nost uceni a testovani téchto modelt, ktera pro nejvétsi modely
presahovala 2 dny, byla dimenze vystupu shora omezena na 140 a pocet vrstev
na 3. Celkem bylo natrénovano a otestovano 21 rtznych architektur. Podrobné
konfigurace a jejich dosazené skére na testovaci mnoziné CB513 jsou popsany
v tabulkach a v priloze této prace.

Ziskané vysledky ukazuji, Ze spiSe nez pocet vrstev je klicova dimenze vystupu
pamétovych bunék. Navic se zdd, ze LSTM burky vyZzaduji k dosaZeni svého
maximalniho predikéniho skére pouze relativné mélo vnitinich neuronti, jelikoz
vSechny varianty s dimenzi vystupu alespoii 40 dosahovaly srovnatelného QY
nehledé na pocet vrstev. Oproti tomu vychozi model s GRU rekurentnim blokem
vicevrstevnatost vyzaduje. Varianta vychozi architektury s jedinou vrstvou GRU

jednotek a ptivodnim poctem neuronti v kazdé brané pamétové buiiky dosahoval
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signifikantné horsich vysledkt (t-test pfi hladiné vyznamnosti 0.01).

Vsechny varianty vyuZivajici LSTM ale dosahovaly znatelné nizsiho QY a
SOVs skére nez vichozi model s GRU. Na modelech, které dosahly nejvyssiho QY
skoére, miizeme srovnanim s vychozimi modely pozorovat piivod tohoto zhorseni.
To je celkem rovnomeérné rozprostifeno mezi vSechny sekundarni struktury s vy-
jimkou p-skladaného listu, kde modely zalozené na LSTM dosahovaly stejné nebo
dokonce lepsi tspésnosti. Podrobnéjsi prehled tispésnosti predikce nabizeji matice
zamén nejlepsich modelt vychozi architektury a architektur vyuzivajici LSTM
zobrazené v piilohach a[B.2

Pro srovnani byla také implementovana varianta s jednodussim rekurentnim
blokem. V tomto pripadé byla také kazda rekurentni vrstva tvofena dvéma jednot-
kami ¢toucimi vstupni sekvenci z opacnych stran. Tyto jednotky ale byly tvoreny
jedinou vrstvou neuront plné propojenou se vstupy, ktera také obsahovala reku-
rentni hrany mezi vSemi neurony v dané vrstvé. Aktivaéni funkei neuront zustala
jako v pripadé GRU a LSTM funkce tanh. Nizsi vypocetni naro¢nost uceni a
testovani téchto variant nam umoznila zkouset i hlubsi architekturu. Nicméné i
parametri (vstupnich vah neuront a prahti) oproti varianté LSTM se t¥emi vrst-
vami a dimenzi vystupu 140. VSechny testované varianty modelu vyuzivajici tyto
jednodussi rekurentni jednotky dosahovaly srovnatelnych vysledk s modely vy-
uzivajicimi LSTM bunky. VSechny testované architektury s klasickou rekurentni
vrstvou a jejich dosaZené QY a SOV; skére znazoriiuje tabulka v priloze této
prace.

V této sekci se ndm tedy nepovedlo ladénim rekurentniho bloku vyuzivajiciho
LSTM pamétové buiiky dosdhnout zlepSeni oproti vychozimu modelu zaloZeného
na GRU. To tedy naznacuje, ze GRU v kontextu predikce sekundarni struktury je
vhodnéjsi pamétovou butikou nez LSTM, jejiz vysledky se nam podarilo dorovnat
také jednodussimi rekurentnimi neuronovymi vrstvami. Vyuziti LSTM pfineslo
podobné zhorseni v predikci vSech sekundarnich struktur pouze s vyjimkou (-

skladaného listu.

5.4 Zrychleni vypoctu PSSM

Pomoci ndmi implementovaného programu FastProteinPSSM| pro rychly vy-

pocet PSSM jsme ziskali alternativni PSSM pro vSechny proteiny z datasett

Program je dostupny na CD pfilozeném k préaci nebo na adrese https://github.com/
michalfilippi/FastProteinPSSM
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CullPDB a CB513. Zvolenymi databazemi byli SwissProt obsahujici priblizné 500
000 proteinit a UniProt90 s témér 60 miliony proteiny. Tato metoda ptedzpra-
covani umoznila vyrazné zrychlit vypocet z fadt hodin do fadt minut pro kaz-
dou PSSM. Navic, jak jsme experimentalné ovéfili, vychozi model pracujici s no-
vou PSSM matici dosahoval srovnatelnych vysledki. Konkrétné 5 béhti uceni
na mnoziné CullPDB_filt a testovani na mnoziné CB513 dosahovalo primérné
67.423% (+0.271) QY skére a 65.156% (£0.371) SOVy skére. Tedy oproti mo-
deliim pracujicimi s ptivodni metodou predzpracovani proteint se jedné o zhorseni
priamérného skére o 0.144% resp. o 0.108%. Podle statistického t-testu pii hladiné
vyznamnosti 0.05 se ale nejedné o signifikantni rozdil.

Otestovali jsme také zaménnost obou metod predzpracovani, a to v obou
moznych smérech. Pét predikénich modelt ziskanych péti béhy uceni na datasetu
CullPDB_filt a testovani na datasetu CB513 s tradi¢né ziskanymi PSSM jsme
otestovali znovu na datasetu CB513, ale s PSSM vypocitanymi nasi metodou.
V tomto p¥ipadé doslo oproti piivodnimu vysledku k priimérnému poklesu QY i
SOVj skére 0 0.923% (£0.075) resp. 0 0.905% (£0.155). To ale ukazuje, Ze za cenu
malého poklesu presnosti predikce je mozné ziskat predikci sekundarni struktury
rfadové rychleji, a to pomoci stavajicich modelt ucenych na tradi¢nich datech.

