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Abstract: Detection of protein’s secondary structure is an essential process in the reconstruction of
their 3D models, which leads to better understanding of their chemical and physical properties. Due
to this information we are able to reveal their biological role. Unfortunately, methods for accurate
determination of the secondary structure as X-ray crystallography and NMR are very expensive
and time consuming. This makes them impossible to be used in many cases. Mathematical models
are an alternative for estimating the structure. Neural network appears to be an effective tool for
this operation.
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. UVOD

Studium proteint je neodmyslitelnou soucasti molekularni biologie. Stanoveni prostorové struktu-
ry, neboli konformace, pak hraje dulezitou roli v pochopeni jejich chemickych a fyzikalnich vlast-
nosti. Na zaklad¢ téchto vlastnosti Ize proteiny klasifikovat a zjiStovat jejich biologickou funkci.
Pro uréeni vysledné tfirozmérné struktury je nutné znat motivy nejnizsiho stupné 3D struktury, tedy
struktury sekundarni. Presné stanoveni je mozné pouze pomoci rentgenové krystalografie nebo
nuklearni magnetické resonance, coz jsou metody finan¢né i ¢asove velice naro¢né. Vhodnou alter-
nativu vsak mohou poskytnout odhady sekundarni struktury vypocetnimi nastroji bioinformatiky.
JelikoZ neni znamy presny matematicky popis, jakym dochazi k vytvareni sekundarni struktury na
zaklad¢€ struktury primarni tj. sekvence aminokyselin, l1ze s vyhodou vyuzit neuronové sité, které
jsou samy schopné naucit se idealni vzorec predikce na zaklad¢ predlozené ucebni mnoziny. Ta je
v tomto pfipadé tvofena proteiny, jejichz sekundarni struktura je jiz znama.

. STRUKTURA PROTEINU

Pro ucely predikce se uvazuji dva zakladni motivy a to a-helix (helix) a B-skladany list (strand).
Ostatni motivy jsou oznaceny za neuréené (coil).[1]
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Obrazek 1: Motivy ve struktufe proteint



2.1. ZAPIS PRIMARNI STRUKTURY

K zapisu primdrni struktury proteinu se pouziva posloupnost jednopismenovych IUPAC koédu pro
aminokyseliny. Ty jsou zapsany dle konvence ve sméru od N-konce k C-konci proteinu. Tyto zna-
ky maji ¢iselny ekvivalent, ktery se pro ucely neuronovych siti pouZzije na binarizaci zapisu vSech
20 biogennich aminokyselin.

Tabulka 1: Priklady zapisu aminokyselin

Aminokyselina IUPAC kéd Ciselny kod Binarni kéd
Alanin A 1 10000000000000000000
Arginin R 2 01000000000000000000
Cystein C 5 00001000000000000000

2.2. ZAPIS SEKUNDARNI STRUKTURY

Motivy sekundarni struktury se zapisuji obdobné, také sekvenci jednopismenovych DSSP kodu,
kde kazdy jeden znak vyjadiuje, jakou strukturu aminokyselina tvoii. Pro ucely neuronové sité je
nutné tento zapis také binarizovat.

Tabulka 2:  Zapis sekundarni struktury

Motiv Obecné oznadeni DSSP kod Binarni kéd
Neurc¢eno Cail C 100
B-skladany list Strand E 010
a-helix Helix H 001
sekundarnistruktiura: H HHHHHHHHHHHHHHCCCCEEECCCCCCCCHHHHHM
primarni struktura: LVPAIAFTMYLSMLLGYGLTMYV PFGGEQNPIYWAaR

Obrazek 2:  Ukazka zapisu primarni a sekundarni struktury proteinu

. NEURONOVA SIT

Neuronové sité jsou algoritmy slozené z jednotlivych prvkl - neurontl, jejichz matematicky popis
existuje jiz od 40. let minulého stoleti. Pokud jim pfedlozime uéebni mnozinu proteinil s jiz zna-
mou strukturou jsou schopny vhodné aproximovat systém predikce sekundarni struktury.[2]

