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Анотація

Шматков М. В. Використання методів машинного навчання для класифі-

кації токсичних пептидів на основі їх амінокислотної послідовності.—Випу-

скна кваліфікаційна робота магістра за спеціальністю 091 Біологія ОП «Біо-

інформатика та структурна біологія».

У роботі розроблено модель для класифікації амінокислотних послідов-

ностей на токсичні та нетоксичні за допомогою імплементації інструменту

Doc2Vec та штучної нейронної мережі. Встановлено, що отримана модель

має здатність доволі точно класифікувати амінокислотні послідовності, має

гарну специфічність та чутливість. Отримані результати можуть бути вико-

ристані для покращення розробленої моделі та визначення нових токсичних

білкових послідовностей, що можуть стати основою для нових лікарських

препаратів білкової природи.

Ключові слова: Doc2Vec, нейронні мережі, токсини, пептиди.

Abstract

Shmatkov M. V. Using machine learning methods to classify toxic peptides

based on their amino acid sequence - Master’s thesis in the specialty 091 Biology,

educational program ”Bioinformatics and Structural Biology”.

In this work, a model for classifying amino acid sequences into toxic and non-

toxic was developed by implementing the Doc2Vec tool and an artificial neural

network. It was found that the resulting model has the ability to classify amino

acid sequences quite accurately, has good specificity and sensitivity. The obtained

results can be used to improve the developed model and identify new toxic protein

sequences that can become the basis for new protein-based drugs.

Keywords: Doc2Vec, neural networks, toxins, peptides.
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Вступ

Серед усіх речовин, отрути є одними з найбільш біологічно активних. За-

звичай, основну їх частину складають пептиди чи білки, що записані в геномі

організмів, які її продукують [1]. Тиск природного добору сприяв еволюції

відповідних генів і призвів до того, що в більшості випадків застосування на-

віть невеликої кількості отруйної речовини достатньо для досягнення силь-

ного токсичного ефекту на чутливий до неї організм. Та окрім небезпеки для

життя та здоров'я людини, отрути є також одними з історично перших засо-

бів лікування різноманітних хвороб та досі залишаються важливим джерелом

для розробки нових препаратів [2].

Різноманітність механізмів дії, будови та мішеней отруйних пептидів у

комбінації з високою специфічністю дозволяє використовувати їх як потен-

ційних прототипів лікарських препаратів проти широкого спектру хвороб.

Проте серйозним викликом залишається контроль над їхньою активністю, а

отже й над силою ефекту майбутніх ліків. З одного боку, висока активність

може бути плюсом, оскільки це передбачає зменшення дози, потрібної для

досягнення терапевтичного ефекту. Та з іншого, це несе за собою загрозу ви-

щого шансу передозування препаратом з досягненням токсичної концентра-

ції і непередбачуваних побічних ефектів. Тому під час розробки ліків важли-

во, щоб різниця концентрацій для досягнення токсичного та терапевтичного

ефектів була якомога більшою.

Внаслідок різкого збільшення популярності моделей керованого машин-

ного навчання та штучного інтелекту, багато дослідників почали звертатися

до цих методів для аналізу білкових послідовностей. Такі потужні інстру-

менти, як AlphaFold2, що передбачає просторову структуру білка на основі

амінокислотної послідовності, чи DeepFRI для передбачення його функцій,

роблять справжню революцію в галузі протеоміки [3, 4]. Проте це лише неве-

лика частина з того, на що можуть бути здатні методи машинного навчання,

оскільки некеровані моделі не так часто використовуються для подібних зав-
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дань, і не так досліджені в цій сфері.

Використання комп'ютерних моделей штучного інтелекту для генерації

нових біологічно активних поліпептидних послідовностей, або модифікації

існуючих для зміни їх властивостей в бажаному напрямку є перспективним

методом отримання нових лікарських препаратів. Актуальність такого під-

ходу полягає в тому, що це дасть можливість використати повний потенціал

білків без потреби в довготривалих експериментах, економлячи час і ресурси

та не експлуатуючи велику кількість піддослідних тварин.