Otestovan byl i opacny smér zameény. Tedy predikéni modely ziskané uce-
nim resp. otestovanim vyjchoziho modelu na datasetu CullPDB filt resp. CB513
s nasi rychlejsi metodou ziskdvani PSSM byly otestovany na CB513 s ptivodnimi
PSSM. Pfi tomto nastaveni doglo k vyraznému vylepseni QY i SOV skére, a to
pramérné o 0.377% (£0.101) resp. 0 0.346% (£0.242). Toto zlepseni bylo dokonce
tak vyrazné, ze modely naucené na datech s PSSM ziskanou novym zptisobem
dosahovaly signifikantné (t-test pti hlading vyznamnosti 0.05) lepsiho QY skére
na CB513 s piivodnimi PSSM nez modely, které k uceni vyuzivaly také ptvodni
PSSM.

5.5 HP mrizkova struktura

Pomoci programu HPstruct jsme ziskali predpovézenou FCC mrizkovou struk-
turu 1727 proteinti z datasetu Cul1PDB. Pro ostatni proteiny program nebyl scho-
pen strukturu predpovédét. Prevod mezi absolutni a relativnim popisem struk-
tury proteinu popsany v Casti byl implementovan do prevodniho programu
PAS2RS| a viechny miizkové struktury byly pomoci toho programu piedzpraco-

2Program je dostupny na CD piilozeném k praci nebo na adrese https://github.com/
michalfilippi/PAS2RS
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vany. Z mnoziny proteinii s predzpracovanou mrizkovou strukturou byl vytvoren
novy dataset CullPDB_FCC, ktery byl rozdélen na trénovaci data (proteiny 1 az
1500) a testovaci data (proteiny 1501 az 1727). Se vstupem v podobé pfedzpra-
cované mfizkové struktury neuronova sit pracuje stejné jako s PSSM, tedy tato
¢ast vstupu neprochazela blokem pro kédovani vstupu. Na zminéném rozdéleni
dat jsme na vychozim modelu otestovali 3 riizné kombinace vstupt do neuronové

sité.

1. Matice reprezentujici jednotlivé aminokyseliny, PSSM, matice s pfedzpra-

covanou mrizkovou strukturou.

2. Matice reprezentujici jednotlivé aminokyseliny, matice s predzpracovanou

mrizkovou strukturou.

3. Matice s predzpracovanou mrizkovou strukturou. V tomto piipadé byl z vy-

choziho modelu odstranén nadbytecny blok zakédovani vstupu.

Vysledky jednotlivych variant byly srovnavany s alternativnimi modely, kte-
rym byl ale ze vstupu navic odebrana mrizkova struktura. V pripadé varianty
3, ktera na vstupu obsahuje pouze mtizkovou strukturu, jsme srovnani provadeéli
oproti majoritnimu klasifikatoru. Pro kazdou z téchto variant bylo natrénovano a
otestovano 5 modeli. Prvni dvé varianty vstupti dosahovaly témér identické pre-
dikéni tispésnosti jako jejich alternativy bez mftizkové struktury. V pripadé tieti
varianty jiz ke zlepSeni QY skdre oproti majoritnimu klasifikdtoru doslo. Toto
zlepseni ale neni prili§ vyrazné. Vyuziti pouze miizkové struktury na vstupu
neuronové sité nedosahovalo ani srovnatelného QY skére jako model pracujici
na vstupu pouze s matici reprezentujici aminokyseliny v daném proteinu. FCC
miizkova struktura se tedy podle nasich experimenti neda povazovat za uzitec-
nou pro predikci sekundarni struktury, respektive jeji piinos je snadno prekonan
libovolnym z ostatnich b&znjch vstupi. Vysledky v podobé QY skére jednotli-
vych variant a jejich alternativ s odebranou mrizkovou strukturou na vstupu jsou
vypsany v tabulce ¢. [5.3]

Abychom ovérili, ze chyba nespoc¢iva ve zptsobu predzpracovani miizkové
struktury nebo ptipadné v nedostatecné sile architektury vychoziho modelu, po-
stup jsme otestovali na skutecnych terciarnich strukturach proteinti. Z proteinové
databaze PDB bylo ziskdno 1292 zdznamt proteinii z datasetu CullPDB. Z téchto
zaznamu pak byla pro kazdy z proteint extrahovana posloupnost souradnic cent-
ralnich uhlikl ziskana rentgenovou krystalografii. Posloupnost centralnich uhlikt

byla déle zpracovana stejnym zptisobem jako FCC miizkova struktura. Vytvoreny
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Vysledky Vysledky bez FCC MS
Varianta
Primér | Odchylka | Primér | Odchylka
Varianta 1 | 72.938 | 0.433 72.833 | 0.179
Varianta 2 | 62.902 | 0.486 63.337 | 0.424
Varianta 3 | 44.309 | 0.126 39.4 0.0

Tabulka 5.3: QY skére tif variant modeltt s odlisnymi vstupy na datasetu
CullPDB_FCC. Sloupec vysledki bez FCC miizkové struktury odpovida vysledktim
na modelech s odebranou mfizkovou strukturou na vstupu. V pripadé varianty
3 se pak jedné o tspésnost majoritniho klasifikatoru (tedy pouze predikce kazdé
struktury na a-helix). Pro kazdou variantu bylo spusténo 5 nezéavislych béht pro
model s FCC MS i be ni.

dataset CullPDB_STR o 1292 proteinech byl dale rozdélen na trénovaci mnozinu
(proteiny 1 az 1100) a testovaci mnozinu (proteiny 1101 az 1292).

