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ze znalosti pouhé sekvence rezidui predstavujici protein. Srovnavame zde mozné
pristupy k feseni tohoto problému. Srovnédvame reprezentaci rezidui pomoci jejich
chemicko-fyzikalnich vlastnosti s reprezentaci pouzivajici metody z rozpoznavani
prirozeného jazyka. Dale porovnavame zvolené metody strojového uceni. Na zavér
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Abstract: The prediction of protein-ligand binding sites is an important task,
allowing us to understand protein-ligand interactions, the understanding of which
is essential in drug design and the development of certain areas of biology. Al-
though machine learning tools for binding site prediction have been developed,
the methods developed so far have only been interested in prediction from the
3D structure of the protein, which is unknown for most proteins. Therefore, in
our work we are interested in prediction from knowledge of the mere sequence of
residues representing the protein. Here we compare possible approaches to solve
this problem. We compare the representation of residues using their chemical
and physical properties with a representation using methods from natural langu-
age recognition. Furthermore, we compare the chosen machine learning methods.
Finally, we compare our results with the P2Rank method, as a state-of-the-art
method using 3D structure to predict protein-ligand binding sites.
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Uvod

Proteiny jsou jednou ze zakladnich slozek zivych organismii. Tyto molekuly
slouzi jako enzymy, transportni latky, hormony, jsou zakladnim stavebnim kame-
nem bunécnych struktur a zastavaji v organismu mnoho funkei. Jednou z funkei,
kterou zastavaji, je interakce s ostatnimi biologickymi molekulami nebo jinymi
proteiny. Molekulam vazajicim se na biologicky cil, kterym casto byva protein,
se ik ligand. Interakce mezi ligandem a proteinem jsou jedny z nejzasadnéj-
sich interakci, vyskytujicich se v biologickych procesech. Jejich pochopeni hraje
velkou roli ptfi navrhu lé¢iv a v rozvoji syntetické biologie. Ligand mtize interago-
vat s proteinem pouze na urcitych mistech. Urceni takovychto vazebnych mist je
prvnim krokem k pochopeni interakce mezi proteinem a ligandem.

Diky experimentalnim metodam je mozné oznacit vazebna mista na danych
proteinech. Postupem casu diky experimentalnim metoddm byly vytvoreny roz-
sdhlé databaze proteinu jako je napriklad UniProt [1], s proteiny s oznacenymi
vazebnymi misty. Existence téchto databdzi umoznila vznik bioinformatickych
nastroju pro analyzu biologickych dat a také umoznilo pristupovat k hledani va-
zebnich mist vypocetné. Ackoliv experimentalni metody jsou t¢innéjsi n, tak se
vyplati mit k dispozici i vypocetni metody. Mezi vyhody vypocetnich metod patii
jejich rychlost. Kvili velkému mnozstvi proteintii a ¢asové naroc¢nosti experimen-
talnich metod nelze aplikovat experimentalni metody na vsechny proteiny. Vyplati
se tedy mit rychlejsi metodu, k ¢emuz mohou byt ndpomocné pravé vypocetni
metody.

Nastroje pro predikci vazebnych mist vzniklé pomoci vypocetnich metod, po-
uzivaji z pravidla k predikci 3D strukturu proteinu a predpovidaji, kde na jejim
povrchu se vyskytuje vazebné misto. AvSak i diky Casové narocnosti experimen-
talnich metod neni 3D struktura u vétsiny proteinti znama. Vétsina proteint
je znama pouze jen jako sekvence zbytkt aminokyselin, kterym se 1ika rezidua.
Tento popis proteinti nedovoluje predpovidat vazebna mista na povrchu molekuly.
Dovoluje pouze predpovédét rezidua na které se ligandy vazou a které vazebna
mista tvori. V této praci se budeme zabyvat detekci vazebnych rezidui u proteint
popsanych jen pomoci sekvence rezidui a to za pomoci metod strojového uceni.

Cile préace jsou:

* Zvolit metody strojového uceni pro vytvoreni modelu predikujicich
vazebna mista.

Implementovat nastroj pro testovani metod strojového uceni na de-
tekei protein-ligand vazebnych rezidui a nésledné jej pouzit na otes-
tovani zvolenych metod.

Porovnat reprezentaci rezidui a to jaky maji jejich kontextové a
nekontextové vlastnosti vliv na predpoved vazebnych mist.

Ukazat tc¢innost metod na datasetech rozdélenych podle druhi li-
gandl a porovnat tyto metody

Ukazat uc¢innost metod na datasetech nerozdélenych podle druhu
ligand.



* Porovnat modely s P2Rank, jednou z nejmodernéjsich metod pred-
povidani vazebnich mist pro proteiny vyuzivajici 3D strukturu pro-
teinu.



1. Biologicky kontext

V této kapitole jsou shrnuty zakladni znalosti z molekularni biologie, o které
se opird tato prace. Nejprve jsou zde shrnuty zdkladni poznatky o aminokyse-
linach, které jsou zakladni jednotkou proteinti a proteinech samotnych. Poté si
predstavime, co je to ligand a popiseme interakci mezi proteinem a ligandem.

1.1 Aminokyseliny

Jako aminokyseliny jsou v chemii oznac¢ovany molekuly obsahujici karboxylo-
vou skupinu (—COOH) a aminovou funkéni skupinu (—NHs). My si ale v této
praci budeme pod pojmem aminokyselina predstavovat pouze jednu z 23 amino-
kyselin, které jsou schopny tvorit proteiny. V praxi se budeme setkavat pouze z
20 druhy aminokyselin, protoze 21. a 22. se nachazeji v proteinech jen vzacné a
23. pusobi jen jako inicializator pro tvorbu proteinu v bakteriich.

Kromé karboxylové a aminové skupiny nés na aminokyselindch zajima po-
stranni Tetézec, ktery je hlavni faktor, pomoci kterého se od sebe odlisuji. Na
obrazku 1.1 je vidét schéma aminokyseliny.

i
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H

Obrazek 1.1: Struktura aminokyseliny

cit. 2023-04-15, Dostupné z: https://publicdomainvectors.org/en/free-clipart/Vector-image-of-
amino-acid-scheme/29893.html

Zelenou barvou je zde vyznacena aminoskupina, zlutou karboxylova skupina
a R znazornuje postranni fetézec. Tento postranni fetézec je unikatni pro kazdou
aminokyselinu.

1.1.1 Vlastnosti aminokyselin

Kazdou z aminokyselin miizeme popsat pomoci jejich vlastnosti. Tyto vlast-
nosti zde uvadime, protoze mohou byt pouzity pri pripravé dat pro metody stro-
jového uceni. Po vyjmenovani vlastnosti nasleduje tabulka kde jsou ke kazdé
aminokyseliné pridéleny urcité vlastnosti.

Jméno

pro zkraceni nazvu se z pravidla pouziva tti, nebo jedno pismenny kod. Zde
muzeme vidét seznam aminokyselin a jejich kody.



Cislo aminokyseliny | Jméno 3-pismenny kéd | 1-pismenny kod
1 Alanin Ala A
2 Arginin Arg R
3 Asparagin Asn N
4 Asparagova kyselina Asp D
5 Cystein Cys C
6 Glutamin Gln Q
7 Glutamova kyselina Glu E
8 Glycin Gly G
9 Histidin His H
10 Isoleucin Ile 1
11 Leucin Leu L

12 Lysin Lys K
13 Methionin Met M
14 Fenylalanin Phe F

15 Prolin Pro P

16 Serin Ser S

17 Threonin Thr T
18 Tryptofan Trp W
19 Tyrosin Tyr Y
20 Valin Val \Y
21 Selenocystein Sec U
22 Pyrrolysine Pyl O

Tabulka 1.1: Kédy aminokyselin [2]

Trida

Trida aminokyselin se rozlisuje podle chemickych vlastnosti bo¢niho fetézce.
Aminokyseliny muzeme délit na tyto tridy:

1.

Alphiatické - obsahuji v postrannim Tetézci pouze uhlik a vodik, které
spolu tvoii ptimy, nebo rozvétveny fetézec, a nebo nearomaticky cyklus. [4]

. S fixnim kationtem - obsahuji kationt, coz je kladné nabitd molekula,

ktera vznika z neutralniho kovu pti ztraté jednoho a vice elektronti. U fixnich
kationtt se tento ndboj neméni. [5]

. Amidy - obsahuji v postrannim fetézci amid, coz je slou¢enina obsahujici

karboxylovou skupinu(C' = O) a aminovou skupinu( —N Hy) [6]

. Aniony - maji v postrannim fetézci zaporné nabyty iont, to je molekula,

které piebyva jeden a vice elektrontl. P¥ikladem aniontu je: O~,0%~,OH .

7]

. Thioly - nazyvané také sirné alkoholy jsou slouceniny siry odvoditelné od

alkoholti nahrazenim nejméné jednoho alkoholového atomu kysliku sirou.
Obecny predpis pro tuto skupinu je (R—.S — H), kde R reprezentuje zbytek
molekuly. [§]

Aromatické - soucasti jejich postranniho fetézce je aromaticky uhlovodik.
To je uhlovodik obsahujici benzenové jadro.

s kationtem - stejné jako u aminokyselin s fixnim kationtem maji v po-
strannim retézci kladné nabitou molekulu tzv. kationt. Prikladem kationtiu
je: HT NH, [9]



8. Cyklické - do této skupiny jsme zaradili pouze Prolin, ktery je jedinou
proteinogenni aminokyselinou kterd ma sviij postranni fetézec spojeny do
cyklu pres aminovou skupinu.

9. Hydroxylické - maji v postrannim fetézci hydroxylovou skupinu (—OH)

10. Thioethery -ve svém postrannim retézci nahrazuje atom kysliku sira, jejich
obecny vzorec je R — S — R kde R je zbytek molekuly. [10]

Polarita

Polarita aminokyseliny je urcena bocCnim fetézcem. Aminokyseliny délime
podle polarity na:

1. Nepolarni - obsahuji uhlovodikové zbytky, které jsou nepolarni (hydro-
fobni) v proteinech se shlukuji tak aby se vyhnuli kontaktu s vodou.

2. Polarni -na rozdil od nepolarnich jsou tuto molekuly hydrofilni
3. Brgnstedova kyselina - sloucenina, ktera je schopnd darovat proton (H™)
4. Brgnstedova zésada - sloucenina, kterd je schopnd pfijmout proton (H™)
5. Basic polar - jejich bo¢ni fetézec je polarni ale neni nabity.
Naboj
Podle naboje délime aminokyseliny na:
1. Neutralni
2. Pozitivni

3. Negativni

Hydropaticky index

Je cislo, které reprezentuje, do jaké miry je dana aminokyselina hydrofobni,
nebo hydrofilni.

Molarni hmotnost
Moldrni hmotnost je hmotnost jednoho molu latku, kde mol je 6.023 * 1023
¢astic dané latky. V tabulce niZe je uvedena moldrn{ hmotnost v g/mol™!.

Cetnost

Je ¢islo v procentech, které udava, jak velkou ¢ast proteint jednotlivé amino-
kyseliny tvori.



Kéd Trida Polarita Naboj | Hydr.ind. | Hmotnost | Cetnost
A Aliphatic Nonpolar Neutral 1.8 89.094 8.76
R Fixed cation Basic polar Positive -4.5 174.203 5.78
N Amide Polar Neutral -3.5 132.119 3.93
D Anion Bronsted base Negative -3.5 133.104 5.49
C Thiol Bronsted acid Neutral 2.5 121.154 1.38
E Anion Bronsted base Negative -3.5 147.131 6.32
Q Amide Polar Neutral -3.5 146.146 3.9
G Aliphatic Nonpolar Neutral -04 75.067 7.03
H Aromatic cation | Bronsted acid and base | Neutral -3.2 155 2.26
I Aliphatic Nonpolar Neutral 4.5 131.175 5.49
L Aliphatic Nonpolar Neutral 3.8 131.175 9.68
K Cation Bronsted acid Positive -3.9 146.189 5.19
M Thioether Nonpolar Neutral 1.9 149.208 2.32
F Aromatic Nonpolar Neutral 2.8 165.192 3.87
P Cyclic Nonpolar Neutral -1.6 115.132 5.02
S Hydroxylic Polar Neutral -0.8 105.093 7.14
T Hydroxylic Polar Neutral -0.7 119.119 5.53
W Aromatic Nonpolar Neutral -0.9 204.228 1.25
Y Aromatic Bronsted acid Neutral -1.3 181.191 2.91
\Y Aliphatic Nonpolar Neutral 4.2 117.148 6.73
X XXX XXX XXX 0 0 0

Tabulka 1.2: Vlastnosti Aminokyselin [2]

Tabulka vlastnosti pro jednotlivé aminokyseliny

Nékteré aminokyseliny mohou patrit do vice tiid, proto byla vzdy vybrana co
nejkonkrétnéjsi trida. Posledni radek v tabulce reprezentuje neznamou aminoky-
selinu. PTi zkoumani proteinti nemuseji byt nékteré aminokyseliny urceny.

Peptidicka vazba

Peptidickd vazba je druh vazby pres kterou se mohou aminokyseliny spojit.
Vznika kondenzaci karboxylové skupiny jedné aminokyseliny a aminové skupiny
druhé aminokyseliny. Pomoci téchto vazeb vznika polypeptidicky tetézec. Jed-
nomu a vice takovychto spojenych tetézci rikdme protein.

1.2 Proteiny

Retézci aminokyselin propojenych peptidickou vazbou se ¥ika protein. Délka
fetézce se lisi ale je omezena shora hranici danou poklesem stability proteinu
s jeho rostouci délkou. Nejdelsi znamy protein je Titin, ktery je tvoren 33000
aminokyselinami. [I1] Kvuli vysoké maximalni délce proteint a mnozstvi protei-
nogennich aminokyselin je pocet moznych fetézctu obrovsky. Tento velky pocet
druhti proteinti jim umoznuje plnit radu funkci.

Mohou piisobit jako hormony, toxiny, enzymy transportéry, regulatory, pro-
tilatky, motory. Mohou plnit strukturni funkci a zprostredkovat interakci mezi
bunkami.



1.2.1 Struktura proteina

Kazdy protein je usporadan do 3D struktury, kterd castecné urcuje jeho funkci
v daném biologickém procesu. Pochopeni a popsani proteinové struktury je klicové
k tomu abychom pochopili jak proteiny funguji. Strukturu proteinu popisujeme
na 3 urovnich, 1D, 2D a 3D.

Primarni Struktura

Primarni strukturou se rozumi sekvence aminokyselin tvoricich dany protein.
Je to sekvence znaki o délce rovné poctu aminokyselin v proteinu, nad abecedou
23 znakt. 22 znakl zndzornuje aminokyseliny a 23. znak je X, ktery oznacuje
neurc¢enou aminokyselinu. Prestoze primarni struktura nepopisuje tvar molekuly
v prostoru, ale podle tak zvaného ,Anfinsenova dogma“[12], jednoznaéné urcuje
vyssSi struktury proteinu. AvsSak prostredi a udalosti v ném jako je napriklad
interakce s ligandem, miize skutecnou trojrozmérnou strukturu zménit.

Primarni strukturu potfebujeme znat i k urceni vyssich struktur, proto je
primarni struktura znama u nejvétsiho poctu proteinia. Pro predstavu ke dni
22.2.2023 bylo v databazi UniProt zaznamenédno 245 871 724 sekvenci [13].

Formétem popisujicim 1D strukturu je FASTA. V tomto formatu bylo pridano
k 23 znakt z vySe zminéné abecedy jesté nékolik znaku, které slouzi k popsani
nepresné urcenych c¢asti sekvence. Vice popsany je tento format v kapitole o
datech.

Sekundarni Struktura

Sekundarni struktura proteinu popisuje lokalni usporadani sousednich amino-
kyselin a ¢asto se znazornuje ve dvou rozmérech pomoci topologického diagramu
Mezi nejcastéjsi sekundarni struktury patii o — helix a 3 — sheet které muzeme
vidét na obrazku [1.2] [14]

Terciarni Struktura

Popisuje presnou prostorovou koordinaci prvkii sekvence a umisténi vsech
funkcénich skupin aminokyselin. Z terciarni struktury jdou vypozorovat domény,
zahyby a motivy.

Doména je oblast proteinu, ktera je stabilni, nezavisla na zbytku proteinu a
zachovava svij tvar. Mnoho proteina se sklada z jedné a vice domén, jedna do-
ména se muze vyskytovat ve vice proteinech. Domény casto tvori funkéni celky, ve
kterych se nachazi vazebnd mista. Prikladem takovéto domény je vapnik vazajici
doména v proteinu Calmodulin [I5].

Vétsina proteinti neni jen dlouha molekula, ale je v prostoru nékolikrat pre-
hnutd, v téchto zahybech muzeme také najit vazebnd mista. Jesté mensim zaji-
mavym misty na proteinu jsou motivy které muzou pravé tvorit zahyb. [16]

Jak zadhyby, tak motivy a domény jsou mista, kterd jsou casto spjata s néja-
kou funkci proteinu a v pritbéhu evoluce zustavaji zachovany. Pokud se snazime
detekovat vazebna mista, pak je uzitecné uvazovat existenci téchto mist. [16]

V Protein Data Bank, coz je celosvétovy archiv experimentalné urcenych 3D
proteinovych struktur. Ke dni 28.4.2023 bylo zaznamenano 204 104 experimen-
talné urcenych struktur. [17]



Kvartérni struktura

Vétsina proteintt s molekuldrni hmotnosti > 100kD se skladaji z vice jak
jednoho polypeptidického Tetézce to, jak jsou tyto fetézce rozmistény popisuje
kvartérni struktura. Pokud ma protein vice fetézct, pak se zpravidla oznacuji
velkymi pismeny.