Метою нашого дослідження було створити прототип нейронної мережі,

що зможе з високою точністю класифікувати відомі послідовності аміноки-

слот на отруйні та неотруйні, й перевірити її спроможність до класифікації

білків за межами тренувальних даних.

Відповідно до мети, ми поставили перед собою наступні завдання:

1. Зібрати, підготувати та візуалізувати дані про амінокислотні послідов-

ності токсичних та нетоксичних білків з публічно доступних джерел;

2. Розробити дизайн штучної нейронної мережі та використати отримані

дані для її тренування, отпимізації параметрів і перевірки спроможно-

сті правильно класифікувати білки на токсичні та нетоксичні;

3. Згенерувати штучні амінокислотні послідовності з бажаними функці-

ями за допомогою стороннього програмного забезпечення, що будуть

імітувати білки з невідомими властивостями;

4. Перевірити здатність нейронної мережі до класифікації послідовно-

стей за межами її тренувального набору та порівняти її з існуючими

моделями.
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1 Огляд літератури

1.1 Загальна характеристика токсинів білкової природи

Токсини широко розповсюджені в тваринному світі. Змії, павуки та скор-

піони, деякі комахи, жаби, молюски, кишковопорожнинні й навіть ссавці ви-

користовують комплексні суміші з отруйних речовин для ураження здобичі

чи захисту від інших тварин. Більшу частину таких коктейлів складають біл-

ки та пептиди, що мають активну дію на нервову систему або клітинні мем-

брани жертви [5].

Еволюційно, отруйні білки виникають як результат впливу мутацій на ду-

блікати генів неотруйних білків, що в результаті отримали токсичні властиво-

сті та дали носіям цих генів перевагу над іншими. Такі процеси не є рідкістю,

оскільки представники з різних неспоріднених таксономічних груп розвину-

ли здатність до вироблення токсинів незалежно один від одного, та мають

свої унікальні набори речовин [6]. Припускається, що кількість унікальних

пептидів, які можуть входити до складу таких коктейлів, може сягати біль-

ше 10 мільйонів лише в павуків [7]. Проте наразі в базі даних UniProtKB із

них задокументовано трохи більше 7 тисяч, що натякає на існування великої

кількості досі невідомих білків з подібною активністю [8].

За механізмом дії, отрути можна класифікувати на декілька груп. Нейро-

токсини є одними з найпоширеніших. Вони вражають нервову систему жер-

тви, впливаючи на синапси чи канали клітин через зв'язування з рецепторами

або іншими білками їх на поверхні. В результаті провокується неконтрольо-

ване вивільнення чи блокування нейромедіаторів, або інгібується активність

їх розщеплення після виділення [9]. Також досить поширені токсини, що за-

побігають згортанню крові за рахунок руйнування відповідальних за це біл-

ків, чи навпаки провокують його (рис. 1.1) [10].Ще однією важливою групою

є цитотоксичні білки, що викликають некроз клітин шкіри, печінки, крові,

м'язів тощо.
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Рис. 1.1 - Класифікація токсинів за механізмом дії на згортання крові.

Адаптовано з [1]
.

Більшість токсинів не утворюється одразу в активній формі. Зазвичай во-

ни синтезуються разом із пропептидами, та активуються лише коли досяга-

ють місця постійного зберігання (наприклад, в отруйних залозах) або після
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введення отрути в організм жертви. Такий механізм забезпечує довготривале

збереження активності токсинів, захист носія отрути від ураження нею, пра-

вильне згортання у тривимірну структуру тощо [11]. Довжина амінокисло-

тної послідовності активної форми токсинів зазвичай має невеликі розміри,

що полегшує розповсюдження токсинів по тілу жертви, пришвидшуючи їх

дію.