No tomto rozdéleni dat jsme naucili a otestovali model pracujici na vstupu
pouze s predzpracovanou terciarni strukturou. Takovy model dosahoval primérné
87.375% (£0.191) QY skdre a o 86.963% (£0.300) SOV;s. Modely pracujici s roz-
sifenym vstupem o matice aminokyselin, pripadné i o PSSM, dosahovaly srov-
natelného QY i SOVy skére a nedochézelo k dalgimu zlepseni. Tento vysledek je
velkym skokem oproti vychozimu modelu s klasickymi vstupy, ktery na stejném
datasetu dosahuje 68.269% (4-0.283) QY skére a 0 66.404% (4:0.446) SOVy skére.
Ptedevsim se ale s vyuzitim terciarni struktury vyrazné lépe dafilo predikovat
i méné casté struktury, predevsim pak 3i9-helix, ohyb a [-otocku, jejichz prav-
dépodobnost tspésné predikce stoupla o 58%, 63% a 35%. Tyto a dalsi rozdily
v uspésnosti predikce je mozné vidét v maticich zadmeén pro obé varianty modelt
v prilohach ¢. a

Uspésnost modelti vyuzivajici terciarni strukturu proteinti ukazuje, ze predikci
terciarni struktury lze vyuzit pro zlepseni predikce sekundéarni struktury. Nase
experimenty ale ukazaly, ze zjednoduseny strukturni model postaveny na FCC
miizce neni dostacujici. Bylo by tedy vhodné otestovat tento piistup pomoci
presnéjsich predikci. Ty je ale extrémné vypocetné narocné ziskat, a proto nebylo

mozné provést tyto experimenty v rameci této prace.
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5.6 Vyhlazovani

Pro zajisténi korektnosti evaluace vyhlazovani vystupu pomoci metod stro-
jového uceni je ale potieba ucit a testovat tyto metody na datech nezavislych
na datech urcenych pro trénovani a testovani predikéniho modelu. Pro tuto sérii
experimentl jsme zvolili nasledujici rozvrzeni dat CullPDB. Vychozi model jsme
natrénovali na nové trénovaci ¢asti dat (proteiny 1 az 4500) a pomoci validac¢ni
mnoZiny (proteiny 5801 az 6000) jsme vybrali epochu dosahujici nejvyssiho QY
skére. Pomoci ziskaného predikéniho modelu jsme pro vSechny ostatni proteiny
z CullPDB ziskali predikci sekundarni struktury ve formé osmiprvkového vektoru
pro kazdé reziduum reprezentujici predpovézené pravdépodobnosti pro jednot-
livé sekundarni struktury. Ze ziskanych predikci proteinti jsme vytvorili t¥i nové
mnoziny, a to trénovaci (proteiny 4201 az 5700), valida¢ni (proteiny 5701 az 5800)
a testovaci (proteiny 6001 az 6133). Ty byly vyuZzity na otestovani vyhlazovani
pomoci SVM, logistické regrese a neuronové sité. K implementaci téchto metod
byla pouzita knihovna scikit-learn (Pedregosa a kol., 2011), parametry jednotli-
vych metod, které nejsou dale specifikovany byly nastaveny na vychozi hodnoty
urcené knihovnou scikit-learn. Kazda z téchto metod pfi vyhlazovani zohlednuje
pouze jisté okoli rezidua, které vyhlazuje. Velikosti téchto plovoucich oken byly
nastaveny podle studie vyhlazovacich metod pro predikci sekundarnich struktur
z roku 2012 (Kountouris a kol., [2012), tedy 5 pro neuronové sité a 19 pro logis-
tickou regresi a SVM. Predikce krajnich 2 resp. 9 rezidui tedy neni vyhlazovanim
ovlivnéna.

Zminéna studie pracovala pouze se zakladnimi konfiguracemi jednotlivych me-
tod. My jsme v zakladnim nastaveni ponechali pouze logistickou regresi. Pro SVM
a neuronové sité€, které nabizeji Sirsi moznosti nastaveni, jsme vyuzili validacni
mnoziny a otestovali vice moznych konfiguraci. Konkrétné jsme nejdiive udili
nejvhodnéjsi kernelovou funkci pro SVM. Vybér jsme omezili na linedrni funkei,
RBF, sigmoidu a polynomialni funkce stupné 2, 3 a 4. Vysledné QY a SOVj skére
vSech variant na valida¢ni mnoziné zobrazuje tabulka ¢. [5.4l Varianta s linearni
kernelovou funkci, ktera na valida¢ni mnoziné dosahla nejvyssiho SE L skére, tedy
souctu QY a SOV; skére, byla zvolena jako nejvhodnéjsi.

V pripadé vyhlazovani pomoci neuronové sité bylo potieba zvolit pocet skry-
tych vrstev, pocet neuront v téchto vrstvach a aktivac¢ni funkce neuronti. Pocet
skrytych vrstev jsme shora omezili dvéma vrstvami. Aktiva¢ni funkci neuront
jsme volili mezi funkcemi sigmoida a ReLU. Pocet neuronti v kazdé skryté vrstvé
jsme zvolili 10, 20, 40, 80 a 160. Pro kazdou moznou varianty neuronové sité s té-

mito parametry jsme spustili 40 béht uceni na trénovacich datech a kazdy béh
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Kernelova funkce | QY SOVy

RBF 72.201 | 69.784
Sigmoid 71.948 | 70.167
Lineérni 72.074 | 70.161

Polynomialni st. 2 | 70.827 | 67.207
Polynomialni st. 3 | 67.090 | 59.286

Polynomialni st. 4 | 58.630 | 30.361

Tabulka 5.4: QY a SOVy skére SVM vyhlazovacich modeli s plovoucim oknem
velikosti 19 s riiznymi kernelovymi funkcemi na valida¢ni mnoziné. Hodnoty jsou

udavany v procentech.

otestovali na valida¢ni mnozing. DosaZzené QY a SOV skére viech moznych konfi-
guraci jsou zobrazeny v tabulce ¢. v priloze prace. Stejné jako v piipadé SVM
jsme jako finalni variantu vybraly tu, ktera dosahovala na valida¢ni mnoziné nej-
vyssiho primérného SE L skére. Tedy variantu s 1 skrytou vrstvou a 80 neurony
s aktivacni funkci sigmoid. Z této varianty jsme pro méreni na testovaci sadé dat
vybrali béh, ktery dosahoval nejvyssiho SEL skdre ze vsech béhi.