Amino acids

Primary Protein structure
sequence of a chain of
animo acids

Pleated sheet Alpha helix —— Secondary Protein structure

hydrogen bonding of the peptide

\ backbone causes the amino
acids to fold into a repeating

pattern

Pleated sheet Tertiary protein structure
three-dimensional folding
pattern of a protein due to side
chain interactions

Alpha helix

v

Quaternary protein structure
protein consisting of more
than one amino acid chain

Obrézek 1.2: Struktura proteinu
cit. 2023-04-15, Dostupné z:https://med.libretexts.org/Bookshelves/
Anatomy_ and_ Physiology/Anatomy_ and_ Physiology_ %28Boundless%29/
23%3A_ Nutrition_and_ Metabolism/23.4%3A_ Proteins/23.4
C%3A__ Protein_ Structure

T
«

1.2.2 Interakce mezi proteinem a ligandem

Ligandem v tomto kontextu rozumime molekulu, ktera se vaze na protein.
Ligandy mohou byt inhibitory, aktivatory, lipidova signalni molekula a neuro-
transmiter. K proteinu se vaze pomoci slabych vazeb (ptikladem téchto vazeb
jsou: vodikové mustky, iontova vazba, Van der Waalsovy sily, hydrofobicky efekt).
Protein pri téchto interakcich zastava roli receptoru, transportéru, nebo zprostred-
kovava néjakou biologickou funkci, jako je napriklad kontrakce svalu.

Ne kazdy ligand se muze navazat na dané vazebné misto. To jak je ligand
pro dané misto vhodny rozlisuje vazebna specificnost. Tuto vlastnost ovliviuje
jak tvar vazebného mista na proteinu, tak tvar molekuly predstavujici ligand.
JelikoZ vazebna specificnost je zavisla i na 3D(tercidrni) struktufe molekuly, tak
by nam jeji znalost v detekci protein-ligand vazebnych mist mohla pomoct. Sku-
tecné existuji nastroje, které tuto vlastnost vyuzivaji, jako napriklad P2Rank [I§].
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Ackoliv tyto nastroje maji predpoklad k tomu byt lepsi, tak mit nastroj na pred-
povéd ze sekvence se vyplati, protoze 1D struktura je zndma u mnohonésobné
vice proteint.

1.3 Formaty popisujici protein

Tato sekce popisuje formaty urcené k reprezentaci bilkovin v programu.

1.3.1 FASTA

Format FASTA je textovy format pouzivany k reprezentaci proteinové sek-
vence (popisuje pouze 1D strukturu), nebo sekvenci nukleotidi. V této praci se
sekvenci nukleotidii nepracujeme, proto popiSeme jen reprezentaci bilkovin.

Fasta nabizi dva typy komentait. Prvnim je symbol ,>“ za kterym obvykle
nasleduje identifikator bilkoviny. Druhym je strednik ,,;“, po kterém se vse do
konce radku ignoruje. Jelikoz jedinym pouzivanym typem komentare bylo ,>*,
tak se stalo praxi pouzivat pouze ,,>*.

Ukazka definice zahlavi:

>sp|P12345 | PROT_HUMAN Bilkovina ABC

Jak muzeme vidét na ukazce vyse, tak pokud je vice identifikatori, tak se
oddeéluji "|".

Poté nésleduje definice sekvence, kde kazda aminokyselina je reprezentovana
jednopismennym kédem stejnym jako v tabulce [1.1]

Ukazka definice sekvence:

MELSLVLFLLCLPLALGASDPNIPADPNDE

Protoze v néjakych ptripadech neni dand aminokyselina presné urcena, tak je
téchto 22 znakl doplnéno o nasledujici znaky, které zastupuji vice aminokyselin
nardz, nebo plnf ur¢itou funkei. Tyto znaky jsou v tabulce [I.3]

Zmak Vyznam Mozné aminokyseliny
B kys. aspartova,Asparagin D,N
J Leucin, Isoleucine L,I
Z Kyselina glutamova,Glutamin E,Q
* konec sekvence
- mezera nerozlisitelné délky

Tabulka 1.3: Doplnujici znaky ve FASTA[2]

V jedné slozce muze byt zaznamenano vice sekvenci. Prikladem takové slozky
muze byt.
>sp|P12345|PROT_HUMAN protein ABC [Homo sapiens]
MELSLVLFLLCLPLALGASDPNIPADPNDE. . .

>sp|Q98765|PROT_MOUSE protein XYZ [Mus musculus]
MDSLVELFLLCLPLALGASDQWERADEFD. . .

11



1.3.2 PBD Format

Tento format je pouzivany pro reprezentaci 3D struktury proteinu. Pro kazdy
atom zde jsou souradnice, typ, ¢islo v poradi ,typ aminokyseliny a tetézce. Po-
drobnd dokumentaci je k nalezeni na strankéch Protein Data Bank [17].
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2. Informaticky kontext

Po predstaveni biologické c¢asti problémi, predstavime informatické pozadi.
V této praci budeme porovnavat metody strojového uceni. Zacneme tedy jeho
definici z knihy Machine Learning od Toma Mitchella. [19]

, Cilem strojového uceni je vytvorit program ktery se uci ze zkusenosti E vzhle-
dem k urcitému ukolu T a metriky P, pricemZ se jeho vykon pri kondni ukolu T
mereného P zlepsuje s rostouci E.*

V nasem problému, je tikolem 7' najit protein-ligand vazebna rezidua v sek-
venci aminokyselin. V feci strojového uceni je to binarni klasifikace, ktera rozradi
jednotlivé aminokyseliny na ty, ktera jsou soucasti vazebného mista a na ty co ne.
P je zvolend metrika v nasem piipadé bude hlavni metrikou MCC' ( Matthew’s
correlation coefficient). Dtivod pro¢ jsme zvolili tuto metriku a jeji popis, je uve-
den v sekci [2.I] VSechny testované metody spadaji pod kategorii metod stro-
jového uceni s ucitelem. Nasi znalosti E tedy jsou sekvence u kterych jsou jiz
experimentalnimi metodami urcena vazebna mista. Reziduim tvoficim vazebné
misto pritadime 1, ostatnim O.

Vstupem programu je vektor ¢isel (atributil) reprezentujicich reziduum a
vystupem bude tiida do jaké dané reziduum patti. To jak priradit ke kazdému
reziduu konkrétni vektor je popsano v metodologii v sekci [3.1} Jednomu takovému
vektoru fikame vzorek.

2.1 Vybér metriky

K méreni vykonu modelu a k porovnani modelti mezi sebou potiebujeme me-
triku. Jelikoz fesime binarni klasifikaci mizeme rozdélit vysledky klasifikace do
4 kategorii.

e TP - pravdivé pozitivni

o TN - pravdivé negativni

o FP - falesné pozitivni

o FN - falesné negativni

Nyni si predstavime nékolik vzorci pro metriky.

e Accuracy - méri kolik pripadt bylo spravné klasifikovano. Je dobrou met-
rikou pro vyvazené datasety.

TP + TN
TP + TN+ FP + FN

Accuracy =

e Precision - méri kolik z detekovanych vazebnych rezidui je klasifikovano
Spravne.

TP

Precision = m

13



e Recall - méri kolik procent vazebnych rezidui bylo detekovano.

TP

| L
Recall = 75=53

o fl-score - muze byt pouzita pro maximalizaci precision a recall zaroven.

2 x Precision x Recall B 2x TP
Precision + Recall ~ 2 x TP + FP + FN

f1-score =

« MCC(Matthews correlation coefficient) - stejné jako fI-score je vhodny
pro maximalizaci precision a recall zaroven. Oproti fI-score méa dvé vy-
hody. Neni zavisly na prohozeni tfid a uvazuje i pripady, které jsou TN.
Tim padem fI-score muze v nékterych pripadech davat prilis optimistické
vysledky na rozdil od MCC.

Obor hodnot je h € (—1,1) , kde 1 odpovida perfektni predikci a -1 opacéné
predikci.

TP x TN — FP x FN

MCC =
/(TP + FP) x (TP + FN) x (IN + FP) x (TN + FN)

JelikoZ vazebnich mist, je jen malé procento, tak neni vhodné pouzit accuracy.
F1l-score se sice ¢asto pouziva pri nevyvazenych datasetech ale obcas mize dat
prilis optimistické vysledky. Z tohoto diivodu budeme pouzivat pravé MCC, které

v

se ukazuje jako spolehlivéjsi metrika pro nevybalancované datasety [20].

2.2 P2Rank

P2Rank je jeden z nejmodernéjsich nastroju zalozenym na metodach strojo-
vého uceni, ktery predpovidé vyskyt protein-ligand vazebnych mist z 3D struktury
a ktery prekonal mnoho doposud znamych nastroji. Z tohoto divodu budeme
srovnavat nami vytvorené modely pravé s timto nastrojem. Vyhodou srovnani
s P2Rank je, ze jej lze pouzit jako zastupce metod vyuzivajicich znalosti 3D
struktury proteinu. Zakladni metodou pouzitou v P2Rank je Random Forest kla-
sifikdtor, diky kterému je nejrychlejsim takovymto nastrojem|[18].

Predikci P2Rank mtzeme rozdélit do nasledujicich krokii:

1. Vstupem je 3D struktura proteinu. Nasledné se vygeneruje mnozina pravi-
delné rozmisténych bodt na povrchu zadané struktury proteinu.

2. Vygeneruje se vektor atributi pro kazdy bod na povrchu 3D sekvence, v
zavislosti na jeho fyzicko-chemickych vlastnosti. Poté se k atributtim daného
bodu pridaji i atributy bodi z jeho okoli.

3. Predikce skére ligandability téchto bodi pomoci RF klasifikatoru.

4. Filtrace bodi s nizkym skore ligandability, a odstranéni osamocenych bod.
Jako vazebnd mista byly klasifikovany pouze ty, které méli v okoli alespon
3 body s vysokym skore.
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5. Ohodnoceni predikovanych mist pomoci kumulativniho skoére ligandability.

P2Rank nabizi moznost vlastniho natrénovani modelu. Jeho zakladni model
byl natrénovan na datasetu jménem CHEN11, ktery byl pouzit i pro trénovani
nékterych modeli v této praci. P2Rank je dostupny online z:

https://github.com/cusbg/p2rank-framework.|[2]]

2.3 Vybrané metody

Byly vybrany 3 metody pro porovnéni a to Random Forests[22], Gradi-
ent Boosting Decision Trees [23] a neuronova sit [24].Metoda Random
Forests byla vybrana, protoZze je pouzita v P2Rank [I8]. Ackoliv je P2Rank
mnohem komplexnéjsi nastroj nez Random Forest Classifier, je tato metoda
jeho vyznamnou soucasti a jeho tspésnost nasvédcéuje tomu ze by mohla byt
vhodnou pro predpovéd ze sekvence. Jako dalsi vybranou metodou je Gradient
Boosting Decision Trees, ktera byla vybrana kvili jeji podobnosti s predchozi
metodou. Ma tedy také predpoklady k tomu byt vhodnou metodou. Posledni zvo-
lenou metodou je neuronova sit, ktera byla zvolena pro svou vSestrannost. Tato
metoda se prokazuje jako t¢inna pri feSeni mnoha riaznych problému a jsou na ni
zalozeny i dalsi pokrocilejsi metody strojového uceni, jako jsou napriklad hluboké
neuronové sité.

2.3.1 Decision Tree Clasifier

Na tomto principu jsou zalozené nasledujici dvé metody, proto prvni popiseme
tuto metodu. Tato metoda je formou strojového uceni s ucitelem. Zakladem je
rozhodovaci strom, kde listy reprezentuji tfidy, v nasem pripadé mame pouze
dvé. Hrany rozdéluji jednotlivé vzorky do mnozin podle hodnot atributt danych
vzorkil. Mnozinam vzorku v listech je ptitazena tiida, kterd ma v daném listu
nejvice zastupct.

—:

()
o/ ‘e,

\‘
[
B C

XjSCZ
o °
A D

Obrazek 2.1: Rozhodovaci strom

Na obrazku jsou ¢y, ¢, c3 konstanty a A, B, C', D jsou mnoziny do kterych
se jednotlivé vzorky rozdéluji.
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Konstrukce stromu

Strom zac¢iname stavét od kotfene. Oznac¢me I, mnozinu vzorkit pattici vr-
cholu 7. K rozdélovani pouzivame kritérium c,, které iika jak moc uniformni
je rozdéleni vzorkt v 7. Cilem je najit atributy a jejich hodnoty takové, ze kdyz
rozdélime vrchol 7 na 7, a 7, pak uniformnost nového rozdéleni c;, 4 c;,, vrcholu
7, je mensi nez toho predchoziho (uniformnost toho predchoziho rozdéleni je c;).
Takovychto rozdéleni miizeme najit vice a my se snazime najit to, které snizi
uniformnost co nejvice. Jinymi slovy to kdy

CTL + CTR — Cr
je nejmensi.
P1i tomto mtzeme dodrzovat omezujici podminky, jako je maximalni hloubka,
minimalni pocet vzorkl v listu nebo maximalni pocet listi.

Pocitani kritéria

Necht priamérné pravdépodobnost tiidy k ve vrcholu 7 je p, (k) a I je mnoZina
vzorkl néalezici vrcholu 7. Pak definujme nasledujici dvé kritéria.

e Gini index - mérii jak ¢asto bude ndhodné zvoleny prvek nespravné pritazen
tride.

Coimi(T) = | I+ ijpf(/f)(l = p-(K))

o Entropy -méii miru entropie.

Centropy(t) = ‘[T‘ * H(pT) = _|[-r’ E pT(k) long(k:)
k
pr(k)#0

2.3.2 Random forests

Tato metoda natrénuje mnozinu stromt. Pii vyhodnocovani necha vyhodnotit
vzorek na vsech zaroven a poté hlasovanim zvoli do jaké tiidy bude zarazen. Je
treba ale zamezit trénovani stejnych stromii k tomu slouzi Bagging. Bagging je
trénovaci algoritmus, kdy se z trénovaciho datasetu opakované vybira nahodna
podmnozina s opakovanim a na kazdé z téchto podmnozin se natrénuje rozho-
dovaci strom. Pro zajisténi aby spolu jednotlivé stromy nekorelovali se jesté v
kazdém vrcholu stromu voli mnozina atributii. Jen tyto atributy se pouziji jako
kandidati na rozdéleni.Tato metoda je méné citlivi na Sum v datech, protoze se
vysledek priiméruje mezi mnoho stromt.

2.3.3 Gradient boosting decision trees

Tato metoda také trénuje mnozinu stromiu ale trénovani jednotlivych stromi je
na sobé zavislé. Stromy jsou trénovany sekvencné, tak aby opravily chyby pred-

chozich natrénovanych stromt. Popiseme zde pouze binarni klasifikaci pomoci
GBDT.
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Pokud oznacime y; jako funkci predikce t-tého stromu, pak predikce celé mno-
ziny je:
T

o(y(z:)) = U(Z Ye(xiwy)),

t=1
kde w; jsou parametry reprezentujici t-ty strom, x; je vzorek a o je funkce,
dand predpisem:

JelikoZ popisujeme pouze binarni klasifikaci pak mutzeme rozdélit tridy na
pozitivni a negativni. Funkce y je logaritmus podilu mezi pozitivni a negativni
tridou. Predpokladejme, ze v listu, pod ktery spada vzorek x;, je A mnozina

vzorkl pozitivni tfidy a B je mnozina vzorkt negativni t¥idy. Pak kdyz do funkce
y dosadime vzorek z; jtak y,(x;w;) = log(%)

Vzorec predikce, mizeme chapat tak ze funkce y priradi kazdému vzorku ¢islo
fikajici jak moc podle daného stromu patii do dané t¥idy. Funkce o néasledné
prevede tyto ¢isla na pravdépodobnost.

Funkce urcujici chybu pro vzorek x; definujeme takto:

(ts,y(ziw)) = —loglo(y(z:w))' (1 — o (y(ziw))) ]

kde t; je target vzorku i, tedy jeho skutec¢na tiida.
Definice celkové chybové funkce v ¢t-tém kroku je:

1
Et(wtawl..t—l) = Z[l(thyt—l(xiywl..t—l) + y(zi,wp))] + 5)\”M||2

kde

e w; jsou parametry t-tého stromu

e wi 41 jsou parametry vSech predchozich stromu

o yi(z;we) je funkce predikce posledniho stromu

o yi_1(xi,wy. 1) je funkce predikce vSech predchozich stromu
* t; je skutecnd trida vzorku i, t = 0/1

e [ je chybova funkce pro jeden vzorek

e Mjesila L? — regularizace

Minimalizace ztratové funkce probiha v iteracich. V kazdé iteraci se vytvori
novy strom, pomoci rozdélovaciho kritéria, které minimalizuje ztratovou funkci.
Tento novy strom se zaradi mezi predchozi stromy a stane se soucasti predikéni
funkce celého lesa. Vice detailni popis je zde. [25]
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2.3.4 Dopredna neuronova sit

Dopredna neuronova sit, je posledni testovanou metodou. Jejim zakladem jsou
neurony.
Neuron je funkce f

F(2) = 903w+ s+ b)

i=1
kde
e 1z je vstupni vektor.
e wi...w, jsou vahy.

e b je bias , muze byt povazovan jako vaha w,; u které je z,,; =1

g je aktivacéni funkce.

Doprednou neuronovou sif, pak mizeme popsat jako orientovany acyklicky
graf, kde hrany reprezentuji vahy a vrcholy neurony. Takovouto sit délime na
vrstvy, kde prvni vrstva je vstupni, poté nasleduje nékolik skrytych vrstev az
k posledni vrstve, kterd je vystupni. Obecna architektura sité je zobrazena na
obrazku 2.2

vstup

= O
0 =%e e

O A:tupm’ vrstva

vstupni vrstva skryta vrstva

——

Obrézek 2.2: Dopredna neuronova sit
cit. 2023-04-15, Dostupné z:
https://cs.m.wikipedia.org/wiki/Soubor:MultiLayerNeuralNetworkBigger english.png

Vypocet sité probiha sekvencéné, kdy vystupy z predchozi vrstvy se stanou
vstupy pro nasledujici vrstvu a v kazdém neuronu se aplikuje jeho aktivacéni
funkce. Jako aktivacni funkce se pouziva nékolik funkci. Vétsina téchto aktivac-
nich funkci je nelinearnich. Pravé nelinearita aktivacnich funkci umoznuje resit
netrivialni problémy, ke kterym je tieba aby sif aproximovala nelinearni funkeci.
Priklady aktivac¢nich funkci jsou:

» Rectified Linear Unit (ReLU)-typicky pouzivand funkce ve skrytych
vrstvach.

ReLU(z) = max(0,z)

18



o Hardswish - tato funkce pripomina ReLLU, pri testovani byla zvolena jako
aktivacni funkce ve skrytych vrstvach.

r< -3
T >3
x (x4 3/6) jinak
« Sigmoid - pouzivana pro binarni klasifikaci ve vystupni vrstvé. Slouzi pro
prevedeni c¢isel na pravdépodobnosti.