1.2 Використання токсинів у медицині та розробці ліків

Отруйні речовини здавна використовуються людьми в медичних практи-

ках як ліки проти різноманітних хвороб чи полегшення симптомів. Отрута

бджіл, як вважається, може полегшувати перебіг автоімунних хвороб, запаль-

них процесів, захворювань сполучних тканин тощо [12]. Зміїну отруту вико-

ристовували для лікування серцево-судинних захворювань через її компле-

ксний вплив на систему кровообігу, а павучу— як протимікробний та проти-

грибковий засіб, знеболююче тощо [13, 14]. Хоч частина лікувальних ефектів

отрут не підтверджені науковими дослідженнями, а деякі з них в є відверто

сумнівними в контексті альтернативної медицини (наприклад, лікування ни-

ми ракових захворювань), проте ізоляція окремих токсинів із суміші справді

є важливою частиною досліджень та розробки нових лікарських препаратів.

Будь-який процес розробки нового препарату має етап скринінгу бібліо-

тек сполук. Для цього можуть використовувати як природні молекули з відо-

мими властивостями, так і синтетичні молекули, яких ніколи не існувало в

природі. Раціональний драг-дизайн передбачає використання різноманітних

методів для передбачення структури, властивостей та активності досліджу-

ваної сполуки в певних умовах. В такому випадку молекули з відомою актив-

ністю можуть слугувати основою для пошуку інших, оскільки схожість стру-

ктури часто передбачає схожість властивостей. Токсини є одними з найкра-

щих кандидатів на таку роль, оскільки мають високу специфічність та актив-

ність, а велике різномаїття їхніх структур передбачає велику кількість своє-
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рідних молекул-лідів. Та іноді й самі отруйні пептиди часто мають потенціал

стати ліками або їх частиною.

Одним з перших прикладів такого використання токсинів є розробка

каптоприлу, антигіпертензивного препарату, що інгібує ангіотензин-

перетворюючий фермент. Його синтезу передувало дослідження отрути

жарараки — змії, що поширена на центральному сході Південної Америки.

Структура пептидів, виділених із отрути, допомогла визначити основ-

ні властивості, які повинні були мати малі молекули для зв'язування із

ангіотензин-перетворюючим ферментом та його інгібування. Іншим прикла-

дом є зіконотид, пептидний засіб для полегшення сильного та хронічного

болю (рис. 1.2). За назвою препарату ховається ω - конотоксин MVIIA, що

блокує відповідальні за больові відчуття потенціал-залежні кальцієві канали

N типу, і був виділений з черевоногого молюска Conus magus [15].

(а) (б)

Рис. 1.2 - Амінокислотна (а) та отримана за допомогою ЯМР (б) структури

зіконотиду. Адаптовано з [16, 17]
.

Звичайно, не всі токсини перетворюються на ліки. Під час досліджень

багато з них демонструють сильні побічні ефекти, що нівелюють користь від

застосування препарату або становлять загрозу для життя та здоров'я люди-

ни. Тому розробка ліків на основі токсинів є складним завданням, що потре-

бує великої кількості часу та ресурсів, і не завжди призводить до відкриття
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нового препарату. Проте, зважаючи на велике різномаїття структур та вла-

стивостей пептидів, виділених з отрут, цей напрям є доволі перспективним,

а його потенціал залишається слабко розкритим.

1.3 Перспективи використанняметодів машинного навчання в розроб-
ці нових ліків

Науково-технічний прогрес, розвиток експериментальних та розрахунко-

вих методів сильно полегшив шлях сполуки від її першої ізоляції чи синтезу

до комерційного виробництва. Проте нещодавні досягнення в галузі машин-

ного навчання та штучного інтелекту роблять справжню революцію в цьо-

му питанні. Розроблені та навчені моделі уже сьогодні можуть досить точно

передбачати властивості та біологічну активність молекул, просторову стру-

ктуру білків, їх функції та взаємодії тощо [3, 4, 18]. В результаті відбувається

процес переосмислення підходів для відкриття нових ліків, що будуть вклю-

чати використання подібних передбачень для здешевлення та пришвидшення

роботи, покращення результатів та збільшення кількості доступних ліків на

ринку (рис. 1.3).