Z vybranych ti{ vyhlazovacich metod dosahla nejlepsiho QY skére logisticka
regrese, nejvyssitho SOV i SEL skére pak neuronova sit. VSechny tfi metody vy-
hlazovani ale na testovacich datech zhorsily ispésnost predikce QY oproti nevy-
hlazenym predikcim. V ptipadé neuronovych siti to pak bylo vyvazeno nariistem
SOVjy skore, logistickd regrese i SVM vysledné SOVg mirné snizili. Pfesné na-
meérené hodnoty vsech vyhlazovacich metod na testovaci sadé dat jsou zobrazeny
v tabulce ¢. [R5l

Identickym postupem jsme také otestovali vyhlazovani predpovédi pro sekun-
darni struktury Ss. Pavodni predikce struktur Sg byly pfepocitany na predikce

struktury S3 pro kazdé reziduum nasledovné.

ps[H] = ps[H] + ps[] + ps[G]
p3[C] = ps[S] + ps[T] + ps[L]
ps[E] = ps[E] + ps[B]
kde pg[m] je pivodni predikovana pravdépodobnost struktury m typu Sg na

dané pozici v proteinu a p3[n| je vyslednéd pravdépodobnost struktury n typu Ss
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Metoda QY SOVy

Bez vyhlazovani | 73.214 | 71.237
SVM 72.993 | 71.076
Logisticka regrese | 73.189 | 70.995

Neuronové sit 73.144 | 71.385

Tabulka 5.5: QY a SOV; skére vybranych vyhlazovani modelii na testovaci

mnoziné. Hodnoty jsou zobrazeny v procentech.

na dané pozici. Na takto upravenych datech byl odladén SVM model i neuronové
sité. V tomto pripadé na valida¢nich datech dosahly nejvyssiho SEL skére SVM
s polynomidlni funkci stupné 3 a neuronova sit bez skrytych vrstev a vystupni
funkci sigmoid. Vyhlazovani pro sekundarni struktury typu S3 na testovacich
datech v pfipadé vsech tif metod zptisobilo zanedbatelny pokles QY skére, ale ve
vsech ptipadech pfineslo narist SOV skére. Tento narist byl pak nejvyraznéjsi
u neuronovych siti, kde SOV skére narostlo o 0.712% vzhledem k varianté bez
vyhlazovani. Vysledky na valida¢ni mnoziné pti ladéni SVM a neuronovych siti
jsou k nalezeni v piiloze v tabulkéach a Celkové vysledky vyhlazovani na

strukturach S; na testovaci mnoziné jsou pak zobrazeny v tabulce ¢. [5.6

Metoda QY SOVy

Bez vyhlazovani | 84.102 | 81.078
SVM 84.029 | 81.311
Logisticka regrese | 84.059 | 81.532

Neuronové sit 84.076 | 81.790

Tabulka 5.6: QY a SOV; skére vybranych vyhlazovani model na testovaci

mnoziné. Hodnoty jsou zobrazeny v procentech.

Vysledky ziskané v této ¢asti pii vyhlazovani struktur typu S5 lze povazovat za
konzistentni s vysledky publikovanymi ve zminované studii vyhlazovacich metod
piedeviim z pohledu SOV; skére. Nizsi nartist SOV3 skére a stagnaci QY skére
pripisujeme rozdilnosti pouzitych modelt, jejichz predikce byly vyhlazovany. Nas

model je vyrazné pokrocilejsi a jeho predikce pfesnéjsi, coz déla nasledné vyhla-
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zovani komplikovanéjsi. Predevsim ale bylo ukazano, ze vyhlazovani vystupu neni
vhodny néstroj pro dodateéné zvysovani QY a SOVV skére pii predikci naroc-

néjsiho rozdéleni struktur Sg.
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Z.avér

V ramci této prace byla provedena reSerse problému predikce sekundarni
struktury proteint, pouzivanych metod a metrik meéricich kvalitu predikci. Na
tuto cast bylo navazano experimentalni c¢asti, ve které byl implementovan predi-
kéni model zalozeny na architekture DCRNN, ktera v dobé pfed zacatkem této
prace dosahovala nejvyssich QY a SOVy skére na vetejnd dostupnych datasetech.

Implementovana architektura byla dale modifikovana na trovni dvou kompo-
nent, a to konvolu¢niho a rekurentniho bloku. Tyto upravy vychoziho modelu
ale zadné zlepsSeni predikce nepfinesly. Naopak bylo ukazano, ze konvoluc¢ni blok
je ve vychozim modelu nadbytecna komponenta a po jeho odstranéni je mozné
dosdhnout srovnatelnych vysledkti. Navic po odstranéni se model mirné zjedno-
dusuje, coz ma pozitivni vliv na dobu uceni. V ramci modifikaci rekurentniho
bloku bylo hlavni snahou pfejit od GRU k LSTM pamétovym buiikdm, které
v ramci nékterych praci dosahovaly lepsich vysledkt oproti GRU. Nase experi-
menty ale ukazaly, ze LSTM dosahuje mirné horsich vysledki pii predikei vsech
sekundarnich struktur s vyjimkou S-skladaného listu, kde LSTM dosahovala srov-
natelnych nebo dokonce lepsich vysledki. Podle nasich experimenti je tedy GRU
v kontextu predikce sekundarni struktury Sg vhodnéjsi pamétovou butikou.