1
1+ e %

o(x) =

P1i testovani bylo k dispozici vice funkci jejich seznam je k nalezeni na stran-
kach dokumentace ke knihovné PyTorch[26], seznam vyzkousenych aktivacnich
funkci je v sekci K tomu aby byl model pouzitelny, musime nastavit vahy.
Procesu nastavovani vah se rika uceni. Jsou to pravé vahy spoleéné s aktivacnimi
funkcemi, které dovoluji modelovat komplexni vztahy mezi vstupem a vystupem.

Ztratova funkce a zpétna propagace

Vahy se model uéi iterativné. Postupné se upravuji, tak aby byla minimalizo-
vana ztratova funkce. Prikladem pouzivanych ztratovych funkci je:

e Cross-Entropy loss

CEL(ty) = Ztlog i)

kde m je pocet pripadu
t; je skutecna trida vzorku i, t; = 0/1.
y; je predpovédénd pravdépodobnost tridy vzorku i y; € (0,1) .

Pouzivame ji jako ztratovou funkci v nasich modelech.
« Mean squared error (MSE)

MSEL(t Z; ti — yi)?

i=1

Pokud chceme prifadit vahu jednotlivym tiidam, tak mizeme pouzit vazené
verze téchto funkci, nebo mizeme v pomeéru podle vahy tridy vybirat vzorky s
opakovanim. Pro model to znamena, ze bude lépe natrénovan na tridu s vetsi
vahou protoze cCastéji bude dostavat vzorky pattici dané t¥idé. Pro nase tucely
jsme zvolili zptsob, kdy vybirame vzorky s opakovanim.

Protoze neuronova sif neni linearni, tak ztratova funkce neni konvexni a je
tézké ji minimalizovat. Z tohoto divodu se pouzivad pro iterativni algoritmus
zvany gradient-descent [27], coZ je optimalizacéni algoritmus, ktery iterativné hleda
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lokalni minimum diferencovatelné funkce. Jelikoz je sit dopredna pak vypocet
gradientu je jednoduchy. Stac¢i uplatnit fetizkové pravidlo derivaci v opacném
sméru ke sméru vypoctu. Tomuto postupu se 1ika zpétna propagace chyby [2§].
Obecny predpis pro aktualizaci vah v iteraci i je:

W; < Wi—1 — OéVE(UJZ‘_l),

kde « je konstanta zvana learning rate.
VFE je gradient ztratové funkce vzhledem k vaham.
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3. Metodologie

3.1 Reprezentace rezidui

P1i predpovidéani, zda urcité reziduum v urc¢ité sekvenci je soucasti vazebného
mista, potfebujeme néjak toto reziduum reprezentovat. Byly zvoleny dva typy
reprezentace, které budeme mezi sebou porovnavat. Prvni typ vyuziva vlastnosti
dané aminokyseliny a druhy vytvori reprezentaci pomoci jazykovych modeli. Na
protein v tomto kontextu pohlizime jako na Tetézec rezidui. Avsak protein muze
byt slozen z nékolika takovych fetézci. Pokud je tomu tak, tak jej rozdélime na
jednotlivé Tetézce, které pojmenujeme velkymi pismeny.

3.1.1 Vlastnosti aminokyselin

V tomto pripadu vyuzivame vlastnosti aminokyselin, které jsou uvedeny v
biologické ¢asti. Proto abychom zahrnuli do reprezentace i strukturu proteinu, tak
budeme uvazovat i okoli daného rezidua v sekvenci. Toto okoli je reprezentovano
jeho polomérem r. Tedy jedno reziduum v sekvenci popiseme pomoci 2r 4 1
sousednich rezidui a jejich vlastnosti. Prikladem pokud chceme popsat v poradi
n reziduum ze sekvence

Li..PyyiLy 1 ApLyiy...Goin A E,

pak okoli je
[Py oLy 1ALy .Gyl

Vektor reprezentujici dané reziduum ziskame substituci jednotlivych rezidui vek-
tory popisujici vlastnosti dané aminokyseliny, z které reziduum vzniklo. Tomuto
vektoru fikame vzorek.

Tabulka vlastnosti [3.1] je pouzita pro prevod vektoru rezidui na vektor
popisujici dané reziduum a jeho okoli. Vychazi z tabulky [1.2] Tato tabulka méla
byt ptuvodné doplnéna o doplnujici znaky pouzivané ve formatu FASTA viz ta-
bulka [1.3] avsak pii prozkouméni pouzivanych datasett tyto znaky nebyly nale-
zeny a tudiz je nema smysl reprezentovat.

Chybéjici hodnoty

V tambulce [B.1Ju symbolu U,0,X jsou uré¢ité atributy nezndmé, nebo nemo-
hou byt presné urc¢eny. Chybéjici hodnoty mtzou mit negativni vliv na predikci.
Avsak tyto symboly se v sekvenci vyskytuji ojedinéle, proto predpokladame, ze
tento negativni vliv nebude pozorovatelny. Prikladem v nejvétsim pouzitém da-
tasetu HOLO4K s 4543 sekvencemi se vyskytuji pouze 2 symboly U,0 a 37
symboli X. Pro reprezentaci neznamych kategorickych atributu (kéd, tiida, po-
larita, nédboj) je zaveden novy symbol ,—. Za nezndmé nekategorické atributy
(hydropaticky index, hmotnost, ¢etnost) je dosazena 0.

Kdédovani atributu

Prvni ¢tyii atributy (kéd, trida, polarita, ndboj) jsou kategorické. Pro tyto
typy atributt budeme potiebovat zvolit jejich kddovani. Jsou dva zptisoby, jakymi
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Kéd Trida Polarita N4boj | Hydr.ind. | Hmotnost | Cetnost
A Aliphatic Nonpolar Neutral 1.8 89.094 8.76
R Fixed cation Basic polar Positive -4.5 174.203 5.78
N Amide Polar Neutral -3.5 132.119 3.93
D Anion Bronsted base Negative -3.5 133.104 5.49
C Thiol Bronsted acid Neutral 2.5 121.154 1.38
E Anion Bronsted base Negative -3.5 147.131 6.32
Q Amide Polar Neutral -3.5 146.146 3.9
G Aliphatic Nonpolar Neutral -04 75.067 7.03
H Aromatic cation | Bronsted acid and base | Neutral -3.2 155 2.26
I Aliphatic Nonpolar Neutral 4.5 131.175 5.49
L Aliphatic Nonpolar Neutral 3.8 131.175 9.68
K Cation Bronsted acid Positive -3.9 146.189 5.19
M Thioether Nonpolar Neutral 1.9 149.208 2.32
F Aromatic Nonpolar Neutral 2.8 165.192 3.87
P Cyclic Nonpolar Neutral -1.6 115.132 5.02
S Hydroxylic Polar Neutral -0.8 105.093 7.14
T Hydroxylic Polar Neutral -0.7 119.119 5.53
W Aromatic Nonpolar Neutral -0.9 204.228 1.25
Y Aromatic Bronsted acid Neutral -1.3 181.191 2.91
\Y% Aliphatic Nonpolar Neutral 4.2 117.148 6.73
U Amide 0 168.064 0
O Amide — — 0 255.313 0
X — — — 0 0 0

Tabulka 3.1: Vlastnosti Aminokyselin pro ziskani atributi

muzeme tyto atributy zakédovat. Prvi je ordinalni, které kazdému atributu priradi
jedno cislo podle kategorie do které patii. Druhym zptisobem je one-hot kédovani,
které reprezentuje kazdy atribut vektorem, jehoz velikost je stejna jako pocet
kategorii. V tomto vektoru jsou samé nuly az na jednu jedni¢ku na misté kategorie
do které vzorek patii .

Neni jasné, ktera z téchto reprezentaci bude lepsi. Ocekavame, ze pro metody
zalozenych na rozhodovacich stromech bude lepsi ordinalni reprezentace. Protoze
tyto metody rozdéluji vzorky na zédkladé jedné hodnoty a u one-hot kdédovani
je tento atribut reprezentovan vice hodnotami. Predpokladame ze algoritmus z
tohoto divodu bude mit tendenci tyto hodnoty ignorovat, protoze rozdéleni v
tomto pripadu oddéli pouze malou ¢ast vzorkl a tim snizi celkovou uniformnost
stromu jen o mélo. Na druhou stranu o¢ekavame, zZe one-hot k6édovani bude vhod-
néjsi pro neuronovou sit, protoze v tomto pripadu hodnota u atributu neodpovida
dilezitosti atributu. Oba pfistupy jsou porovnané v sekci [4.1.2]

3.1.2 Jazykové modely (embeddingy)

K ziskédni reprezentace jednotlivych rezidui mitizeme také vyuzit technik ze
zpracovani prirozeného jazyka [29]. V tomto kontextu predstavuji jednotlivé rezi-
dua slova a sekvence vétu. Mzeme tedy na hledani reprezentace daného rezidua
v sekvenci nahlizet, jako na hledani reprezentace slova ve vété. Tedy miizeme
vyuzit technik a znalosti, pouzivanych pravé pri zpracovdani prirozeného jazyka.
V' poslednich letech prispéli k rozvoji tohoto oboru jazykové modely, diky své
schopnosti reprezentovat slova a véty zptisobem, ktery dovoluje zachytit vztahy
mezi nimi.

Jazykovy model je druh hluboké neuronové sité natrénovany na rozsahlém kor-
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pusuEL za cilem nauceni vektorové reprezentace jednotlivych slov. Témto vekto-
rium fikame embeddingy. Trénovani takovéhoto modelu muze probihat formou,
kdy vstupem modelu je véta s zamaskovanymi slovy, které ma model za tkol
predpoveédét. Timto zplisobem se model naudi vytvaret embeddingy reprezentu-
jici kontext slov ve vété. Samotné embedingy poté mohou byt ziskany z posledni
skryté vrstvy modelu jako jeji vystupy. Jelikoz existuji rozsahlé databaze protei-
novych sekvenci tak je mozné prevést tento koncept i na proteiny. Je znamych
nékolik technik jako napiiklad ProtVec [30], SeqVec[31] nebo ProtTrans[32] [33].

Konkrétné v projektu ProtTrans byly vytvoreny embeddery jako ProtTran-
sBERT, ProtTransXLNet nebo ProtTransTh, které dokdzou vygenerovat embed-
dingy pro danou sekvenci. V této praci budeme pouzivat praveé tyto tii modely
pro generovani embeddingt. Tyto modely byly natrénovany na datasetech BFD,
UniRef50 a UniRef100.[34]. Jsou soucasti knihovny Bio Embeddings [35]. Jejich
porovnani muzeme vidét v tabulce [3.2]

Embeddingy H ProtBert ‘ ProtXLNet ‘ ProtT5
Trenovaci datasety BFD UniRef100 | BFD, UniRef50
GPU pamét(GB) 2.8 2.7 5.9
Dimenze vystupu 1024 1024 1024

Tabulka 3.2: Porovnani modelt pouzitych pro ziskani embeddingii.

ProtTransBERT a ProtTransXLNet se od sebe liéi svou architekturou Za-

vvvvvv

strukturou, kterd se projevila na jeho velikosti. Obecnou architekturu mizeme
vidét na obrazku 3.1l

A A A A
T Concatenate

L amino acid - - p(172] 24 . i 1024 |
embeddings T T T T R S )

T Last hidden layer mean(L)l Pooling
Stack of N self- { l
attention layers Transformer model 1024 Protein

[ ———="
T l embedding

T°';"‘c'::f'::& D (D (D

o .'L‘EJEM 4 3 é &J

Obrazek 3.1: Obecna architektura ProtTrans modelu.
cit. 2023-04-15, Ziskano z ProtTrans: Towards Cracking the Language of Life’s Code Through
Self-Supervised Learning [34]

| | V

!Souboru textt v elektronické formé ve formatu umoziiujicim vyhleddvani jazykovych jevi.
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Embeddingy se pocitaji z celé sekvence ve formatu FASTA. Vystupem tedy
je 2D matice redlnych ¢isel o rozmérech N x D, kde N je délka sekvence a D
dimenze embeddingu. Jedno rezidum je tedy charakterizovano vektorem o délce
D, kterému rikdme vzorek. Jelikoz se embeddingy pocitaji z celé sekvence, pak
nesou i informaci o okoli daného rezidua v sekvenci.

3.2 Datasety a jejich priprava

V této praci pouzivame datasety ze dvou zdroju, které se lisi pristupem k
oznaceni vazebnich mist. Tim prvnim jsou datasety pouzivané k trénovani a tes-
tovani P2Rank, o kterém je sekce [2.2] Tato data jsou volné dostupnd na gitovém
repozitari, uvedeném na strankach P2Rank a hrala roli pti trénovani jeho zaklad-
niho modelu. [36]. Najdeme zde nékolik druht datasetii, v této praci zminime
tyto:

CHEN11[37] - byl pouzit k natrénovani zakladntho modelu v P2Rank. Bu-
deme jej pouzivat také jako trénovaci mnozinu, a to abychom mohli porovnat
jednotlivé metody s P2Rank.

COACH420]38] - budeme ho pouzivat jako testovaci dataset, protoze byl pouzit
i jako testovaci dataset u P2Rank, a je disjunktni s CHENI1.

HOLO4K|[39] - je nejvétsi dataset obsahujici 4543 proteint a je disjunktni s
CHEN11. Byl pouzit jako testovaci mnozina pfi testovani zakladniho modelu
P2Rank.

svv s

Dataset || Sekvenci | V (num) / N (num) | V (%)

CHEN11 251 4779 / 55 623 7.9
COACH420 420 5 781 / 108 885 2.0
HOLO4K 4543 59 929 / 977 835 5.8

Tabulka 3.3: Porovnani dataseti z P2Rank,*numV je pocet vazebnych ami-
nokyselin, numN je pocet nevazebnych aminokyselin a V' (%) je procentualni
podil vazebnych aminokyselin.

Druhym zdrojem dat jsou datasety rozdélené podle typu ligandi od D.J. Yu
[40] . Je zde dvanict datasett, pricemz kazdy je zaméfeny na jiny ligand. V
téchto datasetech jsou oznacena pouze mista vazajici dany ligand. Nachazi se zde
5 dataseti pro 5 nukleotida (AMP, ADP, ATP, GTP, GDP), 5 iontu (CA, MG,
MN, FE, ZN), DNA a HEME. Kazdy z téchto dataseti uz mé predem urcené
rozdéleni na trénovaci a testovaci ¢ast. My budeme toto rozdéleni respektovat.

svv s

Pouzivame tedy datasety ze dvou zdroju, jejich shrnuti a divod pouziti je v
tabulce [B.5
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Ligand Trénovaci dataset Testovaci dataset
Sekvenci | NumV/NumN | V (%) | Sekvenci | NumV/NumN | V (%)
ATP 221 3021/72334 4.0 50 647,16639 3.7
ADP 296 3833/98740 3.7 47 686,20327 3.2
AMP 145 1603/44401 3.4 33 392,10355 3.6
GDP 82 1101/26244 4.0 14 194,4180 4.4
GTP 54 745/21205 3.9 7 89,1868 4.5
Ca?* 965 4914/287801 1.6 165 785,53779 1.4
Zn*t 1168 4705/315235 1.5 176 744,47851 1.5
Mg** 1138 3860/350716 1.1 217 852,72002 1.1
Mn** 335 1496/112312 1.3 58 237,17484 1.3
Fe?t 173 818/50453 1.6 26 120,9092 1.3
DNA 335 6461/71320 8.3 52 973,16225 5.6
HEME 206 4380/49768 8.1 27 580,8630 6.2

Tabulka 3.4: Porovnani dataseti rozdélenych podle liganda,*NumV je
pocet vazebnych aminokyselin, NumN je pocet nevazebnych aminokyselin a V'
(%) je procentudlni podil vazebnych aminokyselin.

Dtivody pouziti datasett
Nerozlisené datasety z P2Rank Datasety pro jednotlivé ligandy

- moznost porovnat uc¢innost me-
tod s P2Rank a tim padem porov-

nat metody vyuzivajici predikeci
znalosti 1D struktury s metodou
vyuzivajici znalosti 3D struktury
- ukazat vliv reprezentace rezidui

- ukézat ucinnost zkoumanych
metod na datech rozdélenych
podle ligandi

- moznost porovnat uc¢innost

zkoumanych metod s jinymi me-

1¢i t zk ych metod . ve
fla UCINNOSL ZXOUMALyCh mevo todami pouzivajici tyto datasety

-ukézat Gc¢innost metod na téchto

datasetech

Rozdily
- procentualné vice vazebnych _procentudlnd méné vazebnych
mist

mist

- neni pevné dana testovaci mno- _pevné dan4 testovaci mnozina

zina, my jsme urcili (COACH420)
Tabulka 3.5: Porovnani datasett z odliSnych zdrojt.

3.2.1 Priprava dataseta

Cilem této prace neni jen porovnat metody strojového uceni, ale i zplisoby
reprezentace rezidui. K reprezentaci rezidui pouzivime embeddingy, nebo zna-
lost vlastnosti aminokyselin a urcitého okoli daného rezidua. Konkrétni zptisob
reprezentace zalezi na zvoleném testu. Abychom nemuseli vygenerovat a ulozit
vSechny mozné zplsoby reprezentace rezidui pro vsechny datasety, tak jsme roz-
delili pripravu dat do dvou fazi. Prvni faze probéhla celkové jednou. V této fazi
se pro kazdy dataset a sekvenci v ném, pripravila sekvence ve FASTA formatu,
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reprezentace vazebnych mist v této sekvenci a popis sekvence pomoci embed-
dingti. Embeddingy popisuji sekvenci pomoci 2D pole o rozmérech N x D, kde
N je délka sekvence a D délka jednoho embeddingu popisujiciho jeden prvek
sekvence. Druhd faze probiha az pri samotném testovani konkrétniho modelu
predikujictho vazebnd mista. V této druhé fazi se pripravi z dat vytvorenych v
prvni fazi konkrétni vzorky pro dany test. Obé faze jsou znazornény v obrazku
5.2l

1. faze pripravy dat

Oznamcena
vazebna mista
FASTA sekvence

Nezpracovany
dataset

Embeddingy

Testovani modelu

( \ 2. faze ptipravy dat

Seznam
Hyperparametrd

Test

Testovana metoda

Obréazek 3.2: Schéma pripravy dat a testovani

Na obrazku je vyznacena prvni faze pripravy dat, ktera probiha pred
testovanim modeli. Pri testovani se provadi test, béhem kterého se pri zvolené
reprezentaci dat a metody strojového uceni natrénuje model predikujici vazebna
mista. PTi testovani modelu, jehoz schéma je na obrazku v modré ¢asti se pouzivaji
pouze vysledky z 1. faze pripravy dat ale samotna 1.faze uz se pti kazdém testu
neprovadi.