Процес розробки нових препаратів є багатоетапним процесом, і майже

на кожному з цих етапів можливе застосування моделей машинного навча-

ння. Для пошуку потенційних мішеней було розроблено систему BeFree та

подібне програмне забезпечення, що на основі літературних джерел та баз

даних передбачають взаємозв'язки між хворобою та її причиною, надаючи

список варіантів генів та їх білкових продуктів, відповідальних за цей фе-

нотип, і оцінюючи можливість впливу на них лікарських засобів [20, 21].

Для передбачення просторової структури білків за відсутності експеримен-

тальних даних широко використовується уже згадана вище нейронна мережа

AlphaFold2, що має високу точність та надійність. Такі моделі як ScanNet

чи ProSP можуть використовуватися для передбачення сайтів зв'язування на

поверхні просторової структури мішені або на основі її первинної послідов-
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Рис. 1.3 - Застосування методів машинного навчання у фармакології.

Адаптовано з [19]
.

ності [22, 23]. З іншого боку, за допомогоюMolAICal та RFdiffusion на основі

цих даних було показано можливість генерації великої кількості малих моле-

кул або пептидів, що потенційно можуть міцно зв'язуватися з цими сайтами

[24, 25]. Також існують моделі, що можуть перевірити наявність в отриманих

молекул потрібних властивостей та активності, а також передбачити небез-

печні побічні ефекти та неспецифічні взаємодії з іншими мішенями [26]. Для

синтезу малих молекул було розроблено програмне забезпечення Chematica,

що має змогу оптимально підібрати послідовність хімічних реакцій для їх

отримання, а моделі аналізу зображень допомагають оцінити результати ви-

сокопродуктивного скринінгу на основі фотографій [27, 28]. Також існують

моделі для оптимізації структур лідів на основі їх властивостей та визначення

оптимальних дозу препарату для переходу до експериментів над тваринами

та людьми [29].

Перелічені завдання складають лише частину всієї розробки нових пре-

паратів, проте наявність такого різноманіття наявних інструментів їх вирі-

шення показує інтерес наукової спільноти до методів машинного навчання.

Хоч такі інструменти й справді можуть сильно допомогти в дослідженнях,



13

проте наразі вони ще не досягли того рівня достовірності та універсальності,

щоб замінити такими ними весь процес розробки. Моделі машинного навча-

ння мають пройти ще довгий шлях удосконалення, перевірки та оптимізації,

й мають ряд недоліків, найголовнішим із яких є кількість навчальних даних,

потрібних для тренування моделей. Але в будь-якому випадку, частка інстру-

ментів на основі цього підходу наразі тільки росте, і вони поступово витісня-

ють існуючі методи.

1.4 Великі мовні моделі в біології. Білкові мовні моделі

Останні прориви в галузі створення великих мовних моделей, що до-

зволили їх використання пересічними людьми для особистих потреб, уже

залишили окремий слід в історії методів машинного навчання. Такі моделі

як GPT-4 та Gemini використовуються у повсякденному житті для генерації

текстів, що неможливо відрізнити від написаних людиною, перекладу з

однієї мови на іншу, отримання узагальненої інформації на будь-які теми

та навіть допомоги з написанням коду на різноманітних мовах. Це не могло

не зацікавити дослідників з інших галузей, в тому числі й біологічних наук,

що дало новий поштовх для розвитку подібних моделей для різноманітних

завдань.

Одним із найочевидніших підходів є використання існуючих моделей,

що використовують та аналізують людську мову, для вирішення біологічних

завдань. Наприклад, було показано здатність чат-ботів ChatGPT 4.0, Bard та

BingAI до діагностики та наданню рекомендацій щодо здоров'я та хвороб

опорно-рухової системи [30]. Іншим підходом є тренування окремих моде-

лей, що також аналізують людську мову, наприклад, для анотації наукових

публікацій або текстів і розпізнавання в них іменованих сутностей, таких як

назви хвороб, генів, білків тощо [31].