Dale byla navrzena tuprava postupu klasického predzpracovani proteint, které
je vyuzivano témér vsemi publikovanymi modely. Konkrétné nami navrzena me-
toda vypoctu PSSM tadové urychluje predzpracovani proteinii z fadi hodin do
fadt minut. Navic modely ucené na téchto novych PSSM dosahuji srovnatel-
ného vykonu jako modely ucené na standardnich datech. Jak bylo experimen-
talné ovéreno, stavajici modely, které pri uceni vyuzivaly PSSM ziskané tradic-
nim zptisobem, lze vyuzit i k predikci struktury proteintt s PSSM vypocitanou
nasim zptisobem. To vyrazné urychluje ¢as predikce, jelikoz praveé vypocet PSSM
mirny pokles QY a SOV skére predikee ptiblizné o 1%. Zajimavého vysledku bylo
predevsim dosazeno ucenim model na PSSM ziskanych nasi metodou a néasledné
predikce proteint s klasicky ziskanou PSSM. Takto ziskané predikce dosahovaly
signifikantné vyssich hodnot QY skére nez modely, které vyuzivaly tradiéni PSSM
i v ramci procesu uceni. Domnivame se, Ze toto zlepSeni je dano nizsi presnosti
PSSM ziskanych nasi metodou, coz paradoxné vytvari tlak na generalizaci neu-
ronové sité, kterd nasledné s presnéjsimi PSSM dosahuje vyssi pfesnosti. Tato
hypotéza ale nebyla ovérena.

Mimo samotného zrychlovani predzpracovani byla zkoumana také moznost
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rozsitit sadu vstupti o predikci terciarni struktury. Z dtvodu zachovani korekt-
nosti vysledktt nebylo mozné vyuzit zadny z bézné pouzivanych prediktori, jeli-
koz ty pri svém vypoctu vyuzivaji jiné prediktory sekundarnich struktur. Vyuzita
tedy byla aproximace struktury ziskana pomoci predikce HP mfizkové struktury
proteini. Pomoci nového datasetu CullPDB_FCC tvoreného proteiny, pro které se
HP miizkovou strukturu podarilo ziskat, bylo ukdzano, ze mfizkova struktura
nepredstavuje dostatecné presnou aproximaci skutecné terciarni struktury. Bylo
ukazano, ze vyuziti miizkové predikce struktury je poskytuje méné informaci, nez
kolik je mozné ziskat ze samotné primarni struktury proteinu.

Ovéreni, ze chyba skutecné spocivala v nepresnosti aproximace skutecné struk-
tury mfizkovou strukturou, byl proveden podobny experiment vyuzivajici sku-
tecné terciarni struktury proteini ziskané z PDB. Byl vytvoren novy dataset
CullPDB_FCC obsahujici 1292 proteinti s jejich tercidrni strukturou piedzpraco-
vanou stejnym zptisobem jako v pfipadé CullPDB FCC. Na tomto datasetu bylo
ukazano, ze architektura neuronové sité byla dostatecna a zptisob predzpracovani
relevantni. Bylo ale tedy také ukézano, ze presnéjsi predikce terciarni struktury
lze vyuzit i pro zpresnéni predikce sekundarnich struktur. Nejvétsi prinos lze pak
ocekavat pro predikce malo se vyskytujicich struktur, predevsim tedy 3;o-helix,
ohyb a [-otocku.

V ramci zkoumani predzpracovani proteinti byly vyvinuty dva programy. Ty
slouzi k rychlému vypoc¢tu PSSM proteinti a k transformaci sekvence absolutnich
pozic centralnich uhlikti do sekvence nékolika hl popisujici relativni strukturu.
Oba tyto programy jsou prilozeny k této praci na CD, piipadné jsou veiejné
dostupné na serveru GitHub{}]

Také jsme v ramci této prace navazali na studii vyhlazovacich metod pro predi-
kéni modely. Publikované vysledky na téma vyhlazovani sekundéarni struktury S
jsme se pokusili aplikovat na komplikovanéjsi problém predikce sekundarni struk-
tury proteint Sg. Otestovali jsme t¥i metody dosahujici nejlepsich vysledki na Ss,
a to logistickou regresi, SVM a neuronové sité. V kontextu predikce S5 struktur
se nam podafilo, stejné jako autorim publikace, dosdhnou zlepseni SOV3 skére
pomoci vSech tii zminénych vyhlazovacich metod. Nase experimenty ale ukazaly,
ze vyhlazovani v souvislosti s nasim vychozim modelem a predikci sekundarni
struktury Sg jiz neni vhodny nastroj ke zvyseni Qf skére. Vyhlazovani pomoci
neuronovych siti prineslo mirné navyseni SOVjg skore, zbylé dvé zminéné metody

vyslednou SOV; skére snizovaly.

3FastProteinPSSM na adrese https://github.com/michalfilippi/FastProteinPSSM
4PAS2RS na adrese https://github.com/michalfilippi/PAS2RS
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Navazujici prace

Na zakladé vysledki této prace je mozné navrhnout nékolik moznych vyle-
psSeni. GRU je zda byt vhodnéjsi pamétovou bunkou pro predikci sekundarni
struktury, bylo by tedy zajimavé pokusit se uplatnit poznatky publikované v sou-
vislosti s LSTM a sekundarni strukturou na nové modely postavené na GRU.
Dalsi moznosti by bylo aplikovat zatim nevyzkousené rekurentni modely. Tako-
vym piikladem by mohly byt napfiklad neuronové turingovy stroje (Graves a kol.|
2014).