Zpracovani datasetd rozdélenych podle ligandid v 1. fazi pripravy dat

Tyto datasety uz byly ve formatu fasta a méli i oznacend vazebna mista.
Priklad zaznamu jedné sekvence je zde:

3QY0;A;BSO01;GDP;N14 A15 G16 K17 T18 T19;FQGHMLFISATNTNAGKTTCARLLAQ. ..

Abychom byly schopni rozpoznat jednotlivé sekvence od sebe, jsou pro nas
potiebné tyto tdaje:
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e 3QYO0 je kod proteinu ze kterého sekvence pochazi,
e A je jméno Tetézce,
o GDP je zkratka ligandu, ktery se vaze na oznacend mista v této sekvenci,

e N14 A15 G16 K17 T18 T19 jsou oznacend vazebna mista, kde ¢islo je index
aminokyseliny v sekvenci a pismeno je kéd pro aminokyselinu na tomto
indexu, ktery slouzi pro kontrolu spravné urc¢eného vazebného mista,

o FQGHMLFISATNTNAGKTTCARLLAQ. .. je sekvence zapsana ve formatu FASTA.

Jediné co zbyvalo udélat v prvni fazi pripravy dat, je vygenerovat embeddingy.
Tento postup je stejny, jak u datasett pro ligandy, tak u datasetti ziskanych
pomoci P2Rank, proto je popsany ve spoleéné sekci [3.2.1]

Zpracovani dataseti pomoci P2Rank v 1. fazi pripravy dat

Datasety HOLO4K, COACH420 a CHEN11, obsahuji pdb slozky, které
popisuji 3D strukturu sekvence aminokyselin. My potfebujeme pouze 1D repre-
zentaci sekvence ve formatu FASTA a potirebujeme oznacit vazebna mista. Pro zis-
kani této reprezentace a nasledné i oznaceni vazebnych mist, byl vyuzit P2Rank.
Oznaceni vazebnich mist se zde lisi od zpisobu oznaceni vazebnich mist v da-
tasetech rozdélenych podle ligandi. Ke kazdému datasetu existuje .csv soubor,
ktery ma v prvnim sloupci jména sekvenci a ve druhém sekvence s vyznacenymi
vazebnimi misty. Piikladem jednoho zdznamu je:

a.029.003.001 _1rx0a A,0O0O100010011001...
Kde

e a.029.003.001_1rx0Oa_A je jméno sekvence, pridanim pripony .fasta z
néj dostaneme jméno slozky s sekvenci ve formatu FASTA,

e« 0001000100110 0 1.. jesekvence oznacujici vazebna mista,
kde kazda 0 a 1 odpovidaji jedné aminokyseliné v sekvenci.

Pokud tedy zarovname sekvenci nul a jednicek s sekvenci ve FASTA forméatu, tak
muzeme vidét, ze svétlezelené vyznacené amimokyseliny, jsou ty na kterych se
nachazi vazebné misto.

000100010011001000000000000000000000000101100010010010000000000. . .
GQGFLIAVRGLNGGRINIASCSLGAAHASVILTRDHLNVRKQFGEPLASNQYLQFTLADMATR. . .

Béhem této faze pripravy dat(1.faze) probéhla i kontrola, vygenerovanych sek-
vencich ve FASTA forméatu a sekvenci s vyznacenymi vazebnymi misty. Tuto kon-
trolu jsme provedli abychom méli jistotu, za ziskana data jsou spravna. Béhem
kontroly bylo kontrolovano:

o Sekvence ve FASTA formdtu je spravné. Data v datasetech které zpraco-
vavame jsou ulozena ve slozkach v PDB formatu. Tento format popisuje
3D strukturu proteinu, ale je mozné z néj ziskat i popis proteinu pomoci
FASTA formatu. Sekvence ve formatu FASTA ziskand z PDB se nasledné
porovnava se sekvenci ve formatu FASTA ale ziskanou pomoci P2Rank.
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o Délka sekvence s vyznacenymi vazebnimi misty odpovidd délce sekvence ve
formdtu FASTA. Tato kontrola slouzi k tomu, aby bylo zaruceno, ze u kaz-
dého rezidua je urceno, zda je soucasti vazebného mista, nebo ne. Zaroven
slouzi i jako kontrola toho, Ze sekvence s vyznacenymi vazebnymi misty
jsou spravné pritazeny k sekvencim ve FASTA formatu, nebot délky dvou
riznych sekvenci se lisi.

Pri provadéni kontroly, byl nalezen v nékolika sekvencich znak 7%, ktery
byl nahrazen znakem ,X“ pro neznamou aminokyselinu. Dale u 27 sekvenci v
datasetu HOLO4K se u sekvence ziskané z PDB lisila prvni aminokyselina.
Jelikoz se tato chyba vyskytuje pouze na prvnim misté, a miize se tykat pouze 27
vzorki(celkovy pocet vzorki je v fddu miliéni), tak jsme se rozhodli tuto chybu
nebrat v potaz.

Generovani embeddinga

K reprezentaci pomoci jazykovych modeli bylo tfeba vygenerovat embed-
dingy. K jejich generovani bylo vyuZito projektu na GitHubu od H. Gamouh [41].
Jelikoz je generovani embeddingt ¢asové a pamétové narocné, tak jejich vypocet
probihal na KSI klastru[42], s ¢imz po¢ita i z minény projekt od H. Gamouh.

Pro usnadnéni generovani embeddingti, jsme pro kazdy dataset vytvorili tex-
tovy soubor, ktery obsahuje vsechny sekvence z daného datasetu ve formatu
FASTA. Zaznam jedné sekvence v tomto souboru za¢ind komentarem popisu-
jicim danou sekvenci, a poté nasleduje samotna sekvence ve formatu FASTA.
Priklad jednoho zaznamu je:

>2YGP A CA
TGSLYLWIDAHQARVLIGFEEDILIVSEGKMAPFTHDFRKAQQRWPAIPVN. ..

Kde z komentare miizeme vycist, ze sekvence je z proteinu 2YGP, popisuje v ném
retézec A a je soucasti datasetu zaméreného na ligand CA(vapnik).

Jednotlivé sekvence jsou v datasetech ulozeny kazda v jednom souboru s pri-
ponou .fasta. Avsak projekt od H. Gamouh pocita s ulozenim vsech sekvenci v
jednom souboru, proto jsme tyto soubory vytvorili.

Pokud mame sekvenci o délce N rezidui pak vygenerované embeddingy k této
sekvenci maji tvar matice, desetinnych ¢isel o rozmérech N x D, kde D je délka
jednoho embedingu. Pri generovani mize dojit k chybé, kterd dosadi do matice
hodnotu nan. Takto vzniknuté chyby byly odstranény znovu vygenerovanim em-
beddingt k dané sekvenci.

2.faze pripravy dat

Zatimco 1.faze pripravy dat je tfeba provést pouze jednou, tak druha se pro-
vadi az pti spusténi testl. Je tomu tak, protoze zpisob reprezentace rezidui se
muze test od testu liSit. AvSak pro pripad, kdy se data nemusi generovat pri
kazdém spusténi testu je zde moznost ukladat vygenerovana data a v pripadé
potieby pouzit jiz tyto ulozend data a preskocit tak 2. fazi generovani dat. Ale
tyto data muzou snadno dosahnout velikosti gygabyti. Vygenerovanym datim
v 2. fazi fikdme vzorky. Pokud k reprezentaci rezidui pouzivame jazykové mo-
dely, tak vzorky odpovidaji embeddingtim. Jeden vzorek je potom vektor s 1024
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hodnotami. Pokud pouzivame reprezentaci pomoci vlastnosti aminokyselin, tak
velikost jednoho vzorku zavisi na velikosti zvoleného okoli a pouzitych vlastnos-
tech aminokyselin viz sekce (3.1.1

V této fazi se také odstranuji ze vzorkt duplicity. Pti reprezentovani
rezidui pomoci embedddingti stac¢i zkontrolovat zda jsou vSechny sekvence jiné.
Embeddingy se generuji z celé sekvence, a ze dvou rozdilnych sekvenci se vy-
generuji odlisné embeddingy. Vétsi Ssance na vyskyt duplicit u vzorki nastava
pri zvoleni reprezentace rezidui pomoci vlastnosti aminokyselin. V tomto pripadé
zalezi podoba vzorku pouze na zvoleném okoli aminokyseliny. Pokud jako okoli
povazujeme 5 rezidui na kazdou stranu, tak v sekvenci

TGSLYLWIDAHQARVLIGFEEDILIVSLYLWIDAHQADFRKAQQRWPAIPVN

jsou vyznacena dvé shodna mista kterda budou mit stejny vzorek. v tomto pripadé
by vyznacend ¢ast sekvence SLYLWIDAHQA popisovala rezidum I. Pokud by ale na
popisovaném rezidu bylo v prvnim ptipadu vazebné misto a v druhém ne, tak
zminéné dva vzorky za duplicitni nepovazujeme.

3.3 Testovaci faze

Po zpracovani dataseti je mozné prejit k testovani samotnych modeli. V
testovaci fazi se provadi testy, jejichz vysledky slouzi k porovnani jednotlivych
pristupt k predikci vazebnych mist. Béhem jednoho testu vytvorime model na
trénovaci mnoziné vzorklt a pomoci néj nasledné predikujeme vazebna mista na
testovaci mnoziné vzorki.

3.3.1 Parametry Testu

K vytvoreni jednoho testu potifebujeme urcit nasledujici parametry.

e Zpusob reprezentace rezidui — rezidua muzeme reprezentovat pomoci
vastnosti aminokyselin, nebo pomoci embeddingti. Pokud zvolime k repre-
zentaci embeddingy, pak potiebujeme zvolit druh vygenerovanych embed-
dingt, ktery zalezi na zvoleném modelu generujicim embeddingy. Pokud
zvolime k reprezentaci vlastnosti aminokyselin, pak potrebujeme zvolit ve-
likost okoli a konkrétni vlastnosti pouzivané k reprezentaci rezidui ve zvo-
leném okoli.

o Metodu strojového uceni — potrebujeme zvolit jakou metodu vybereme
k vytvoreni modelu pro predpoveéd vazebnych mist.

« Kandidaty na hyperparametry — k vytvoreni modelu potifebujeme na-
stavit hyperparametry. Tyto hyperparametry zavisi na zvolené metodé a
jejich nastaveni, ovliviiuje ucinost predikce modelu vytvoreného podle zvo-
lené metody. Kandidaty pro dany hyperparametr reprezentujeme seznamem
hodnot, kteryma muze dany hyperparametr nabyvat. Ze seznamu se zvoli
nejvhodnéjsi hodnota pro dany hyperparametr.

Volime z nasledujicich reprezentaci rezidui:
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« embeddingy - Pii zvoleni této reprezentace, volime mezi jednim z nésle-
dujicich modeli:

— ProtBert
— ProtXLNet
— ProtTh

e Vlastnosti aminokyselin - Pti zvoleni této reprezentace musime urcit oba
nasledujici parametry:

— Polomér (volime ¢islo r, kde r € N)

— Vlastnosti (volime podmnozinu z nasledujicich vlastnosti: kéd amino-
kyseliny, tiida, polarita, ndboj, hydropaticky index, hmotnost, ¢etnost)

Pri volbé konkrétni metody strojového uceni volime z nasledujicich
metod:

o Random Forests
» Gradient Boosting Decision Tree
o Neuronova sit

Nastavované hyperparametry zavisi na zvolené metodé. Tomu jaké kon-
krétni hyperparametry a jejich hodnoty nastavujeme je vénovana sekce

3.3.2 Trénovaci, validac¢ni, testovaci rozdéleni a zpusob
testovani modeli

7, dat predpripravenych pii prvni fazi pripravy dat, pripravime vzorky. Tyto
vzorky nasledné délime na dvé mnoziny trénovaci a testovaci mnozinu. Rozdéleni
na testovaci a trénovaci mnozinu zavisi na vybranych datasetech pro testovani.

o Testovaci mnozina je predem urcena. U datasetti z P2Rank je to CO-
ACH420 a u datasetu rozdélenych podle ligandi, jsou tyto mmnoziny uz
dany predem urcenym rozdélenim, popsanym v tabulce

o Trénovaci mnozina je mnozina vzorki, kde probiha trénovani modelu a
hledani optimalnich hyperparametrii. Hledani téchto parametri provadime
pomoci 5-fold crosvalidace, pri které délime tuto mnozinu pétkrat na tré-
novaci a validac¢ni cast.

Postup testovani probihé v nasledujicich krocich:

1. Uréeni moznych hodnot hyperparametrii, urceni metody strojového uceni a
urceni reprezentace rezidui.

2. Ziskéani vzorku ze vstupnich dat a jejich rozdéleni na testovaci, trénovaci a
valida¢ni mnozinu.

3. Hledani vhodnych hyperparametri na trénovaci mnoziné.
4. Natrénovani modelu na celé trénovaci mnoziné s nejlepsimi hyperparametry.

5. Otestovani modelu na testovaci mnoziné
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3.3.3 Hledani vhodnych hyperparametrt na trénovaci
mnoziné.

P1i definovani testu byly nadefinovany i hyperparametry a seznamy hodnot,
které mizeme za né dosadit. Kazdou moznou kombinaci z definovanych hodnot
hyperparametrii budeme testovat metodou, které se anglicky rika 5-fold cross
validation. Rozdélime trénovaci mnozinu vzdy na 5 stejnych ¢asti (tyto ¢ésti
jsou u kazdé kombinace parametri stejné). Postupné oznacime kazdou z nich
jako valida¢ni a na zbylych ¢tyfech natrénujeme model s danymi hyperparame-
try. Nakonec natrénovany model otestujeme na valida¢ni mnoziné zvolenou me-
trikou (MCC). Ziskdme tak 5 hodnot, jejichz primérem mérime G¢innost dané

kombinace hodnot hyperparametrii. Nejlepsi kombinace hodnot je poté predana
do dalsiho kroku [43].

3.3.4 Vystup testu

Testem v tomto kontextu rozumime cely proces otestovani jednoho modelu.
Vystupem jednoho testu jsou vysledky na testovaci mnoziné, kde jako hlavni me-
trika byl uréen MCC. Kromé néj se ale méii i precission, recall, a accuracy. Tyto
vysledky pochazi pouze z jednoho natrénovani modelu. Avsak pro porovnani mo-
delti vyuzivame i vysledki z cross-validace provadéné pri hledanim optimélnich
parametri. V této fazi se provedlo 5 natrénovani modelu na trénovaci mnozineé,
pro kazdou kombinaci hyperparametri, tudiz i pro tu nejvhodnéjsi. Pravé vy-
sledky z cross-validace pro nejvhodnéjsi kombinaci hyperparametrii také pouzi-
vame pro porovhani jednotlivych modeli. Mérené metriky jsou stejné jako ty
pouzité na testovaci mnozinu.

3.4 Hledani vhodnych hyperparametria

P1i vytvareni testu musime definovat mozné hodnoty pro nastavované hyper-
parametry. Podle zvolené metody nastavujeme 6 az 9 hyperparametri, pricemz
kazdy hyperparametr mize nabyvat jednotek, desitek i stovek hodnot. To zna-
mena, ze neni mozné vyzkouset, vsechny mozné kombinace. Proto jsme rozdélili
hledani optiméalnich parametri do dvou fazi. V prvni fazi hledani hyperparame-
tri bylo tfeba urc¢it hodnoty pro dosazeni do cross validace. Tyto hodnoty byly
odhadnuty empiricky, vyzkousenim nahodnych kombinaci hodnot. Rozsahy zkou-
Senych parametru jsou uvedeny v této sekci v tabulkdch 3.7 3-8 Jeden test
si v této fazi muzeme predstavit tak, ze kazdému hyperparametru byla nahodné
vybréana jedna, nebo dvé hodnoty z intervalu uvedeném v prislusné tabulce. Na
zakladé téchto vysledkl se urcily hodnoty dosazené do 2. faze hledani hyperpara-
metra. Ve 2. fazi se pro kazdy hyperparametr vybralo nékolik hodnot, z pravidla
vice nez v 1. fazi, které byly také dosazeny do cross-validace. Tato faze se 2-3
zopakovala a nejlepsi parametry byly pouzity k natrénovani konec¢ného modelu.

Testy v obou c¢astech probihaji stejnym zptsobem. V prvni fazi se dosazuji
nahodné hodnoty hyperparametri z vétsiho rozsahu hodnot a s méné hodno-
tami pro jednotlivé . Zatimco v druhé fazi jsou zkousené hodnoty odhadnuty na
zakladé vysledkl z prvni ¢asti. Dosazuji se hodnoty z mensiho rozsahu a s vice
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hodnotami pro jednotlivé parametry. Nasledné jsou vysledky téchto testt pouzity
pro srovnani jednotlivych modelt.

Jméno hyperparametru Rozsah hodnot
min. pocet vzorka v listu 2-40
min. pocet vzorkl pro rozdéleni listu 5-60
max. hloubka stromu 6-22
vaha méné zastoupené tiidy 6- 21
pocet stromii 100 - 200
max. pocet atributi sqrt,log2,None

Tabulka 3.6: Zkousené parametry-Random Forest Classifier
vdha méné zastoupené tridy - Jelikoz jsou datasety nevyvazené, tak se vzorkim s méné
zastoupené tiidy dava vétsi vaha.
mazx. pocet atributd - Mezi kolika atributy algotmus voli pfi rozdélovéni listu(None...bere v
potaz vSechny).