Хоча перераховані моделі є перспективними та мають свою нішу засто-

сування, все ж найбільш популярним наразі є третій підхід, що передбачає
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розробку моделей для аналізу не людської мови, а послідовностей нуклеїно-

вих кислот чи білків. Він ґрунтується на припущенні, що амінокислотні та

нуклеотидні послідовності мають схожу структуру що й послідовності слів

у реченні, і за допомогою тренування мовних моделей нуклеїнових кислот

або білків можна передбачати функції та властивості конкретних послідов-

ностей, і генерувати їх на основі заданих даних. Через це моделі, що ана-

лізують амінокислотні послідовності, називаються білковими мовними мо-

делями, відповідно також виділяють мовні моделі ДНК та РНК. Часто вони

імплементують архітектуру трансформерів та увагу або рекурентних нейрон-

них мереж для аналізу не просто послідовності, а й вплив контексту окремих

її елементів на інші, розташованих не безпосередньо один біля одного.

Сучасні білкові мовні моделі часто виконують завдання генерації шту-

чних амінокислотних послідовностей на основі вхідних даних, такі як інфор-

мація про функцію, вторинну та третинну структуру, референсну послідов-

ність тощо [32]. Однією з найновіших моделей є Chroma, що, як заявляється,

дає можливість користувачу комбінувати разом умови генерації, такі як дов-

жину, просторову структуру, симетрію, наявність доменів чи навіть написа-

ти ці умови природньою мовою (рис. 1.4), а також регулювати вплив кожної

з цих умов на отриману структуру і відповідну послідовністю [33]. Схожі

функції мають також такі моделі як ProtGPT2, ProGen тощо, і хоч вони не ма-

ють багатьох особливостей попередньої, проте на відміну від неї дозволяють

зробити тонке налаштування параметрів за рахунок короткого тренування на

певному наборі білків, щоб згенеровані послідовності відповідали розподілу

тренувального набору [34, 35].

Іншим застосуванням моделей є передбачення функцій певних білків, їх

фізико-хімічних властивостей, розташування в клітині тощо. Наприклад, мо-

дель PLUS дозволяє на основі послідовності передбачити гомологію, вторин-

ну структуру, розчинність, локалізацію, стабільність, флуоресценцію тощо,

а CNN-BiLSTM — визначити, чи білок має можливість зв'язуватися з ДНК

[36, 37].
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Рис. 1.4 - Можливості задання симетрії, підструктури та форми для генерації

пептидів за допомогою білкової мовної моделі Chroma. Адаптовано з [33]
.

Ще одним застосуванням можна окремо зазначити передбачення впливу

мутацій чи варіантів послідовності на функціонування білка чи інші його вла-

стивості. Наприклад, Tranception дозволяє передбачити вплив поліморфізмів

та мутацій на виникнення генетичних хвороб людини, уникнення вірусами

антитіл до їх капсидів чи дизайну нових пептидів для лікування хвороб [38].

Нейронні мережі швидко розвиваються та удосконалюються. Ті архіте-

ктури, що ми сьогодні вважаємо передовими зараз, завтра можуть посту-

питися іншим. Наприклад, зовсім нещодавно було розроблено технологію
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MAMBA, що є ідейним продовженням рекурентних нейронних мереж, і май-

же в кожному тесті перевершувала існуючі нейронні мережі на основі транс-

формерів [39]. Скоріш за все, з кожним роком інструменти на основі нейрон-

них мереж будуть все швидше витісняти або доповнювати існуючі моделі, і

щоразу показувати все кращі результати. Можливо, через деякий час навіть

експериментальні методи відійдуть на другий план, або навіть будуть лише

доповнювати результати нових моделей, а не виступати самостійними мето-

дами.
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2 Матеріали та методи

Програмний код для повторення отриманих нами результатів знаходиться

за посиланням https://github.com/Shmotyamax/Model_toxins

2.1 Збір, підготовка та аналіз даних

Для нашого дослідження ми використовували повну базу даних переві-

рених біологічних послідовностей протеїнів Swiss-prot від 2024 року. Дода-

тково, ми окремо завантажили дані про токсичні й отруйні білки організмів

з Metazoa з бази Swiss-prot за допомогою анотацій від програми Tox-Prot

[40, 41].