Druhym moznym vylepsenim by mohlo byt vyuziti postupné uceni bez uci-
tele pro neuronové sité (Bengio a kol., 2006). To snizuje naro¢nost uceni sité a
umoznuje efektivnéji ucit i hluboké neuronové sité. Podle vSech nami dostup-
nych informaci nebyla tato moznost v souvislosti s predikci sekundarni struktury
vyzkousena.

Velmi zajimavé by pak bylo pokracovat ve zkouméani moznosti zahrnuti terci-
arni predikce mezi vstupy modelt pti predikci sekundéarni struktury. Naptiklad by
bylo mozné zahrnout predikce, pti jejichz vypoctu nebyl pouzit zadny prediktor
sekundarni struktury. Tyto predikce jsou ale nejcastéji zalozené na minimalizaci
potencialni energie proteinu a jejich vypocet je velmi vypocetné narocny. Prave

proto tato moznost nebyla soucasti této prace.
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P¥ilohy

Neurond | Minimum | Maximum | Primeér | Odchylka | Parametri
392, 392 | 67.4735 67.7132 67.5722 | 0.090891 | 312828
300, 300 | 67.3317 67.8194 67.6300 | 0.180747 | 211812
200, 200 | 67.3663 67.8183 67.5485 | 0.147950 | 121212
100, 100 | 67.2080 67.8110 67.4338 | 0.211702 | 50612
50, 50 67.2878 67.6992 67.4447 | 0.147298 | 22812
25, 25 67.3593 67.8541 67.5673 | 0.175460 | 10787
10, 10 66.6979 67.6163 67.1997 | 0.376581 | 4172
300, 200 | 67.4547 68.1152 67.7043 | 0.268898 | 180512
200, 100 | 67.4412 67.7979 67.6408 | 0.119651 | 99912
100, 50 | 67.2249 67.8484 67.6209 | 0.228730 | 44962
50, 25 67.2323 67.6186 67.4365 | 0.156137 | 21237
25, 10 66.6924 67.5192 67.2319 | 0.281625 | 10217

Tabulka A.1: Srovnani riznych konfiguraci dvou plné propojenych neuronovych
vrstev v modelu. Tabulka zobrazuje hodnoty QY skére v procentech na datesetu
CB513 a pocet parametri neuronové sité nutnych k reprezentaci dané konfigu-

race. Modely byly uceny na datech CullPDB filt. Pro kazdou konfiguraci bylo

natrénovano a otestovano 5 nezavislych modelt.
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QY SOV
Zorné pole | Filtra
Primeér | Odchylka | Primér | Odchylka

3 1 67.366 | 0.146 65.050 | 0.106
3 2 67.510 | 0.278 65.299 | 0.510
3 3 67.312 | 0.299 65.079 | 0.401
) 1 67.279 | 0.369 64.818 | 0.364
5 2 67.427 | 0.225 65.218 | 0.296
5 3 67.244 | 0.498 64.966 | 0.473
7 1 67.330 | 0.275 64.973 | 0.391
7 2 67.415 | 0.185 64.993 | 0.272
7 3 67.468 | 0.229 65.232 | 0.402

Tabulka A.2: Vysledky riznych konfiguraci konvolu¢niho bloku. Tabulka zobra-
zuje pramérné QY a SOV; skére v procentech na testovaci mnoziné dat CB513.

Pro kazdou konfiguraci bylo natrénovano a otestovano 5 nezavislych modelii.
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QF SOV
Dimenze | Vrstev
Primeér | Odchylka | Pramér | Odchylka

140 1 65.628 | 0.141 63.143 | 0.122
140 2 65.934 | 0.078 63.816 | 0.172
140 3 65.873 | 0.127 63.768 | 0.032
100 1 65.682 | 0.378 63.059 | 0.354
100 2 65.434 | 0.210 62.965 | 0.252
100 3 65.755 | 0.036 63.549 | 0.152
80 1 65.967 | 0.208 63.220 | 0.181
80 2 65.715 | 0.309 63.275 | 0.399
80 3 65.633 | 0.216 63.381 | 0.251
60 1 65.740 | 0.216 62.880 | 0.304
60 2 65.689 | 0.154 63.184 | 0.204
60 3 65.483 | 0.141 63.121 | 0.133

Tabulka A.3: Vysledky rtznych konfiguraci rekurentniho bloku vychoziho mo-
delu s vyuzitim LSTM, prvni ¢4st. Tabulka zobrazuje primérné QY a SOV
skére v procentech na testovaci mnoziné dat CB513. Pro kazdou konfiguraci bylo

natrénovano a otestovano 5 nezavislych modeli.
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QF SOV
Dimenze | Vrstev
Priamér | Odchylka | Pramér | Odchylka

40 1 65.746 | 0.332 63.004 | 0.465
40 2 65.513 | 0.368 62.963 | 0.428
40 3 65.418 | 0.323 62.858 | 0.338
20 1 65.628 | 0.223 62.851 | 0.322
20 2 65.337 | 0.263 62.610 | 0.304
20 3 65.113 | 0.606 62.426 | 0.520
5 1 64.476 | 0.735 61.708 | 0.732
5 2 64.679 | 0.381 62.095 | 0.387
5 3 64.797 | 1.027 62.114 | 1.254