Jméno hyperparametru | Rozsah hodnot
min. pocet vzorki v listu 6-30
max. listl 25-40
max. hloubka stromu 5-15
vaha méné zastoupené tiidy o- 17
pocet iteraci 100 - 200
12-regularizace 1-0.0003
ztratova funkce BCEloss

Tabulka 3.7: Zkousené parametry—-Gradien Boosting D.T.
BCEloss(Binary Crosss-Entropy loss) je ztratovd funkce popsand v sekci o dopredné

neuronové siti

Jméno hyperparametru | Rozsah hodnot
velikost batche 100,1024
learning rate le-3 - 1le-5
pocet neuront 50-500
pocet skrytych vrstev 1-3
learning rate 0.0002
trpélivost 5-9
tolerance 1le-08,1e-07
pocet iteraci 100
12-regularizece oe-3 - 8e-7
vaha méné zastoupené tridy 5- 15
ztratova funkce BCEloss

Tabulka 3.8: Zkousené parametry—neuronova sit
velikost batche - Nakonec byla u vsech modelt zvolena 1024, a to aby v kazdém batchi bylo
dostatek vazebnych vzorkt.
trpélivost - Pokud se tento pocet iteraci nezlepsi vysledky loss funkce, tak se trénovani

zastavi.
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3.5 Kobd a pouzité knihovny

Jednim z cilii této prace bylo implementovat nastroj pro otestovani metod
strojového uceni. V této sekci popisujem jaky byl treba vytvorit kéd pro imple-
mentaci tohoto néastroje a jeho strukturu.

3.5.1 Knihovny

Pro hledani hyperparametrii, vytvoreni modelt vyuzivajicich metod Gradient
Boosting a Random Forests jsme pouzili knihovnu Scikit-learn[44]. Protoze mimo
stalych aktualizaci nabizi i moznost vytvorit modely zalozené na rozhodovacich
stromech a potfebné funkce k otestovani algoritmi strojového uceni a hledani
hyperparametrii. K vytvoreni modelt s neuronovou siti jsme ale vyuzily knihovny
PyTorch[24], protoZe nabizi vétsi volnost pii tvoreni modelu a $irsi variabilitu pii
tvoreni modelu. Kompletni seznam pouzitych knihoven je uveden v GitHubovém
repozitari s kodem.

3.5.2 Kobd a jeho dostupnost

Kéd je dostupny na GitHub repozitari spolu s predpripravenymi daty. Jeli-
koz vygenerované embeddingy zabiraji jednotky az desitky gigabajti, tak byly
vygenerovany pouze pro datasety CHEN11, COACH/20 a datasety pro jednot-
livé ligandy AMP, GTP, GDP. Postup, jak provést predpripravu dat je uveden
v README.md na zminéném repozitari, stejné jako postup k pouziti hlavniho
programu. Adresa repozitafe je:

https://github.com/ProkopDivin/PBSPrediction.

Kéd muzeme rozdélit do dvou ¢asti, které jsou zndzornény v obrazku [3.3] V
prvni ¢asti predpripravime data a poté uz tento kod nepouzivame. Druhd cast
tvoTi uz zminény nastroj pro testovani metod, ktery ma za kol podle zadanych
parametrii vytvorit a provést test.

3.5.3 Prvni faze pripravy dat

K predpripravé datasetl, byl napsan skript prepareData.sh, ktery predpri-
pravi datasety pomoci nastroje P2Rank. Tato predpriprava se netyka dataseti
rozdélenych podle ligandi, protoze ty uz jsou ve vhodné formé. Vse co se v této
fazi d&je uz bylo popséno v sekci [3.2.1] o pripravé dataseti. Posledni véci, kterd
se v tomto kroku provadi je generovani embeddingt, které je také popsané v
sekei [3.2.1] a ke kterému jsme vyuzili projektu na GitHubu od H. Gamouh [41].
Struc¢né miizeme fict, ze po skonceni této faze mame pripravené data, které se
pouzivaji jako vstup pri testovani modelt. Jelikoz se jedna pouze o spusténi pii-
kaziu z P2Rank a pak naslednou kontrolu a vhodné ulozeni vysledkt, tak tento
kéd zde uz nebudeme vice popisovat.

3.5.4 Testovani modelu

Proto abychom mohli otestovat rtizné pristupy, tak jsme vytvorili program pro
testovani modelt1, ktery odpovida c¢asti obrazku s modrym pozadim. Tento
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1. faze pripravy dat

Oznamcena
vazebnd mista
FASTA sekvence

Nezpracovany
dataset

Embeddingy

Testovani modelu

( \ 2. faze ptipravy dat

<.
Seznam
Hyperparametrd

Test

Testovana metoda

Obrazek 3.3: Schéma pripravy dat a testovani

nastroj ma za tkol
o pripravit vzorky podle zvolené reprezentace dat,
« vytvorit model podle zvolené metody strojového uceni,

« natrénovat tento model a otestovat ho. Tato ¢ast zahrnuje natrénovani mo-
delu na trénovacich vzorcich, urceni optimalnich hodnot hyperparametri a
otestovani modelu na testovacich vzorcich.

Podrobnéji cely princip testovani modelu byl popsén v sekei [3.3] proto zde
popisujeme tento proces z programatorského hlediska. Test se spousti pomoci
skriptu main.py, kterému je tieba zadat parametry popisujici dany test, nebo
¢islo testu které se ma provést. Protoze hledani optimalnich parametri muze
zabrat netrividlni ¢as a vétSinou se provadi vice testl naraz, tak jednotlivé testy
bézely na KSI klastru42]. Z tohoto divodu existuje moznost spustit test pomoci
jeho ¢isla. Rozhrani klastru nam dovoluje naraz spustit nékolikrat skript main.py
vzdy s jeho poradovym c¢islem jako parametrem. Toto se hodi pri spousténi vice
testu naradz, kdy poradové Cislo pouzivame jako ¢islo testu.

Vystup programu se uklada do slozky, kde mizeme najit vysledky rozdélené
do podslozek podle metody a pouzitého datasetu. V téchto slozkach je také po-

Vv
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do jednoho souboru, je zde skript summaryResults.py, ktery shrne vSechny
vysledky do jedné tabulky ve formatu cswv.
program misi plnit tii tkoly:

o Pripravu vzorki.
o Pripravu testu.

e Testovani modelu.

Priprava vzorka

Jak vime ze sekce o datech [3.2] tak mame dva druhy dataseti. Datasety
pro jednotlivé ligandy a datasety pouzivané pri testovani P2Rank. Tyto datasety
se lisi zpusobem reprezentace vazebnych mist. A pristupem k jejich zpracovani.
Datasety pouzité pri testovani P2Rank byly ptvodné prizpusobeny k metodam
vyuzivajici 3D strukturu proteinu, proto vyzaduji vice pripravy nez datasety pro
jednotlivé ligandy. Naproti tomu datasety pro jednotlivé ligandy byly jiz ve formé
vhodné pro nase ucely. Navic abychom zachovali moznost porovnat nase vysledky
s vysledky nékoho, kdo pouziva stejné datasety tak je chceme ponechat nezmé-
néné. Kvili odliSnému pristupu jsme se rozhodli zpracovavat kazdy z druhti da-
tasett zvlast. Cast programu starajici se o pfipravu dat je v souborech:

« datafiles.py - obsahuje pouze tfidu s cestami k soubortim, které program
pouziva aby vSechny cesty byly na jednom misté.

» nonkontexFeatures.csv - tabulka s nekontextovymi vlastnostmi amino-
kyselin stejna jako tabulka |3.1}

o aminoacidFeatures.py - obsahuje tfidu, ktera z tabulky s nekontexto-
vymi vlastnostmi(nonkontexFeatures.csv), vytvori tabulku pro prevod jed-
notlivych rezidui v sekvenci na jejich reprezentujici vektory.

« preprocesingDataset.py - obsahuje kod ktery vytvori ve 2. fazi pripravy
dat vzorky pro datasety spolecné s P2Rank, které nejsou rozdéleny podle
ligandti.

« preprocesingLigands.py - obsahuje kod ktery vytvori ve 2. fazi pripravy
dat vzorky pro datasety rozdélené podle ligandi.

Priprava testu

Tato c¢ast programu obstarava pripravu modelu a jeho nastaveni pro tréno-
vani. Také jsou jeji soucasti funkce automaticky generujici parametry testi pro
hromadné testovani pomoci klastru. Cast programu obstardvajici tyto funkce je
v souborech:

o testerUtils.py - nachézi se zde tiida ktera je predkem pro tridy zarizujici

pripravu testi. Ma v sobé funkce spole¢né pro obé tiidy zarizujici pripravu
test.
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o featureTeater.py - obsahuje kod ktery vytvori model a pripravi pro néj
data. Stard se o modely vyuzivajici k reprezentaci vlastnosti aminokyselin.

o embeddingsTester.py obsahuje kéd ktery vytvori model a pripravi pro
n¢j data. Stara se o modely vyuzivajici k reprezentaci embeddingy.

e main.py - zde zaCina program a nachazi se funkce main.

e estimators.py - obsahuje ttidu obalujici neuronovou sit vytvorenou po-
moci knihovny Pytorch. Modely potfebujeme zaobalit touto tfidou abychom
mohli pouzit stejné funkce k hledéani optimélnich parametri jako pro mo-
dely vytvorené pomoci ostatnich metod.

e grids.py - obsahuje tiidy se slovniky obsahujici seznamy hodnot zkouse-
nych hyperparametri pro dané metody. Tyto hodnoty v seznamech nejsou
jediné zkousené hodnoty ale jsou zde aby bylo mozné vygenerovat posledni
provedené testy. Jméno je odvozeno od objektu provadéjicitho optimalizaci
hyperparametri(GridSearchCV).

« statistics.py - obsahuje tiidu ur¢enou pro uchovani parametrii testu, aby
byly znamé pii vyhodnocovani testu a také tiidu, ktera vyhodnoti model
urc¢enymi metrikami.

o tests.py - kod s funkcemi generujici parametry testi. Pii spousténi testii
na klastru, bylo vzdycky spusténo nékolik testl nardz. Proto jsou zde funkce
pro generovani parametru které definuji test, aby nemuseli byt parametry
zadavany rucné.

Testovani modelu

Tato ¢ast programu méa za kol natrénovat a otestovat model. Také se zde
nachézi kod shrnujici vysledky testtt do jedné csv tabulky.

e tunning.py - obsahuje kéd, kde probiha trénovani vytvoreného modelu,
hledani optimalnich hyperparametri a otestovani natrénovaného modelu.

o summaryResults.py - shrne vyprodukované vysledky nékolika testu do
jedné tabulky. Muze byt také spustén sdm o sobé s parametrem -r za kterym
nasleduje cesta ke slozce s vysledky.
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4. Vysledky a diskuze

V této kapitole predstavujeme vysledky nasi prace. Nejprve zde predstavime
vysledky modeli pouzivajicich k zakédovani rezidui vlastnosti aminokyselin. Poté
predstavime modely pouzivajici embeddingy a nasledné tyto dva pristupy srov-
name. Nadale vyhodnotime jaké metoda strojového uceni je nejvhodnéjsi pro nas
ukol. Jako posledni srovname vysledky s P2Rank, coz je nastroj, ktery pouzivame
jako zastupce modernich néstroji pouzivajicich 3D strukturu proteinu.

4.1 Kobédovani pomoci vlastnosti aminokyselin

V této sekci pouzivame ke kédovani rezidui jejich vlastnosti ze sekce [1.1.1}
Jako trénovaci dataset byl pouzit dataset CHEN11 a jako testovaci COACH/20.
Tyto datasety byly ziskany pomoci nastroje P2Rank. Dataset CHEN11 byl pouzit
k natrénovani defaultniho modelu v P2Rank, zatimco COACH/20 byl pouzit k
jako testovaci mnozina. Takovéto rozvrzeni datasetti budeme pouzivat i v této
sekei. Vysledky pokust v této sekei jsou shrnuty v ponékud rozsahlych tabulkach.
Kv1li usnadnéni ¢teni dat z nich jsme se rozhodli podbarvit kazdy druhy radek
v tabulkach této sekce.

4.1.1 Vliv velikosti okoli

K tomu abychom mohli zkoumat vliv na to, jak vhodné jsou vlastnosti ami-
nokyselin pro reprezentaci rezidui, musime napied urcit polomeér okoli, které bu-
deme brat v potaz. Vétsi okoli znamena vice informaci o kontextu zkoumaného
rezidua, ale také nam zabranuje zkoumat rezidua na zacatku a konci sekvence.
Jelikoz tyto krajni rezidua nezkoumame, tak s rostoucim polomérem bude ubyvat
vzorki, které mizeme pouzit pro trénovani. Naproti tomu i malé okoli znamena
méné vzorkt, to protoze z dat pred trénovanim odstranujeme duplicity. Ackoliv
testovaci a trénovaci mnozina neméd vice kopii stejného proteinu, tak pri zvoleni
této reprezentace miizeme ziskat duplicitni vzorky ze shodnych ¢asti proteinii.
Jsou dva druhy duplicit, které odstranujeme. Prvni druh duplicit vznika ze shod-
nych ¢asti proteini ve stejném datasetu. Z takto vzniklych duplicit ponechame
vzdy pouze jednoho reprezentanta. Druhy druh vznika ze shodnych casti pro-
teinli z nichz, jedna je v trénovacim datasetu a druha je v testovacim datasetu. U
tohoto druhu odstranujeme duplicity vzniklé v testovacim datasetu. V grafu na
obrazku muzeme vidét kolik vzorkit mame k dispozici v zavislosti na poloméru
v datasetu CHENI11. Nejmensi pocet vzorki mame k dispozici pti poloméru 0,
kdy je jeden vzorek urcen pouze vlastnostmi jedné aminokyseliny. Takovych to
vzorkl je k dispozici 40, coz odpovida tomu, ze v datasetu jsou proteiny tvorené
20 druhy aminokyselin a ke kazdé aminokyseliné mame jeden vzorek oznaceny
jako vazebny a jeden oznacCeny jako nevazebny. Konkrétni hodnoty z grafu na
obrazku jsou uvedeny v druhém sloupci tabulky (.1 v tfetim sloupci jsou
pocty vzorki v testovaci mnoziné s odstranénymi duplicitami prvniho druhu a v
poslednim sloupci je redlny pocet testovacich vzorkl po odstranéni duplicit prv-
niho a druhého druhu. Z grafu na obrazku[d.I]je patrné, ze s rostoucim polomérem
prichdzime pomérné rychle o prilezitost predikovat vazebnost rezidui na krajich
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Obrazek 4.1: Pocet vzorku v zavislosti na poloméru okoli (CHENT11)

r = 0 odpovidd samotné aminokyseliné, zatimco r = 80 odpovida tseku dlouhém 161 amino-

kyselin.

sekvence. 7Z tohoto divodu nezkoumame polomér vétsi nez 80 a zaméfujeme se
spis na nizs$i hodnoty tohoto parametru. Oproti tomu polomér s hodnotou 0 a 1
také nebudeme zkoumat, protoze pri téchto hodnotach mame malo testovacich
vzorkil a vysledky by mohly byt timto zkreslené.

Radius | CHEN11 | COACH420 | COACH420 (bez duplicit)*

0 40 40 0

1 10601 11052 1998
2 58231 103513 95432
4 58402 106879 102989
6 57402 105534 101843
7 56902 104837 101229
8 56402 104130 100596
9 55902 103417 99956
10 55402 102695 99301
12 54402 101229 97962
14 53402 99763 96622
16 52402 98293 95266
18 51402 96816 93901
21 49902 94594 91840
25 47902 91606 89065
30 45404 87846 85551
35 42917 84085 81999
40 40464 80323 78412
50 35609 72801 71180
60 31021 65451 64094
70 26832 58395 57285
80 23006 51645 50746

Tabulka 4.1: Pocet vzorku v zavislosti na velikosti poloméru okoli
*Realny pocet testovacich vzorkt, které méame k dispozici, je roven po¢tu unikatnich vzorka v
COACH420, které nejsou v CHEN11.
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Hledani hyperparametra

I volba poloméru okoli mize ovlivnit optimalni hodnoty hyperparametrt. Po-
lomér samotny jsme tedy v tomto pripadé povazovali také za hyperparametr.
Proto abychom nasli vhodné hodnoty ke kazdému hyperparametru, jsme pouzili
postup popsany v sekci kde nejprve empiricky odhadneme mozné hodnoty
pro kazdy parametr a poté nasledné pomoci cross-validace vybereme nejlepsi
kombinaci hodnot hyperparametri.

Vliv velikosti okoli na predpovéd vazebnych rezidui

Abychom mohli pozorovat, jak se budou modely chovat vzhledem k ménicimu
se polomeéru, tak jsme vybrali dva typy reprezentace rezidui. V prvnim typu re-
prezentujeme rezidua pomoci jejich kédu prevedeného do one-hot reprezentace,
kterou bereme jako nejzédkladnéjsi a nejprimocarejsi zpiisob reprezentace. V dru-
hém typu jsme k reprezentaci rezidui pouzili vektor s hodnotami pro kod ve
one-hot reprezentaci, hydropaticky index, a hmotnost. Tyto vlastnosti byly vy-
brany, protoze pri ivodnich testech vysledky naznacovaly, ze by mohly byt lepsim
kandidatem na reprezentaci nez samotny kod. AvsSak o to, jak dobre lze jednot-
livymi vlastnostmi popsat dané reziduum se zabyvame az po urceni poloméru v
sekci 4.1.2]

Na obrazku muzeme vidét grafy pramérnych vysledki na valida¢ni mno-
ziné spolu s jejich standardni odchylkou. V grafech na obrdzku[d.3|jsou znédzornény
vysledky na testovaci mnoziné.

Kéd Kdd, hydropaticky index, hmotnost
— Neuronova sit —— Random Forests —— Gradient Boosting DT
0.14 0.14
0.12 0.12
0.1 0.1
0
O Q
Q0.08 g 0.08
0.06 0.06
0.04 0.04

0.02 0.02

20 40 60 80 20 40 60 80
Polomér Polomér

Obrazek 4.2: (MCC)Vysledky cross-validace se standardni odchylkou pii zméné
poloméru okoli.

Hodnoty pro jednotlivé grafy se nachdzeji v tabulkach a [£.4l 7 téchto
vysledktt mizeme vypozorovat trend, kdy po prekroceni hodnoty r v intervalu
(6,14) se s rostoucim polomérem zmensuje hodnota MCC. Tento jev vysvétlujeme
tbytkem trénovacich vzorki. Interval (6,14) jsme vybrali protoze se v ném nachdzi
vétsina nejvétsich hodnot MCC'(na testovaci mnoziné) z provedenych testu jak
muzeme vidét tabulce [£.2] Oproti tomu pfi malych hodnotach poloméru MCC' s
rostoucim polomérem stoupé, coz vypovida o tom, ze zvétSovani okoli ma smysl.
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Bohuzel tento benefit ¢asem prekona negativni vliv ibytku dostupnych vzorkt.
To nas dovedlo k vybéru poloméru r = 10, pro testovani reprezentace rezidui
pomoci jednotlivych vlastnosti.