Далі за допомогою програмного забезпечення USearch ми виконали кла-

стеризацію послідовностей Swiss-prot та залишили тільки унікальні [42].

Наступні кроки ми виконували за допомогою мови програмування Python

версії 3.10.4 та встановлених бібліотек.

За допомогою бібліотеки MATPLOTLIB ми візуалізували розподіл довжин

амінокислотних послідовностей токсичних білків, а також наклали на отри-

ману гістограму їх таксономічну та функціональну приналежність для кра-

щого розуміння розподілу та структури даних [43].

2.2 Перетворення послідовностей на числові вектори

Наступним кроком було перетворити дані первинної структури протеїнів

на числові вектори, що зберігатимуть більшу частину інформації про їх амі-

нокислотний склад та послідовність. Для цього, спочатку послідовності було

перетворено в списки із триплетів за допомогою ковзаючого вікна з кроком в

одну амінокислоту. Далі, призначивши кожному списку відповідний іденти-

фікатор, ми натренували декілька моделей Doc2Vec, що відрізнялися за мето-

дом імплементації, розміром вихідного вектора, кількістю тренувальних епох

https://github.com/Shmotyamax/Model_toxins
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тощо [44, 45]. Тренування було проведено на сталій підмножині з 75% всьо-

го набору даних, після чого залишкові 25% були використані для тестування

моделей і коригування гіперпараметрів з метою отримання кращих моделей.

Моделі Doc2Vec є мілкими нейронними мережами, що зазвичай викори-

стовуються в обробці природної мови та тренуються на основі текстових до-

кументів та слів, що входять до його складу. Вона бере до уваги порядок

слів у документі, частоту вживання слів окремо та в комбінації з іншими то-

що. В залежності від імплементації, вони можуть передбачати наступне сло-

во в реченні на основі векторів слів та/або узагальненого вектора контексту

документа. В нашому випадку, слова є триплетами амінокислот, тоді як до-

кументи є списками цих триплетів. За допомогою навченої моделі можливо

отримати вектори як для окремих слів, так і для документів в цілому. До то-

го ж, якщо документи є схожими за змістом, то й їх вихідні вектори будуть

направлені в багатовимірному просторі в подібному напрямку, й навпаки,

що ідеально підходить для нашого завдання. Також важливо зауважити, що

Doc2Vec є повністю некерованим методом, тобто модель сама визначає більш

та менш важливі елементи послідовності.

Для імплементації моделі Doc2Vec існує два різних методи: PV-DM

(Paragraph Vector - Distributed Memory) та PV-DBOW (Paragraph Vector -

Distributed Bag Of Words), архітекутра кожного з яких зображена на рис. 2.1.

Для того, щоб обрати кращий, було відібрано 5% від усіх даних та проведено

тренування на цьому невеликому наборі протягом 100 епох за розмірності

векторів 50. Перевірку здатності моделей до узагальнення було проведено

шляхом використання тренувального набору як тестового, і порівняння

передбачених векторів з тими, що були отримані в результаті навчання.

Після тренування моделі на тренувальному наборі даних, щоб перевіри-

ти якість моделі та отриманих векторів, було проведено декілька тестів. По-

перше, було проведено тестування на частці тренувальних даних аналогічно

до тесту в попередньому параграфі.

По-друге, ми перевіряли, наскільки отримана модель вміє передбачати
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(а) (б)

Рис. 2.1 - Імплементація моделі Doc2Vec у вигляді PV-DM (а) та PV-DBOW

(б). PV-DM передбачає наступне слово у реченні на основі вектора

документу та векторів слів, тоді як PV-DBOW генерує текст лише на основі

вектора документа. Адаптовано з [44]
.