Tabulka A.4: Vysledky riznych konfiguraci rekurentniho bloku vychoziho mo-
delu s vyuzitim LSTM, druh& ¢ast. Tabulka zobrazuje primérné QY a SOV
skdére v procentech na testovaci mnoziné dat CB513. Pro kazdou konfiguraci bylo

natrénovano a otestovano 5 nezavislych modelii.
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QF SOV
Dimenze | Vrstev
Primeér | Odchylka | Pramér | Odchylka

100 1 66.042 | 0.201 63.376 | 0.233
100 2 65.372 | 0.446 62.752 | 0.476
100 3 65.373 | 0.225 62.904 | 0.412
100 4 65.665 | 0.182 63.551 | 0.196
140 1 66.008 | 0.276 63.345 | 0.388
140 2 65.353 | 0.147 63.180 | 0.234
140 3 65.804 | 0.105 63.610 | 0.174
140 4 65.935 | 0.171 63.985 | 0.138
180 1 66.038 | 0.227 63.358 | 0.354
180 2 65.504 | 0.251 62.805 | 0.216
180 3 65.946 | 0.333 63.884 | 0.429
180 4 66.230 | 0.156 64.334 | 0.241

Tabulka A.5: Vysledky rtiznych konfiguraci rekurentniho bloku vychoziho modelu
s vyuzitim jednoduché rekurentni vrstvy. Tabulka zobrazuje priimérné QY a SOV
skére v procentech na testovaci mnoziné dat CB513. Pro kazdou konfiguraci bylo

natrénovano a otestovano 5 nezavislych modeli.
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QF SOVg
Funkce | Vrstev | Neuronti
Primér | Odchylka | Pramér | Odchylka

logistic | 0 - 72.253 | 0.066 71.140 | 0.189
logistic | 1 10 72.398 | 0.106 71.006 | 0.162
logistic | 1 20 72.366 | 0.135 71.035 | 0.200
logistic | 1 40 72.301 | 0.071 71.105 | 0.171
logistic | 1 80 72.302 | 0.099 71.108 | 0.263
logistic | 1 160 72.333 | 0.086 71.073 | 0.242
logistic | 2 10 72.293 | 0.136 70.451 | 0.261
logistic | 2 20 72.431 | 0.127 70.797 | 0.163
logistic | 2 40 72.452 | 0.118 70.904 | 0.274
logistic | 2 80 72.438 | 0.111 70.808 | 0.381
logistic | 2 160 72.494 | 0.090 70.752 | 0.312
ReLU |0 - 72.288 | 0.063 71.104 | 0.201
ReLU |1 10 72.329 | 0.069 71.033 | 0.220
ReLU |1 20 72.377 | 0.100 70.989 | 0.230
ReLU |1 40 72.441 | 0.089 70.607 | 0.319
ReLU |1 80 72.489 | 0.084 70.504 | 0.310
ReLU |1 160 72.501 | 0.089 70.454 | 0.250
ReLU | 2 10 72.331 | 0.085 70.969 | 0.225
ReLU | 2 20 72.393 | 0.104 70.780 | 0.373
ReLU | 2 40 72.427 | 0.103 70.438 | 0.304
ReLU | 2 80 72.465 | 0.114 70.397 | 0.373
ReLU | 2 160 72.522 | 0.086 70.525 | 0.326

Tabulka A.6: QY a SOV skére na valida¢nich datech pro vSechny testované
konfigurace vyhlazovaci neuronové sité. Pro kazdou konfiguraci bylo spusténo 40

nezavislych béht.
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Kernelova funkce | QY SOVy

RBF 82.583 | 79.168
Sigmoid 77.663 | 73.146
Lineérni 82.526 | 78.751

Polynomialni st. 2 | 82.559 | 79.286
Polynomialni st. 3 | 82.478 | 79.563

Polynomialni st. 4 | 82.210 | 79.142

Tabulka A.7: QY a SOV; skére SVM vyhlazovacich modelt sekundéarni struktury
S3 s plovoucim oknem velikosti 19 s rtiznymi kernelovymi funkcemi na valida¢ni

mnoziné. Hodnoty jsou udavany v procentech.
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QF SOVg
Funkce | Vrstev | Neuronti
Primér | Odchylka | Pramér | Odchylka

logistic | 0 - 82.669 | 0.021 79.684 | 0.114
logistic | 1 10 82.667 | 0.031 79.596 | 0.152
logistic | 1 20 82.665 | 0.033 79.558 | 0.185
logistic | 1 40 82.672 | 0.032 79.567 | 0.166
logistic | 1 80 82.670 | 0.030 79.543 | 0.135
logistic | 1 160 82.657 | 0.031 79.619 | 0.135
logistic | 2 10 82.647 | 0.051 79.455 | 0.272
logistic | 2 20 82.666 | 0.061 79.429 | 0.281
logistic | 2 40 82.656 | 0.055 79.551 | 0.232
logistic | 2 80 82.648 | 0.039 79.601 | 0.156
logistic | 2 160 82.611 | 0.049 79.525 | 0.223
ReLU |0 - 82.671 | 0.030 79.673 | 0.117
ReLU |1 10 82.655 | 0.038 79.505 | 0.286
ReLU |1 20 82.635 | 0.061 79.207 | 0.314
ReLU |1 40 82.612 | 0.063 79.016 | 0.324
ReLU |1 80 82.641 | 0.052 79.001 | 0.291
ReLU | 2 160 82.624 | 0.059 78.953 | 0.191
ReLU | 2 10 82.641 | 0.050 79.250 | 0.308
ReLU | 2 20 82.626 | 0.062 79.143 | 0.384
ReLU | 2 40 82.618 | 0.046 78.991 | 0.225
ReLU | 2 80 82.635 | 0.054 79.165 | 0.204
ReLU | 2 160 82.620 | 0.055 79.274 | 0.199