Test Pocet 5 nejvétsich hodnot MCC, r € [6,8, 10,12, 14]
R \ B | NN
Kod 4
Kéd+H.index+Hmotnost 4

Tabulka 4.2: Pocet nejlepsich vysledkit MCC na COACH420

Polomér RF MCC GB MCC NN MCC

Validace Test Validace Test Validace Test
2 0.071 (£0.018) | 0.100 | 0.050 (£0.015) | 0.103 | 0.068 (£0.020) | 0.098
4 0.065 (:i:0.0?)O) 0.112 | 0.042 (:I:0.049) 0.112 | 0.064 (£0.032) | 0.114
6 0.100 (:i:0.024) 0.114 | 0.083 (:I:0.0lﬁ) 0.116 | 0.097 (£0.028) | 0.121
8 0.116 (:i:0.018) 0.117 | 0.109 (:I:0.0l?) 0.114 | 0.120 (£0.012) | 0.122
10 0.119 (:i:0.013) 0.115 | 0.109 (:I:0.0IS) 0.113 | 0.123 (£0.016) | 0.117
12 0.111 (:i:0.0ll) 0.113 | 0.097 (:I:0.0ll) 0.104 | 0.118 (£0.013) | 0.116
14 0.104 (:i:0.012) 0.109 | 0.098 (:I:0.0ll) 0.097 | 0.110 (£0.013) | 0.112
16 0.106 (:i:0.017) 0.112 | 0.097 (:I:0.00S) 0.104 | 0.109 (£0.016) | 0.114
18 0.114 (£0.009) | 0.108 | 0.097 (£0.007) | 0.095 | 0.120 (£0.007) | 0.109
21 0.108 (£0.019) | 0.101 | 0.096 (£0.011) | 0.099 | 0.108 (£0.013) | 0.109
25 0.107 (£0.015) | 0.107 | 0.091 (£0.013) | 0.097 | 0.107 (£0.008) | 0.108
30 0.103 (£0.007) | 0.105 | 0.092 (£0.011) | 0.094 | 0.099 (£0.014) | 0.103
35 0.106 (£0.010) | 0.099 | 0.090 (£0.011) | 0.095 | 0.094 (£0.005) | 0.101
40 0.110 (£0.013) | 0.099 | 0.087 (£0.020) | 0.092 | 0.094 (£0.008) | 0.095
50 0.079 (£0.014) | 0.095 | 0.057 (£0.023) | 0.087 | 0.065 (£0.013) | 0.085
60 0.086 (£0.029) | 0.090 | 0.060 (£0.047) | 0.072 | 0.076 (£0.027) | 0.075
70 0.101 (£0.012) | 0.085 | 0.080 (£0.008) | 0.073 | 0.069 (£0.013) | 0.066
80 0.089 (£0.016) | 0.074 | 0.063 (£0.016) | 0.060 | 0.069 (£0.025) | 0.062

Tabulka 4.3: MCC v zévislosti na poloméru (kéd)
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K6d(COACH420)

Gradient Boosting DT = Random Forests —— Neuronova sit
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Polomér okoli

Kdd, H. index, hmotnost(COACH420)

Gradient Boosting DT Neuronova sit
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Obrazek 4.3: (MCC)Vysledky na testovaci mnoziné pfi zméné poloméru okoli.
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Polomér RF MCC GB MCC NN MCC

Validace Test Validace Test Validace Test
2 0.075 (£0.021) | 0.100 | 0.054 (£0.025) | 0.099 | 0.068 (£0.021) | 0.098
4 0.085 (40.026) | 0.119 | 0.047 (£0.043) | 0.110 | 0.063 (£0.043) | 0.115
6 0.107 (£0.033) | 0.119 | 0.092 (£0.025) | 0.115 | 0.098 (£0.026) | 0.121
8 0.130 (£0.018) | 0.129 | 0.117 (£0.013) | 0.112 | 0.125 (£0.013) | 0.125
10 0.125 (4£0.017) | 0.120 | 0.120 (£0.009) | 0.115 | 0.124 (£0.013) | 0.122
12 0.126 (£0.012) | 0.117 | 0.106 (£0.019) | 0.104 | 0.117 (£0.014) | 0.118
14 0.120 (£0.014) | 0.119 | 0.107 (£0.018) | 0.109 | 0.108 (£0.010) | 0.113
16 0.115 (4£0.025) | 0.119 | 0.111 (£0.015) | 0.108 | 0.111 (£0.016) | 0.114
18 0.121 (£0.008) | 0.114 | 0.110 (£0.011) | 0.107 | 0.119 (£0.011) | 0.114
21 0.117 (£0.008) | 0.109 | 0.105 (£0.014) | 0.108 | 0.108 (£0.010) | 0.110
25 0.119 (4£0.012) | 0.120 | 0.110 (£0.010) | 0.095 | 0.103 (£0.008) | 0.107
30 0.118 (4£0.010) | 0.114 | 0.113 (£0.013) | 0.101 | 0.097 (£0.013) | 0.100
35 0.117 (£0.008) | 0.107 | 0.110 (£0.004) | 0.097 | 0.092 (£0.007) | 0.100
40 0.114 (4£0.011) | 0.108 | 0.106 (£0.010) | 0.101 | 0.085 (£0.012) | 0.098
50 0.095 (£0.011) | 0.109 | 0.082 (£0.021) | 0.094 | 0.067 (£0.021) | 0.084
60 0.099 (40.017) | 0.097 | 0.077 (£0.040) | 0.089 | 0.073 (£0.022) | 0.078
70 0.112 (£0.008) | 0.097 | 0.096 (£0.022) | 0.079 | 0.071 (£0.012) | 0.072
80 0.094 (4£0.011) | 0.097 | 0.072 (£0.022) | 0.059 | 0.069 (£0.018) | 0.064

Tabulka 4.4: MCC v zavislosti na poloméru (kéd, hydropaticky ind., hmotnost)

4.1.2 Uzitecnost kddovani pomoci vlastnosti aminokyselin

Ted se budeme vénovat otazce, jaké vlastnosti aminokyselin jsou vhodné pro
reprezentaci jednotlivych rezidui. Pro tyto testy jsme urcili pevny polomér okoli
r = 10, jak je popsané v sekci Nejprve jsme provedli testy, kdy kazdé re-
ziduum bylo reprezentovano pomoci jedné vlastnosti aminokyselin. Tyto testy
provadime abychom ziskali predstavu o tom, jaké vlastnosti je dobré pouzit pro
reprezentaci. Jeden vzorek je pti zvoleném poloméru bud vektor 21 hodnot, po-
kud kategorické proménné reprezentujeme ordindlné, nebo vektor vznikly spo-
jenim 21 vektoru z nichz kazdy predstavuje one-hot reprezentaci kategorického
atributu. Vysledné MCC' a to jak na trénovaci, tak testovaci mnoziné je uvedeno
v tabulce [4.5] V tabulce jsou zaznamenany vysledky pro preccision, recall a

accuracy.
Vlastnost Trénovaci (5-fold CV) Testovaci COACHA420
RF MCC GB MCC NN MCC RF MCC | GB MCC | NN MCC

Koéd 0.079 (£0.011) 0.100 (£0.013) 0.013 (£0.008) 0.083 0.090 0.011
Kéd (o) 0.119 (£0.013) | 0.112 (£0.009) | 0.124 (+0.014) 0.115 0.110 0.117
Trida 0.088 (£0.010) 0.091 (£0.018) 0.045 (£0.008) 0.071 0.072 0.032
Trida (o) 0.106 (0.009) 0.097 (£0.011) 0.093 (0.019) 0.093 0.082 0.093
Polarita 0.071 (£0.011) 0.071 (£0.008) 0.051 (£0.011) 0.061 0.059 0.031
Polarita (o) | 0.070 (£0.007) 0.068 (£0.007) 0.078 (£0.013) 0.077 0.067 0.063
Néboj 0.100 (£0.019) 0.090 (£0.011) 0.089 (£0.032) 0.114 0.103 0.114
Naboj (0) | 0.106 (£0.019) | 0.095 (£0.018) | 0.110 (£0.022) | 0.119 0.110 0.126
Hdr. Index 0.105 (£0.014) 0.098 (£0.016) 0.077 (£0.012) 0.109 0.112 0.071
Hmotnost 0.106 (0.020) 0.104 (£0.013) 0.080 (+0.012) 0.094 0.094 0.070
Cetnost 0.095 (£0.011) 0.100 (£0.009) 0.060 (£0.011) 0.079 0.090 0.033

Tabulka 4.5: Porovnani MCC, atributy ziskané pomoci jednotlivych vlastnosti
(0)-oznacuje kategorickou vlastnost, kterd byla pfevedena do one-hot reprezentace. Tu¢né vy-
znacené hodnoty jsou nejvétsi hodnoty v daném sloupci.
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Vlastnost Random Forests Gradient Boosting Neuronova sit
Accuracy | Precision | Recall | Accuracy | Precision | Recall | Accuracy | Precision | Recall
Kéd 0.838 0.258 0.099 0.828 0.285 0.100 0.845 0.132 0.059
Kéd (o) 0.852 0.284 0.116 0.803 0.363 0.105 0.853 0.285 0.120
Trida 0.749 0.365 0.081 0.817 0.271 0.090 0.761 0.270 0.066
Ti{da (o) 0.654 0.537 0.081 0.670 0.492 0.079 0.709 0.467 0.085
Polarita 0.795 0.283 0.082 0.653 0.461 0.071 0.740 0.295 0.065
Polarita (o) 0.743 0.387 0.083 0.820 0.257 0.087 0.825 0.243 0.086
Naboj 0.823 0.321 0.122 0.839 0.275 0.121 0.878 0.217 0.146
Néboj (o) 0.838 0.302 0.129 0.838 0.287 0.125 0.866 0.259 0.146
H.index 0.862 0.259 0.121 0.866 0.257 0.124 0.718 0.405 0.078
Hmotnost 0.835 0.281 0.104 0.690 0.494 0.084 0.698 0.430 0.077
Cetnost 0.788 0.327 0.089 0.810 0.315 0.097 0.755 0.280 0.066

Tabulka 4.6: Porovnani ostatnich metrik, atributy ziskané pomoci jednotlivych

vlastnosti
(0)-oznacuje kategorickou vlastnost, kterd byla prevedene do one-hot reprezentace. Tuéné vy-
znacené hodnoty jsou nejvétsi hodnoty v daném sloupci.

Kombinace vlastnosti

Po vyzkouseni jednotlivych vlastnosti pro reprezentaci rezidui se nam na-
bizi otézka, jestli jejich kombinace, muze zlepsit i¢innost natrénovanych modela?
Mohlo by se zdat, ze pri kombinacich riznych vlastnosti, bude mit model ptes-
néjsi informace o okoli daného rezidua tudiz bude i lepsi v predikci. Na druhou
stranu pri reprezentaci pomoci vice vlastnosti nemusi model tyto informace vy-
uzit, ani nevime, jestli jsou tyto informace pro predikci vazebnych rezidui rele-
vantni. Zaroven Vyzkouset vsechny mozné kombinace vSech 7 vlastnosti, kterych
je 27 — 1 = 127, neni v nasich sildch. Proto jsme zvolili ndsledujici kombinace
vlastnosti, podle vysledku testu v tabulce [4.5}

o kéd, hydropaticky index, hmotnost - V této kombinaci byly vybrany
dvé vlastnosti s nekategorickymi hodnotami, které mély nejlepsi vysledky.
Nasledné k nim by pridan kod, jakozto nejzakladnéjsi zptisob reprezentace.

o kéd, naboj - V této kombinaci byly vybrany dvé vlastnosti s kategorickymi
hodnotami, které mély nejlepsi vysledky.

o vSechny - Vsech 7 vlastnosti, které jsme zde zkoumali.

Ke kazdé vyse uvedené kombinaci jsme testovali dvé varianty. Prvni varianta
meéla vsechny vlastnosti s kategorickymi hodnotami zakoédované ordinalné a druha
pomoci one-hot reprezentace. Vysledky na testovaci mnoziné jsou v tabulce [4.7]
Vysledky z cross-validace jsou v tabulce[4.8a v tabulce[4.9]jsou vysledky ostatnich
metrik.

4.1.3 Zavér-kédovani pomoci vlastnosti aminokyselin

Postupné jsme vyzkouseli 17 typi reprezentace rezidui, z nichz jsme u 7 pouzili
one-hot kdédovani k zakédovani kategorickych vlastnosti. Vzdy kdyz bylo pouzito
one-hot kédovani tak byla vyzkousena i varianta, kde byly kategorické proménné
zakdédovany pouze ordinalné. Pokud porovname vzdy variantu s one-hot repre-
zentaci a bez ni, pak pro vsechny metody na testovaci mnoziné byla varianta
s one-hot kédovanim lepsi. Konkrétné primérny MCC z téchto 7 vlastnosti je
pro metodu Random Forests 0.105 pro variantu s one-hot koédovanim a 0.092
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Vlastnost Testovaci mnozina(COACH420)
RF MCC | GB MCC | NN MCC

Kaéd 0.083 0.090 0.011
Kéd (o) 0.113 0.110 0.117
kéd+H.index+hmotnost 0.110 0.106 0.086
Koéd+H.index+hmotnost (o) 0.116 0.112 0.120
Kéd+naboj 0.096 0.097 0.061
Kéd-+néboj(o) 0.110 0.106 0.119
Vsechny 0.108 0.110 0.101
Vsechny (o) 0.110 0.114 0.115

Tabulka 4.7: Porovnani testovaci MCC, kombinace vlastnosti
(0)-oznacuje fadek, kde byly vSechny kategorické vlastnosti prevedeny do one-hot reprezentace

Vlastnost Trénovaci mnozina(5-fold CV)
RF MCC GB MCC NN MCC

Kod 0.079 (£0.011) | 0.100 (£0.013) | 0.013(=£0.008)
Kéd (o) 0.116 (£0.013) | 0.112 (£0.009) | 0.124(£0.014)
Kéd+H.index+hmotnost 0.118(£0.013) | 0.117(£0.019) | 0.101(%0.016)
Kéd-+H.index+hmotnost(o) | 0.125(£0.017) | 0.120(£0.009) | 0.124(40.012)
Kéd+néboj 0.081(£0.021) | 0.092(+£0.023) | 0.052(40.010)
Kéd-+néboj(o) 0.113(£0.011) | 0.114(£0.005) | 0.124(=£0.014)
Viechny 0.120(£0.016) | 0.122(£0.014) | 0.119(:£0.012)
Viechny (o) 0.125(£0.013) | 0.123(£0.009) | 0.119(=£0.010)

Tabulka 4.8: Porovnani trénovaci MCC, kombinace vlastnosti
(0)-oznacuje Fadek, kde byly vsechny kategorické vlastnosti prevedeny do one-hot reprezentace

Vlastnost Random Forests Gradient Boosting Neuronova sit
Accuracy | Precision | Recall | Accuracy | Precision | Recall | Accuracy | Precision | Recall
Kod 0.838 0.258 0.099 0.828 0.285 0.100 0.845 0.132 0.059
Kéd (o) 0.795 0.382 0.104 0.803 0.363 0.105 0.853 0.285 0.120
Kéd+H.index+hmotnost 0.833 0.312 0.111 0.700 0.507 0.089 0.871 0.206 0.111
Ké6d+H.index+hmotnost(o) 0.731 0.486 0.096 0.842 0.300 0.115 0.829 0.339 0.115
Kdd+naboj 0.732 0.441 0.088 0.899 0.169 0.133 0.740 0.357 0.076
Kéd+ndboj(o) 0.778 0.401 0.100 0.806 0.349 0.103 0.792 0.398 0.106
Vsechny 0.856 0.269 0.118 0.801 0.365 0.104 0.849 0.270 0.112
Vsechny (o) 0.771 0.498 0.091 0.8171 0.357 0.109 0.803 0.428 0.102

Tabulka 4.9: Porovnani ostatnich metrik, atributy ziskané pomoci vlastnosti

pro variantu bez one-hot kdédovani, pro metodu Gradient Boosting je to 0.100 a
0.091 a pro metodu pouzivajici neuronovou sit je to 0.108 a 0.062. V sekci 0
vlastnostech aminokyselin jsme predpokladali, ze one-hot kodovani bude vhodné
pouze pro neuronovou sit, avsak vysledky v tabulkach a [.7 ukazuji, ze je
vhodné pro vSechny tii metody.

V tabulkéch a [4.8, muzeme vidét porovnani modeld, kde k reprezentaci
rezidui byly pouzity kombinace vlastnosti aminokyselin. Z téchto tabulek je vidét,
ze zadna z kombinaci vlastnosti s one-hot kddovanim neptindsi vyrazné lepsi vy-
sledky nez ty ostatni. Nejlepsi vysledky maji dva modely, model kde byly pouzity
vSechny vlastnosti a model kde byl pouzit kod, hydropaticky index a hmotnost.
Jako hlavni model se, kterym budeme porovnavat ostatni vysledky, budeme brat
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model pouzivajici kod, hydropaticky index a hmotnost, protoze tento model pre-
konal vsechny ostatni modely na testovaci mnoziné. Tento model je porovnan v
tabulce [4.10| s modelem pouzivajicim koéd aminokyseliny ve one-hot kédovani, ja-
kozto nejzakladnéjsim typem reprezentace. VSechny tyto modely byly trénovany
na mnoziné CHEN11 a otestovany na mnoziné COACH420.

Metoda | MCC | Accuracy | Precision | Recall
RF! 0.113 0.838 0.258 0.099
GB! 0.110 0.828 0.285 0.100
NN! 0.117 0.845 0.132 0.120
RF? 0.116 0.731 0.486 0.096
GB? 0.112 0.842 0.300 0.115
NN? 0.120 0.829 0.339 0.115

Tabulka 4.10: Porovnani modeli
L_Pro reprezentaci rezidui byl pouzit Kéd ve one-hot kédovani. 2-Pro reprezentaci rezidui byl
pouzit kéd ve one-hot kddovani, Hydropaticky index, hmotnost.