токсичність білків лише на основі схожості вектора тестового білка до векто-

рів тренувальних послідовностей, та порівняли її ефективність із передбаче-

ннями, зробленими на основі результатів алгоритму BLASTp. BLAST (Basic

Local Alignment Search Tool) є фундаментальним інструментом у біоінфор-

матиці, що дозволяє швидко порівнювати первинні біологічні послідовності,

як-от нуклеотидні або амінокислотні, із великими базами даних [46]. Цей ме-

тод забезпечує можливість виявлення регіонів локальної схожості, що мо-

жуть вказувати на біологічні взаємозв'язки між послідовностями, а також на

їх функціональну або еволюційну спорідненість, що дозволяє передбачити

токсичність білків. BLAST використовує алгоритм, який шукає максимальні

локальні вирівнювання, що є дуже ефективним для аналізу великих баз да-

них. Інструмент складається з декількох версій, таких як BLASTn для нукле-

отидних послідовностей, BLASTp для амінокислотних послідовностей тощо.

Кожна версія оптимізована для різних типів даних та завдань, що дозволяє

виконувати більш специфічний і точний аналіз. Для кожного тестового біл-

ка ми отримали вектор та передбачили п'ять найбільш подібних тренуваль-

них векторів до нього. Якщо кількість векторів, що відповідають токсичним

білкам, переважала, то й тестовий білок передбачався токсичним, і навпа-
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ки, тобто використовувався метод простої більшості голосів (надалі — метод

голосування). Також ми зробили передбачення на основі лише одного най-

більш подібного вектора. Аналогічно, ми використали BLASTp, щоб серед

бази даних SwissProt знайти 5 найбільш подібних послідовностей, за виня-

тком її самої, і використовували ті ж самі правила передбачення.

Щоб перевірити роздільну здатність моделі, ми застосували схожий під-

хід для передбачення ключових слів для токсичних послідовностей, що по-

значають шлях їхньої дії на жертву, і наявні для більшості білків у базі даних.

Для визначення правильності передбачень ми рахували кількість унікальних

ключових слів, що зустрілися у п'яти білків з найподібнішими до певного біл-

ка передбаченими векторами. Ключове слово, що зустрічалося найчастіше, й

було передбаченням моделі.

Після визначення фінальних гіперпараметрів, дві моделі, що відрізнялися

лише своєю розмірністю, було натреновано на повному наборі даних. Після

цього, кожен список триплетів було перетворено на два вектори, по одному з

кожної моделі, зберігаючи свій ідентифікатор, а також отримавши позначку

1, якщо білок є токсичним, або 0 якщо ні.

2.3 Навчання нейронної мережі

Штучні нейронні мережі використовуються для завдань класифікації чи

регресії, та можуть з високою точністю апроксимувати будь-яку функцію на

деякому проміжку, яка залежить від великої кількості параметрів. Вони скла-

даються з окремих елементів— нейронів, що мають параметр зміщення, роз-

ташовані шарами і пов'язані між собою ваговими коефіцієнтами. Нейрони

отримують числові сигнали від попереднього шару, множать їх на вагові кое-

фіцієнти, підсумовують разом зі зміщенням і цей результат використовується

як сигнал для наступного шару. Перший шар нейронної мережі називається

вхідним, і не має параметра зміщення. Він лише надає сигнали для наступно-

го шару. Далі йдуть від одного (мілка мережа) до декількох (глибока мережа)
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прихованих шарів, а в кінці розташований вихідний шар, що видає результат

обчислення.

Нейронні мережі навчаються за рахунок тренування на великій кілько-

сті даних та змін значень зміщення та вагових коефіцієнтів в залежності від

правильності передбачень. Зміни обчислюються на основі функції втрат та

алгоритму градієнтного спуску, й поширюються від вихідного шару до вхі-

дного. В результаті можна отримати модель, яка буде з високою точністю

класифікувати об'єкти або передбачати їх певні параметри на основі вхідних

числових значень. В нашому випадку відбувалося тренування нейромережі

для класифікації білків на токсичні та нетоксичні.