Tabulka A.8: QY a SOV;3 skére na valida¢nich datech pro vSechny testované
konfigurace vyhlazovaci neuronové sité pro sekundarni struktury S; . Pro kazdou

konfiguraci bylo spusténo 40 nezavislych béht.
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Matice zamén

0.0 1.1 1.12 0.0 2.9 0.31 2.79 |

0.0 0.0 10.0 0.0 0.0 0.0 13.33 |

G| 27.94 0.0 24.07 6.32 0.0 18.74 294  19.99 |

©
% E|l 2.23 0.0 0.29 0.0 13.74 147 1.84 |
%
g
’§ Bl 8.13 0.0 1.69  23.54 0.0 4.74 8.64 |
2
w

LE 5.41 0.0 1.19 16.67 0.0 5.42 7.52 |

St 7.91 0.0 1.71 10.56 0.0 4152 19.52 18.78 |

Tk 17.53 0.0 3.74 5.2 0.0 16.28

H | G E B L
Pfedpovézend struktura

Obrazek B.1: Matice zdmén pro nejlepsi model s vychozi architekturou na testo-

vacich datech CB513. Hodnoty jsou zobrazeny v procentech.
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Matice zameén

0.0 0.97 1.54 0.0 3.18 0.43 28 |
0.0 3.33 6.67 0.0 10.0 0.0 16.67 |
Gl 27.01 0.0 16.35 8.68 0.0 22.09 412 21.74 |
g
é E|l 2.56 0.0 0.21 0.0 12.46 1.3 2.01 ]
B
g
E Bl 83 0.0 1.02  25.23 0.0 4.74 7.62
2
n
Ll 5.91 0.0 0.97  18.89 0.0 4.51 7.81 ]
sl 8.21 0.0 1.64 1293 0.0 425 1538 19.35 |
TE 17.89 0.0 2.7 6.22 0.0 18.82 5.72
H | G E B L S T

Pfedpovézena struktura

Obréazek B.2: Matice zamén pro nejlepsi model vyuzivajici LSTM pamétovou

bunku na testovacich datech CB513. Rekurentni blok v tomto pripadé obsahoval

jednu vrstvy obousmérnych LSTM bunék s dimenzi vystupu 100. Hodnoty jsou

zobrazeny v procentech.
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Matice zameén

0.0 0.64 0.0 0.0 0.06 0.05 1.43 |

Gl 423 0.0 0.0 0.42 0.6 8.59

E| 0.01 0.0 0.0 1116 2.14 0.33

Bl 0.84 0.0 0.21 2122 0.21

Skute¢na struktura

LL 0.18 0.0 0.15 1424  0.05

s} 0.81 0.0 1.06 2.43 0.0

TE 5.39 0.0 4.04 0.09 0.0

H | G E B
Pfedpovézena struktura

Obrazek B.3: Matice zamén pro nejlepsi model z 5 béhii uceni vychoziho modelu
bez bloku pro kédovani vstupu. Hodnoty jsou zobrazeny v procentech. Vstupem
modelu byla pouze pfedzpracovana terciarni struktura. Trénovaci i testovaci data

byla vybrana z Cul1lPDB_STR.

79



Matice zamén

T T

Ml 90.15 0.0 0.96 1.55 0.0 3.76 0.38 3.2 |

G| 23.52 0.0 1765 8.71 0.0 2545 278  21.89 |

©
% E|l 1.85 0.0 0.24 0.0 13.98 1.21 2.62
B
g
’§ Bl 6.09 0.0 1.89  26.05 0.0 3.36 8.19
2
w
Ll 5.74 0.0 1.28 17.4 0.0 4.88 7.6 |
sl 6.87 0.0 1.67 1298 0.0 1429 18.53 |

T 15.99 0.0 3.22 6.07 0.0 19.41 5.92

! ! ! ! ! !

H | G E B L S
Pfedpovézena struktura

Obrazek B.4: Matice zamén pro nejlepsi model z 5 béhi uceni vychoziho modelu
s klasickymi vstupy. Hodnoty jsou zobrazeny v procentech. Trénovaci i testovaci
data byla vybrana z Cul1lPDB_STR.
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Obsah prilozeného CD

adresar FastProteinPSSM
Adresar obsahujici zdrojové kédy programu pro zrychleny vypocet PSSM
proteint vyuzivany v sekei [4.3.1]

soubor FastProteinPSSM.sh

Spoustéci soubor programu.

soubory README.md a README.pdf

Uzivatelskd dokumentace programu (anglicky).

adresar PAS2RS
Adresar obsahujici zdrojové kédy programu pro prevod sekvence absolut-
nich pozic centralnich uhlikii na sekvenci relativnich pozic vyuzivany v sekci

4.5.21

soubor PAS2ER.sh

Spoustéci soubor programu.

soubory README.md a README.pdf

Uzivatelskd dokumentace programu (anglicky).

adresar neural networks
Adresar obsahujici zdrojové kédy vsech neuronovych siti vyuzitych v této

praci a skripty zajistujici uceni a testovani modeli.

adresar models

Adresar s definicemi modeli.

soubor model _train.sh

Spoustéci soubor uceni modelii.

soubor model _test.sh

Spoustéci soubor testovani modeld.

soubory README.md a README. pdf

Uzivatelskd dokumentace programi a modeld (Cesky).

adresar data
Adresar obsahujici verejné datasety CB513, CullPDB a CullPDB filt roz-
sitené o PSSM matice proteint ziskané v ramci této prace pomoci pro-
gramu FastProteinPSSM. Adresar dale obsahuje datasety CullPDB_FCC a
CullPDB_STR popsané v sekci 5.5
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soubory README.md a README. pdf
Detailnéjsi popis dat (Cesky).

soubor prace.pdf

Elektronicka verze této prace.
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