3.1. UCEBNIi SOUBOR DAT

Ackoliv bylo publikovano nékolik algoritmt, které udavaji ptresnost predikce piesahujici 70%, v
realném uplatnéni takové presnosti nedosahuji, protoze byly sestrojeny na malém ucebnim souboru
RS126 [1], kde ovéfovani probihalo pouze na nékolika malo proteinech. Bylo dokazano, Ze pti po-
uziti novéjsiho a vétsiho souboru CB513 klesa schopnost spravné predikce u téchto siti k 50% [3].
Jiné algoritmy funguji online, pficemZ uceni probiha na zaklad€ velmi podobnych proteinti poskyt-
nutych BLAST. Jejich pfesnost dosahuje i 80% [4], avSak pokud nejsou dostupné homologni pro-
teiny se znamou strukturou i jejich ptesnost klesa pod 60%. Jako ucebni soubor byl tedy zvolen
CB513 obsahujici 513 vzajemné evoluéné vzdalenych proteind jejichz sekundarni struktura byla
zjisténa rentgenovou krystalografii ¢i NMR.

3.2. STRUKTURA NAVRZENE SITE

Sekundarni struktura neni podminéna pouze jednou aminokyselinou, ale uplatiiuje se i vliv soused-
nich aminokyselin. Optimalnich vysledkt bylo dosaZeno s oknem délky 19, tedy motiv sekundarni
struktury pro danou aminokyselinu je odhadnut na zakladé 9 predchazejici a 9 nasleduyjicich ami-
nokyselin. ProtoZe binarni zapis jedné aminokyseliny je tvofen vektorem 20 hodnot, celkovy pocet
vstupt je tak 19-20=380. Vystupem musi byt vektor 3 hodnot (viz. Tabulka2), tedy vystupni vrstva
obsahuje 3 neurony. Mezi ni a vstup jsou vnofeny jesté dvé vrstvy, prvni o 20, druhd o 3 neuron-
ech. Celkové jsme tak definovali tfivrstvou perceptonovou dopiednou sit’ se zpétnym Sifenim chy-
by ve fazi uceni.



Na mnozinu vstupil X, pfipadd mnozina vystupt y:

e . T 5o T
X = [x1.%;, ..., X390] V=1[y1,Y2,¥:] (1)
1. vrstva 2. vrstva 3. vrstva
20 neuronl 3 neurony 3 neurony
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Obrazek 3: Motivy ve struktufe proteint

Pro uceni vicevrstvych dopfednych siti je nezbytné, aby pienosové funkce méli spojitou derivaci.
Jako vhodné se tudiz jevi pouziti riznych typt sigmoidni funkce. Pti konstrukci byla zvolena jako
vychozi dvouvrstva sit, ktera je pro predikci sekundarni struktury pouzivana nejcastéji. Pfitom nej-
lepSich vysledkt bylo dosazeno, kdyz charakteristika prvni vrstvy byla sigmoida a druhé vrstvy pak
jeji logaritmovana verze. Vysledky vSak obsahovaly podstatnou Cast Spatné urcené struktury na
hranicich mezi mnozinami vystupi (C, E, H). Sit’ proto byla doplnéna jesté o jednu vrstvu neuronti
s prenosovou funkci sigmoidy, ktera vyrazné zlepsila pravdépodobnost spravné predikce.

3.3. VYSLEDKY

Uceni a testovani prob&hlo podle zasad definovanych v [3]. Tedy uéeni probéhlo na 4/5 pouzitého
souboru CB513 a testovani na zbyvajicich 100 proteinech, které nebyly pouzity pro uéeni sité.
UcCebni cyklus byl zastaven po 213 epochach. Pri¢emz bylo dosazeno vysledné pravdépodobnosti
spravné predikce 66,7%.

4. ZAVER

V dnesni dob¢ je dostupnych nékolik algoritmti na predikci sekundarni struktury proteint, jejichz
pfesnost dosahuje i 80%, ovSem pouze pro proteiny jejichz blizce pfibuzné homology jiZ maji ex-
perimentalné zjisténou strukturu. Stdle vSak existuje mnoho proteind, pro které neni mozné najit
blizky protein s definovanou sekundarni strukturou. Pro predikci u takovychto proteint se jevi jako
nejlepsi feSeni pouziti neuronové site, jejiz uceni probiha na souboru vzajemné evolu¢né vzdale-
nych proteinti. VySe definovand sit’ se od bézn¢ pouzivanych lisi tfemi vrstvami, oproti béznym
dvéma. Na pouzitém souboru proteind vykazuje predikci s presnosti témér o 4% vy$si nez sit’ defi-
novana podle stejnych kritérii v [3].
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