4.2 Kobdovani pomoci embeddingt

V této sekci pouzivame ke kédovani rezidui embeddingy z sekce [3.1.2] Embed-
dingy samy o sobé nesou informaci o okoli daného rezidua, proto nebereme v po-
taz sousedici rezidua v sekvenci, jak tomu bylo pTi reprezentovani rezidui pomoci
vlastnosti aminokyselin. Jeden vzorek je v tomto pripadé tvoren pouze embeddin-
gem, ktery mu byl pocitan. Od tohoto typu reprezentace ocekavame, ze bude lepsi
nez reprezentace pomoci vlastnosti aminokyselin. Jak jsme ukazali v sekci [3.1.2]
tak problém hledani reprezentace rezidui v sekvenci se d4 pripodobnit k hledani
reprezentace slova ve vété. Jelikoz se v tomto tkolu embeddingy osvédcili, tak
lze predpokladat, Zze budou vhodné i pro reprezentaci rezidui v sekvenci. My
vyuzivime embeddingy vygenerované modely(V zavorkéch jsou ndmi pouzivané
zkratky): prottrans_axlnet__uniref100(ProtXlnet), prottrans_bert_bfd(ProtBert)
a prottrans__t5_uniref50(ProtT5) z knihovny Bio Embeddings [35]. Z pouzitych
proto bude nejvhodnéjsim zdrojem embeddingii.

V této sekci predstavime vysledky u modeli, které pouzivaji k reprezentaci
rezidui embeddingy. Nésledné vyhodnotime rozdil mezi druhy pouzitych embed-
dingti. Vysledky z této sekce jsou poté pouzity v nadchazejicich sekcich ad.5
kde srovnavame zkoumané metody a srovnavame zpusoby reprezentaci rezidui.

4.2.1 Datasety rozdélené podle ligandi

Nyni se vénujeme 12 datasetiim, u které byly zkonstruovany vzdy pro jeden
ligand. U kazdého datasetu je predem dané rozdéleni na testovaci a trénovaci
mnozinu. Divodem pro¢ by mohlo byt vhodné délit vazebna mista podle ligandu,
ktery se na né vaze, je moznost natrénovat pro kazdy ligand jeden model zvlast.
Coz ndm dava moznost vyladit hyperparametry tak, aby se model 1épe prizptisobil
danému ligandu.
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Pro kazdy ligand, testovanou metodu a druh embeddingti byl natrénovan mo-
del. V tabulce je uvedeno vysledné MCC' a jeho standartni smérodatna
odchylka na trénovaci mnoziné. V tabulce je uvedeno MCC' zmérené na
testovaci mnoziné. ﬂdaje v téchto tabulkach také pouzivame k porovnani zkou-
manych metod v sekci[4.5] a také k porovnani t¢innosti jednotlivych embeddingt
v sekei 4.3

7 vysledki na testovaci mnoziné mizeme vidét, ze zalezi na druhu datasetu,
nebot MCC' se mezi jednotlivymi modely vyrazné lisi. Najdeme zde model dosa-
hujici 0.108 ale i model dosahujici 0.699, ktery se podaftilo natrénovat na datasetu
zaméreného na ligand F'E a pouzivajictho neuronovou sit. Ackoliv se velikosti tré-
novacich mnozin pohybovaly od 21 850 vzorki po 354 576 vzorkt, tak jsme zde
zavislost velikosti MCC na velikosti trénovaci mnoziny nepozorovali. Coz miizeme
napiiklad vidét v tabulce [A.11] kde jsou vzestupné sefazeny datasety podle ve-
likosti a k nim nejvétsi hodnota MCC. V této tabulce mtuzeme napriklad vidét,
ze na mnoho ligandech v levé c¢asti tabulky s malou trénovaci mnozinou bylo
zméreno vyssi MCC nez na ligandech v pravé ¢asti s velkou trénovaci mnozinou.

Dataset \ GTP GDP AMP HEME FE DNA ATP ADP MN CA ZN MG
MCC ‘ o573 691 426 680 699 364 545 517 523 312 577 331

Tabulka 4.11: Vzestupné sefazené datasety podle velikosti, s nejvyssim dosazenym
MCC na nich.

Datasety jsou serazeny vzestupné, podle velikosti trénovaci mnoziny. Hodnota MCC je nevyssi
hodnota zmérend na testovaci mnoziné modelu natrénovaném na daném datasetu.

Nemyslime si, ze by velikost trénovaci mnoziny neméla vliv na natrénovani
modelu. Ale usuzujeme, ze urcité datasety zkratka byly jednodusi pro predpoved
vazebnych mist. To miize byt zplsobeno jak vybérem sekvenci v datasetu tak
tim, Zze nékteré typy vazebnych mist mohou byt snadnéjsi pro predikci.
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Dataset | Embedder RF MCC GB MCC NN MCC

Xlnet 0.234 (£0.010) | 0.283 (40.016) | 0.348 (+0.013)

ATP ProtBert | 0.230 (£0.028) | 0.275 (+0.023) | 0.354 (+0.024)
ProtT5 | 0.361 (£0.007) | 0.412 (£0.022) | 0.500 (£0.025)

Xlnet 0.305 (£0.021) | 0.373 (0.031) | 0.430 (£0.041)

ADP ProtBert | 0.262 (10.023) 0.311 (i0.017) 0.444 (i0.029)
ProtT5 | 0.424 (£0.031) | 0.489 (£0.030) | 0.613 (£0.029)

Xlnet 0.130 (£0.026) | 0.171 (£0.028) | 0.258 (£0.034)

AMP ProtBert | 0.157 (£0.022) | 0.199 (£0.025) | 0.242 (£0.033)
ProtT5 | 0.222 (£0.021) | 0.303 (£0.016) | 0.390 (£0.037)

Xlnet 0.486 (+0.065) | 0.513 (4+0.069) | 0.507 (£0.083)

GDP ProtBert | 0.377 (£0.020) | 0.414 (£0.030) | 0.546 (£0.052)
ProtT5 | 0.591 (£0.067) | 0.608 (£0.081) | 0.618 (£0.057)

Xlnet | 0.284 (£0.108) | 0.314 (£0.127) | 0.331 (£0.153)

GTP ProtBert | 0.250 (£0.050) | 0.277 (+0.063) | 0.316 (£0.095)
ProtT5 | 0.410 (£0.111) | 0.429 (£0.126) | 0.450 (4+0.143)

Xlnet 0.120 (£0.023) | 0.169 (£0.026) | 0.209 (£0.025)

CA ProtBert | 0.185 (£0.016) | 0.234 (£0.019) | 0.277 (£0.024)
ProtT5 | 0.184 (4+0.020) | 0.274 (£0.024) | 0.331 (+0.019)

Xlnet 0.135 (£0.027) | 0.217 (£0.020) | 0.285 (£0.023)

MG ProtBert | 0.286 (£0.019) | 0.301 (£0.008) | 0.361 (£0.015)
ProtT5 | 0.305 (£0.023) | 0.343 (£0.012) | 0.424 (£0.012)

Xlnet 0.151 (£0.014) | 0.246 (40.020) | 0.331 (£0.028)

MN ProtBert | 0.405 (£0.037) | 0.437 (+0.032) | 0.465 (£0.027)
ProtT5 | 0.430 (£0.027) | 0.467 (£0.039) | 0.521 (40.035)

Xlnet 0.276 (£0.039) | 0.348 (£0.032) | 0.423 (£0.043)

FE ProtBert | 0.523 (£0.034) | 0.540 (£0.019) | 0.573 (£0.020)
ProtT5 | 0.552 (£0.031) | 0.575 (£0.029) | 0.624 (40.026)

Xlnet 0.304 (£0.011) | 0.350 (£0.006) | 0.428 (£0.011)

ZN ProtBert | 0.449 (£0.013) | 0.466 (£0.006) | 0.504 (£0.010)
ProtT5 | 0.480 (£0.021) | 0.509 (£0.018) | 0.565 (£0.013)

Xlnet 0.156 (£0.032) | 0.202 (40.029) | 0.229 (£0.032)

DNA ProtBert | 0.212 (£0.016) | 0.286 (4+0.019) | 0.297 (£+0.016)
ProtT5 | 0.273 (£0.027) | 0.351 (£0.009) | 0.364 (+0.011)

Xlnet 0.286 (£0.051) | 0.311 (40.035) | 0.310 (£0.023)

HEME | ProtBert | 0.302 (£0.036) | 0.338 (0.044) | 0.379 (£0.055)
ProtT5 | 0.434 (£0.060) | 0.462 (£0.052) | 0.477 (+0.048)

Tabulka 4.12

: MCC, Datasety rozdélené podle ligandii - trénovaci mnozina

47




Dataset | Embedder | RF MCC | GB MCC | NN MCC

Xlnet 0.209 0.301 0.367

ATP ProtBert 0.231 0.296 0.411
ProtT5 0.365 0.442 0.545

Xlnet 0.272 0.311 0.376

ADP ProtBert 0.222 0.278 0.379
ProtT5H 0.368 0.468 0.517

Xlnet 0.108 0.174 0.287

AMP ProtBert 0.177 0.213 0.238
ProtT5H 0.210 0.287 0.426

Xlnet 0.363 0.412 0.509

GDP ProtBert 0.310 0.336 0.588
ProtTh 0.549 0.576 0.691

Xlnet 0.368 0.346 0.469

GTP ProtBert 0.270 0.369 0.465
ProtT5H 0.483 0.471 0.573

Xlnet 0.080 0.146 0.195

CA ProtBert 0.161 0.207 0.268
ProtThH 0.158 0.245 0.312

Xlnet 0.161 0.209 0.243

MG ProtBert 0.219 0.248 0.287
ProtT5H 0.259 0.287 0.331

Xlnet 0.163 0.214 0.304

MN ProtBert 0.382 0.406 0.450
ProtT5H 0.430 0.472 0.523

Xlnet 0.261 0.361 0.408

FE ProtBert 0.476 0.514 0.564
ProtT5H 0.591 0.597 0.699

Xlnet 0.321 0.371 0.437

ZN ProtBert 0.469 0.465 0.502
ProtT5H 0.508 0.521 0.577

Xlnet 0.133 0.196 0.242

DNA ProtBert 0.198 0.247 0.280
ProtT5H 0.274 0.345 0.363

Xlnet 0.381 0.405 0.450

HEME | ProtBert 0.350 0.351 0.462
ProtT5H 0.580 0.578 0.680

Tabulka 4.13: MCC, datasety rozdélené podle ligandi - testovaci mnozina
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4.2.2 Datasety z P2Rank

Reprezentaci rezidui jsme vyzkouseli také na datasety, které nejsou rozdéleny
podle ligandii. Konkrétné jako trénovaci dataset byl vyuzit dataset CHEN11 a
jako testovaci COACH/420. Diky témto vysledkiim jsme schopni porovnat tcin-
nost reprezentace rezidui pomoci vlastnosti aminokyselin s reprezentaci pomoci
embeddingii. V tabulce muzeme vidét vysledné MCC spolu se standardni
smérodatnou odchylkou pro kazdou zkoumanou metodu a druh embeddingu zmé-
rené na trénovaci mnoziné. V tabulce muzeme vidét vysledné MCC na testo-
vaci mnoziné. Tyto vysledky jsou pouzité v sekci[4.4], kde srovnavame dva zvolené
zpusoby reprezentace rezidui. Nejlepsich vysledkti dosdhla neuronovd sit pouzi-
vajici embeddingy ProtT5. Pro porovnani, pii stejném pouziti dataseti, jsme na
modelu s reprezentaci pomoci vlastnosti aminokyselin zmérili hodnotu 0.120 u
MCC.

Embedder Trénovaci mnozina (5-fold CV)
RF MCC | GBMCC | NN MCC

ProtXlnet | 0.153 (£0.050) | 0.174 (£0.055) | 0.226 (£0.054)
ProtBert | 0.257 (£0.038) | 0.278 (£0.047) | 0.308 (£0.041)
ProtTH 0.341 (£0.065) | 0.374 (£0.073) | 0.394 (£0.059)

Tabulka 4.14: Porovnani trénovaci MCC, embeddingy, dataset CHEN11

Embedder | Testovaci mnozina (COACH420)
RF MCC | GB MCC | NN MCC
ProtXlnet 0.180 0.198 0.242
ProtBert 0.255 0.280 0.303
ProtTH 0.332 0.366 0.395

Tabulka 4.15: Porovnani testovaciho MCC, embeddingy, dataset COACH420

Mizeme si vSimnout, ze v nékterych pripadech ja MCC na testovaci mnoziné
vétsi nez na trénovaci a v dalsich pripadech se tyto dvé hodnoty lisi v tisicinach.
Kdyz vezmeme v ivahu, Ze testovaci mnozina a trénovaci mnozina jsou dva odlisné
datasety, tak bychom ocekavali, Ze vysledky na trénovaci mnoziné budou lepsi.
Nase vysledky si vysvétlujeme tim, ze tyto datasety jsou si svymi sekvencemi
znacné podobné. Také vysledky na trénovaci mnoziné byly pocitany pri cross-
validaci, takze 20% z trénovacich dat tvoril validacni dataset. Model produkujici
vysledky na trénovaci mnoziné, byl tedy natrénovan na pohych 80% trénovacich
dat. Zatimco model produkujici vysledky na testovaci mnoziné byl natrénovan sice
se stejnymi hyperparametry ale na celé trénovaci mnoziné. Toto pokladame za
divody toho pro¢ se vysledky na testovaci mnoziné tak priblizili tém na trénovaci.

4.3 Srovnani embeddingi

Pro srovnani typti embeddingti jsme vyuzili vysledky z tabulky 4.13, kde je
uveden MCC pro modely natrénované na datasetech rozdélenych podle ligandt. V
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této tabulce mizeme celkem najit vysledky 108 natrénovanych modeli, které jsou
znézornény na grafech na obrdzku[f.4. Na zminéném obrazku jsou tii grafy, kazdy
pro jednu testovanou metodu. V kazdém grafu jsou pro kazdy ligand znazornény
vysledky pro pouzité 3 druhy embeddingti. Coz znamena, ze mame pro 3 metody
a 12 ligandi celkem 36 ptipadt kdy srovnavame vyzkousené druhy embeddingt
mezi sebou. V kazdém z 36 pripadi jsme priradili kazdému typu embeddingt
prvni az treti misto. To kolikrat se jaky typ embeddingti umistil na jakém misté
je uvedeno v tabulce

Porovnani embedding(
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Obréazek 4.4: (MCC)Porovnéni embeddingt

Modely co pouzivali embeddingy vygenerované modelem ProtT5 byly pro
dany ligand a metodu nejlepsi v 35 ptripadech z 36, jediny piipad kdy byly pre-
konany byl u ligandu CA (vapniku), pfi pouziti metody Random Forests, kde byl
prekonan modelem pouzivajici embeddingy vygenerované ProtBert a to o 0.003.
Coz je velmi maly rozdil, kdyz si uvédomime, ze standardni smérodatna odchylka
pri cross-validaci byla 0.02. Tento vysledek je ocekavatelny, protoze embedder
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Embedder | Prvnich mist | Druhych mist | Tretich mist

ProtThH 35 1 0
ProtBert 1 25 10
ProtXlnet 0 10 26

Tabulka 4.16: Porovnani embedderu

vvvvvv

sekci [3.1.2] tak je vice jak dvakrat vétsi nez ostatni dva embeddery. Jeho vyrazné
lepsi vysledky vysvétlujeme pravé jeho velikosti.

Modely pouzivajici embeddingy vygenerované pomoci ProtBert byly v 26 pti-
padech z 36 lepsi nez ty pouzivajici ProtXinet. Mezi ProtBert a ProtXlnet je
maly rozdil ve velikosti. ProtBert zabira 2.8 GB zatimco ProtXinet 2.7 GB. I tak
podle vysledkt je vidét, ze ve vice pripadech generuje ProtBert lepsi embeddingy
pro predpovéd vazebnych rezidui. Nemyslime Ze by za to mohl rozdil 0.1 GB ve
velikosti spiSe tento jev vysvétlujeme tim, ze pro nase tucelu ma ProtBert lepsi
strukturu nez ProtXInet a tim padem generuje lepsi embeddingy pro nase ucely.
To ze ProtBert je lepsi v 26 nepovazujeme za, ndhodu, protoze pokud by rozdil
mezi ProtBert a ProtXinet byl ¢isté nahodny. Dalo by se predpokladat ze s Sanci
1/2 je jeden lepsi nez druhy, avsak Sance na to, ze jeden bude za tohoto piedpo-
kladu 10 a vicekrat lepsi z 36 pripadi je 0.566%. Tento jev bereme jako ukdzku
toho, ze vliv ma i struktura embedderu pouzitého ke generovani embeddingii a
nejen jeho velikost.

Celkoveé povazujeme ProtT5 za nejlepsi model pro generovani embeddingt.
Kdyz zprumérujeme vysledky vsech modelt, tak primérmé MCC je u ProtT5
0.453 (£ 0.14), u ProtBert 0.341 (£ 0.115) a u ProtXinet 0.293 (+ 0.109).

4.4 Srovnani zptsobi reprezentace rezidui

Nyni porovname reprezentaci rezidui pomoci vlastnosti aminokyselin s re-
prezentaci pomoci embeddingi. K tomuto pouzivime modely, které byly natré-
nované na datasetu CHENI11 a otestované na datasetu COACH420. V grafu na
obrazku[4.5je vidét porovnani téchto dvou reprezentaci. V grafu je MC'C zmétené
na testovaci mnoziné pro 6 druhii reprezentace rezidui pomoci vlastnosti amino-
kyselin a tii druhy embeddingti. Hodnoty v tomto grafu pochézeji z tabulek
a 19l

Zkratky v grafu znamenaji:

o ProtXlnet(prottrans_xInet_ uniref100), ProtBert(prottrans_bert_bfd),
ProtT5(prottrans_t5 uniref50) - jsou modely pouzité pro generovani em-
bedding.

o K - Oznacuje zpusob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti aminokyselin,
kde byl jako vlastnost pouzit, kod aminokyseliny v ordinalnim kédovani.

« K(0) - Oznacuje zpisob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti aminoky-
selin, kde byl jako vlastnost pouzit, kod aminokyseliny v one-hot kédovani.
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Porovnani druhl reprezentaci(COACH420)
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Obréazek 4.5: (MCC)Porovnani zptisobu reprezentaci rezidui.

o K-H-M - Oznacuje zplsob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti amino-
kyselin, kde byly pouzity vlastnosti: kod aminokyseliny, hydropaticky idex
a hmotnost vse v ordinalnim kédovani.

« K-H-M(o) - Oznacuje zpusob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti ami-
nokyselin, kde byly pouzity vlastnosti: kod aminokyseliny v one-hot kédo-
vani, hydropaticky idex a hmotnost v ordinalnim kédovani.

e V - Oznacuje zpusob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti aminokyse-
lin, kde byly pouzity vlastnosti: kod aminokyseliny, tfida, polarita, naboj,
hydropaticky idex, hmotnost a ¢etnost vSe v ordinalnim kodovani.

» V(o) - Oznacuje zpusob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti aminoky-
selin, kde byly pouzity vlastnosti: kod aminokyseliny, tiida, polarita, naboj
v one-hot kdédovani, hydropaticky idex, hmotnost a ¢etnost v ordinalnim
kédovandi.

V grafu na obrazku u modelti vyzivajicich k reprezentaci vlastnosti amino-
kyselin je prumérné MCC 0.102 (£ 0.024) a u reprezentaci pomoci embeddingt
je 0.281 (£ 0.067). U reprezentaci s embedingy vychazi témér tiikrat vétsi smeéro-
datna odchylka, to je zptisobeno tim, ze jednotlivé typy embeddingii se mezi sebou
vyrazné lisi. Kdyz zprimérujeme hodnoty pro kazdy druh embeddingu zvlast tak
ziskame pro ProtXinet 0.207 (£ 0.026), pro ProtBert 0.276 (+ 0.018) a pro ProtT5
0.361 (£ 0.026). vzhledem k vysledkiim muzeme fict, Ze i modely s nejslabsim
typem embeddingt jsou dvakrat lepsi nez modely reprezentujici rezidua pomoci
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vlastnosti aminokyselin. Z primérnych hodnot pro jednotlivé typy embeddingi,
je patrné ze i typ embeddingii mize vyrazné ovlivnit tc¢innost modelu. To vsak
uz je ukdzéno v podsekci [£.3] Srovndni MCC' nejlepsich modelt pouzivajicich
embeddingy a nejlepsich modelt pouzivajici vlastnosti aminokyselin je vidét v

tabulce .18

4.5 Srovnani metod

Pro srovnani metod jsme vyuzili vysledky z tabulky s vysledky pro datasety
rozdélené podle ligandu [4.13] a z tabulek4.15|a [4.7] s vysledky testu na datasetech
z P2Rank. Vysledky z téchto tabulek jsou zndzornény v grafech na obrazku [4.6]
Na tomto obrazku jsou 4 grafy znazornujici vysledky z tabulky s modely
pouzivajici datasety rozdélené podle ligandi. Ctvrty graf znazortiuje vysledky
modell natrénovanych na datasetu CHEN11 a testovanych na COACH420, je to
stejny graf jako graf na obrizku v sekci srovnavajici zpusob reprezentace
rezidui.

Pravé ve ¢tvrtém grafu jsou znazornény vysledky, které patti modeliim pou-
zivajici k reprezentaci vlastnosti aminokyselin(modely v prvnich 6 trojsloupcich
¢tvrtého grafu). Na vysledcich téchto modelt jsme mezi pouzitymi metodami ne-
zaznamenali vyrazny rozdil. Na druhou stranu toto nelze fict o modelech pouzi-
vajici k reprezentaci embeddingy. Ve zminénych grafech mizeme najit 39 pripadi
rozdélenych podle datasetli a typu embeddingu. Pro kazdy ptipad jsou zde vy-
sledky ti1 modelt, kazdy predstavujici jednu testovanou metodu strojového uceni.
Ve zminénych 39 pripadech jsme priradili kazdé metodé prvni az tieti misto. To
kolikrat se jakd metoda umistila na jakém misté je uvedeno v tabulce [4.17]

Metoda ‘ Prvnich mist ‘ Druhych mist ‘ Tretich mist

NN 39 0 0
GB 0 35 4
RMF 0 4 35

Tabulka 4.17: Porovnani embedderu

Ve vsech zkoumanych pripadech Byla na prvnim misté metoda zaloZzena na
neuronové siti(NN). Takto vyborny vysledek muze byt dan i diky zptsobu zis-
kavani embeddingti. Nebot embedder je neuronova sit, ze které byla odstranéna
jejl posledni vrstva, a vystupy z posledni skryté vrstvy jsou nami pouzivané em-
beddingy. Pokud tyto embeddingy uchovavaji reprezentaci jednotlivych rezidui v
sekvenci, pak predpokladame, ze tuto znalost dokazou nejlépe vyuzit pravé mo-
dely zalozené také na neuronové siti(NN). Pramérna hodnota MCC u modelu
zalozenych na neuronové siti(NN) je 0.423 (£ 0.129). U modelu zalozenych na
metodé Gradient Boosting je to 0.346 (£ 0.115) a u modelu zalozenych na metodé
Random Forests je to 0.303 (£ 0.129).
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Porovnani metod
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Obrazek 4.6: (MCC)Porovnani metod

4.6 Srovnani s P2rank

Nyni porovndme nejlepsi modely vyuzivajici reprezentaci pomoci vlastnosti
aminokyselin a embeddingi s P2Rank. K porovnani vyuzivime modely natré-
nované na mnoziné CHENI1 a otestované na mnoziné COACH420. P2Rank je
nastroj vyuzivajici znalost 3D struktury proteinu. Jakozto nejmodernéjsi néstroj
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tohoto typu dokazal prekonat ostatni nastroje zalozené na hlubokém uceni. Proto
jej mizeme pouzit jako zastupce téchto metod.

V tabulce najdeme vysledky sedmi riznych modeli dohromady zastupu-
jici testované metody Random Forests (RF), Gradient Boosting (GB), neuronovd
sit (NN) a P2Rank. T¥i modely zastupuji nejlepsi reprezentaci rezidui pomoci
vlastnosti aminokyselin, kazdy byl vytvoren pomoci jedné z testovanych metod.
Dalsi tfi modely zastupuji reprezentaci rezidui pomoci embeddingti, kazdy byl
také vytvoren pomoci jedné z testovanych metod a posledni je P2Rank. Muzeme
vidét, ze v hlavni metrice(MCC') P2Rank zna¢né predstihl vSechny ndmi vytvo-
fené modely.

Reprezentace | Metoda | MCC(COACH420) | Accuracy | Precission | Recall
3D struktura | P2Rank 0.548 0.945 0.473 0.700
RF 0.332 0.916 0.474 0.295

embeddingy T5 GB 0.355 0.881 0.662 0.247
NN 0.394 0.892 0.701 0.275

RF 0.116 0.731 0.486 0.096

vlastnosti GB 0.112 0.842 0.300 0.115
NN 0.120 0.829 0.339 0.115

Tabulka 4.18: Porovnani metod

V tabulce také mizeme vidét, Ze ndmi vytvorené modely maji nizsi recall nez
precission, zatimco u P2Rank je tomu naopak. To miizeme byt zpusobeno tim, ze
existuji dva pristupy k tomu jak prezentovat predpovézena vazebnd mista. V prv-
nim pristupu predpovidame konkrétni vazebné rezidua a divame se na problém
jako na binarni klasifikaci. Piikladem metriky pouzité pfi tomto pristupu je pravé
MCC, ktery vyuzivame v této praci, protoze se zajimame pouze o predpoved ze
sekvence. Druhy pristup muzeme pouzit, pokud predpoviddme vazebna mista z
3D struktury, jako to déla P2Rank. Pak muZeme reprezentovat vazebnd mista
pomoci jejich stfedii, nebo mnoziny bodi, popisujicich tvar vazebného mista.
Néasledné k vazebnych mist s nejlepsim hodnocenim oznacime jako vazebna. Pii-
kladem metriky pouzité pii tomto pristupu je DCCecriterion(vzdélenost centra
vazebného mista k nejblizs§imu atomu ligandu). Jelikoz P2Rank vyuziva 3D struk-
turu k predpovédi, tak predpovida vazebna mista druhym zptisobem a to pomoci
stanoveni stfedu vazebného mista. Pro porovnani jsme zvolili £ = 1 protoze vede
k nejlepsim vysledkiim. Abychom mohli porovnat natrénované modely s P2Rank,
tak musime i na vysledky z P2Rank pohlizet jako na binarni klasifikaci. To zna-
mena ze P2Rank oznadi rezidua, kterd jsou soucasti vazebného mista, jako va-
zebna. Nanestésti pfi tom miize oznacit vice rezidui, nez je tfeba, coz vyprodukuje
falesné pozitivni vzorky, které snizuji vyslednou precission. A to je duvod, pro¢
muzeme pozorovat takovyto rozdil mezi vyslednym precission a recall u P2Rank.

Celkové miuzeme fict, ze modely pouzivajici embeddingy se dokazali znacné
priblizit k vysledkiim P2Rank. Nejlepsi nas natrénovany model pouziva embed-
dingy vygenerované pomoci ProtT5 modelu a je zaloZzen na metodé neuronovych
siti. MCC tohoto modelu dosahuje na testovaci mnoziné hodnoty 0.394, zatimco
u P2Rank dosahuje 0.548. Pro srovnani je dobré si uvédomit, ze ndmi natréno-
vané modely vyuzivaji pouze znalosti vychéazejici z 1D struktury proteinu, zatimco
P2Rank vychazi ze 3D struktury. Z tohoto divodu je ocekavatelné, ze P2Rank
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bude lepsi. Naproti tomu pii srovnani s nejlepsim modelem pouzivajicim pouze
vlastnosti aminokyselin, ktery dosahuje MCC 0.120. Je nas nejlepsi model pou-
zivajici embeddingy vice jak tfikrat lepsi. Z téchto divodii povazujeme vysledek
naseho nejlepsiho modelu za dobry.

4.7 Limitace a mozné zlepseni

7 casovych duvodi nebylo mozné v nasi praci prozkoumat vSsechny mozné pri-
stupy k predikci protein-ligand vazebnych rezidui. Nicméné jsme zde ukazali, Ze je
mozné se priblizit k vysledkiim metod vyuzivajicich 3D strukturu proteinu i kdyz
jen vzdalené. Proto zde chceme nabidnou myslenky na mozné zlepseni. Jako jed-
nou z moznych cest vidime vyuzivat pti tvorbé reprezentace jednotlivych rezidui
nejen embeddingt ale i modeld, které predikuji 3D strukturu proteinu [45]. V této
praci jsme ukéazali, ze znalost 3D struktury proteinu poskytuje zna¢nou vyhodu,
proto by nam mohla pomoct i jen jeji pouhd predikce. Dalsim zlepSeni by mohl

vvvvvv

vvvvvv

neuronova sif. Posledni nasi myslenkou je, ze vysledky by mohl zlepsit jiny typ
embeddingii, protoze to byly pravé embedding,y diky kterym jsme dosahli nasich
nejlepsich vysledkii. Bohuzel nebylo v nasich silach vzkouset vsechny dostupné
typy embeddingt.
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Z.aver

Predpovéd vazebnych mist na proteinech je dilezitym tkolem, dovolujicim
nam pochopit interakce mezi proteinem a ligandem, jejichz pochopeni je nezbytné
pii navrhovani 1é¢iv nebo v jinych oblastech biologie. Ackoliv v tomto odvétvi jiz
byly vytvofeny nastroje pro predikci vazebnych mist, tak stale je zde misto pro
zlepSeni. Doposud se vytvorené metody zajimali o predikci vazebnych mist ze 3D
struktury, kterd vsak neni znama pro vétSinu znamych proteinti. Proto jsme se
v nasi praci zamérili na predpovéd vazebnych mist u proteint, u kterych zndme
pouze jejich 1D strukturu. Cilem nasi prace nebylo vytvorit nastroj pro predpo-
véd vazebnych rezidui, ale prozkoumat mozné feseni tohoto problému. Vzhledem
k existujicim nastrojum a vSeobecné znalosti strojového uceni jsme vybrali 3 me-
tody, které jsme mezi sebou porovnavali. Soucéasti naseho cile bylo také prozkou-
mat pristupy k reprezentaci rezidui. V tomto ohledu jsme porovnévali zptisob
reprezentace vychézejici z vlastnosti aminokyselin se zpisobem vychazejicim z
oboru zpracovani prirozeného jazyka.

7 vysledki nasi prace jsme vyvodili, ze zpiisob reprezentace rezidui ma zasadni
vliv na vykon modelu. Jako dobry zptisob reprezentace se prokazal ten, ktery po-
uziva znalosti z oboru zpracovani jazyka. V tomto pripadé jsme pouzili k repre-
zentaci rezidui embeddingy. VSechny vytvorené modely pouzivajici embeddingy si
vedly nékolikrat 1épe nez nejlepsi model vyuzivajici vlastnosti aminokyselin. Tuto
demonstraci rozdilu mezi dvéma zvolenymi zptisoby reprezentace povazujeme za
jeden z hlavnich pfinost nasi prace. Nadale jsme zde demonstrovali vliv druhu
pouzitych embeddingt na predpoveéd vazebnych mist. Ackoliv zde nebyl tak velky
rozdil, jako mezi zptisoby reprezentace rezidui, tak jako nelepsi typ embeddingti se
ukazaly ty, které byly vygenerované embedderem prottrans t5 uniref50. Tento
jeme za kli¢ k jeho tispéchu.

Ze 3 zvolenych metod strojového uceni se jako nejlepsi mezi modely pou-
zivajici embeddingy k reprezentaci rezidui ukéazala neuronovd sit. Tato metoda
vyprodukovala vzdy mezi zminénymi modely nejlepsi vysledek. Tento dobry vy-
sledek prisuzujeme tomu, Ze na stejné metodé jsou zalozeny modely generujici
zminéné embeddingy. Mezi modely pouzivajici k reprezentaci rezidui vlastnosti
aminokyselin, jsme z vysledk nebyli schopni urcit nejlepsi metodu. AvsSak vy-
sledky téchto modelti znacné zaostavali za ostatnimi, a proto jsme se jimi vice
nezabyvali.

Dale jsme natrénovali a vyhodnotili modely na datasetech rozdélenych podle
ligand, které jsou volné dostupné. U kazali jsme zde, ze druh tspésnost predikce
vyrazné zalezi na druhu ligand vzhledem ke kterému byl dany dataset vytvoren.
Timto jsme také vytvorili moznost porovnat nase vysledky s vysledky v budoucnu
zkousenych pristupti pouzivajici tyto datasety.

Na zavér jsme porovnali nejlepsi nami vytvoreny model s P2Rank, ktery po-
uzivame jako zastupce metod vyuzivajicich znalost 3D struktury proteinu. Nas
nejlepsi model dosdhl témér tii ¢tvrtin vykonu P2Rank. Fakt Ze jsme jej nepre-
konali nas neptrekvapuje, nebot P2Rank je nejmodernéjsim néstrojem v tomto
odvétvi. Na druhou stranu povazujeme takovyto vysledek naseho modelu za vy-
borny, protoze ukazuje, ze predpoved vazebnych mist z 1D struktury ma smysl

o7



u proteint s neznamou 3D strukturou. Tuto demonstraci mozné vyuzitelnosti
metod vyuzivajicich pouze znalost 1D struktury povazujeme za nejhodnotnéjsi
vysledek v nasi praci.
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Seznam pouzitych zkratek

« RMF(Random forests) - Je pouzivand v tabulkach, kde oznacuje sloupce s
vysledky modelti, kde byla pouzita metoda strojového uceni Random forest.

« GB(Gradient Boosting) - Je pouzivana v tabulkich, kde oznacuje sloupce
s vysledky modeli, kde byla pouzita metoda strojového uceni Gradient Bo-
osting.

o NNN(Neural Network) - Je pouzivand v tabulkach, kde oznacuje sloupce s
vysledky modelti, kde byla pouzita metoda strojového uceni Neuronova sit.

« MCC(Matthews correlation coefficient) - Je hlavni metrika pouzivand pro
porovnani vytvorenych modeli.

o ProtXlnet(prottrans xInet_uniref100) - Je model pouzity pro generovani
embeddingii.

» ProtBert(prottrans_bert_bfd) - Je model pouzity pro generovani embed-
dingt.

o ProtT5(prottrans_t5_uniref50) - Je model pouzity pro generovani embed-
dingu.

o K - Oznacuje zpiisob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti aminokyselin,
kde byl jako vlastnost pouzit, kdd aminokyseliny v ordinalnim kédovani.

« K(0) - Oznacuje zpisob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti aminoky-
selin, kde byl jako vlastnost pouzit, kod aminokyseliny v one-hot kodovani.

o K-H-M - Oznacuje zplisob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti amino-
kyselin, kde byly pouzity vlastnosti: kod aminokyseliny, hydropaticky idex
a hmotnost vse v ordinalnim kédovani.

o K-H-M(o0) - Oznacuje zpusob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti ami-
nokyselin, kde byly pouzity vlastnosti: kod aminokyseliny v one-hot kédo-
vani, hydropaticky idex a hmotnost v ordinalnim kédovani.

e V - Oznacuje zpusob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti aminokyse-
lin, kde byly pouzity vlastnosti: kod aminokyseliny, t¥ida, polarita, naboj,
hydropaticky idex, hmotnost a ¢etnost vSe v ordinalnim kodovani.

» V(o) - Oznacuje zpusob reprezentace rezidui pomoci vlastnosti aminoky-
selin, kde byly pouzity vlastnosti: kod aminokyseliny, tiida, polarita, naboj
v one-hot kdédovani, hydropaticky idex, hmotnost a ¢etnost v ordindlnim
kédovani.

65



A. Prilohy

A.1 Kobd a vysledky

Jak uz bylo zminéno v sekci 3.5.2 tak kéd je na GitHub repozitaii na:https:
//github.com/ProkopDivin/PBSPrediction/tree/main/pbsPrediction

Vysledky spolu s hyperparametry jsou ve stejném repozitafi a to konkrétné na:
https://github.com/ProkopDivin/PBSPrediction/tree/main/pbsPrediction/|
finalResults

V repozitari jsou vzdy slozky README.md, kterd popisuji véci v ném kon-
krétnéji, pripadné se v nich nachazi navody pro spusténi programu.
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