Для тренування та тестування ми використовували імплементацію ней-

ронних мереж на основі моделі багатошарового перцептрона з бібліотеки

SCIKIT-LEARN [47]. Вхідними параметрами для мережі слугували вихідні ве-

ктори, отримані за допомогою моделі Doc2Vec, та відповідні позначки, що

слугували індикатором токсичності чи нетоксичності білка. Як і в попере-

дньому випадку, ми розділили дані на тренувальний набір, що містив 75%

векторів, та тестовий з 25%. Проте додатково, під час навчання 10% даних

від тренувального набору обиралися як набір для валідації. Як і з моделя-

ми Doc2Vec, було натреновано декілька моделей з різними гіперпараметра-

ми для визначення їх оптимальних значень, після чого фінальна нейроме-

режа була натренована на всьому наборі даних. Для тестування нейронних

мереж ми використовували вбудовані в бібліотеку методи, які дозволяли ав-

томатично оцінити якість моделі на основі тестового набору даних, а також

побудувати й проаналізувати матриці невідповідностей, криві ROC та PR і

площі під цими кривими.

2.4 Генерація штучних білкових послідовностей

Після тренування нейронної мережі на всьому наборі даних, використову-

вати його для тестування недоцільно, оскільки модель є упередженою до цих
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даних. Щоб зробити тестування неупередженим було вирішено застосувати

інструменти генерації штучних білкових послідовностей, де отриманий набір

буде мати схожий розподіл до тренувальних даних, але не міститиме іден-

тичних до них послідовностей. Для цього було обрано інструмент Chroma,

що представляє собою білкову мовну модель з архітектурою трансформера.

Він має здатність генерувати білки з заданими характеристиками або викори-

стовувати існуючі білки як шаблон. Для отримання штучних послідовностей

було обрано токсичні білки з відомою просторовою структурою. Вони були

використані як шаблон, на основі якого шляхом часткової дифузії та перетво-

рення третинної структури на амінокислотну послідовність було отримано

набір штучних білків. Обробивши PDB-файли білків з відомою просторовою

структурою, для кожного з них було створено по одному штучному білку. Пі-

сля видалення низькоякісних послідовностей (наприклад, тих що складались

цілком із 1-3 типів амінокислот), кожна з тих, що залишилися, була перетво-

рена на вектор, і на його основі було передбачено її токсичність.

Іншим застосуванням штучних білкових послідовностей є розширення

тренувального набору даних. Оскільки кількість токсичних білків є в десятки

разів меншою за кількість нетоксичних, така незбалансованість може нега-

тивно впливати на здатність моделі до начання та класифікації. Тому як дода-

тковий етап було вирішено використати комбінацію інструментів RFdiffusion

та ProteinMPNNдля схожої генерації штучних послідовностей [25, 48]. Проте

цього разу було використано токсичні білки, що були хибно передбачені в по-

передніх тестах, мали структури в базі даних передбачень AlphaFold2 та дов-

жину від 20 до 150 амінокислотних залишків. За допомогою RFdiffusion бу-

ло проведено подібну до Chroma часткову дифузію структур, а ProteinMPNN

перетворивштучні структури на амінокислотні послідовності. Отримані дані

були додані до навчального набору, щоб перевірити вплив розширення тре-

нувального набору на ефективність навчання нейронної мережі. Для кожної

обраної структури було створено по 3 моделі, і для кожної моделі було пе-

редбачено по 2 штучні послідовності. Після цього було проведено звичайну
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перевірку моделі на тестовому наборі даних.

Ще однією можливістю штучного розширення тренувального набору да-

них є методи оверсемплінгу. Вони передбачають використання існуючих ве-

кторів мінорного класу як основи для створення нових. Наприклад, метод ви-

падкового оверсемплінгу передбачає утворення нового вектора в результаті

випадкової невеликої зміни параметрів існуючого, тоді як метод SMOTE ви-

користовує два випадкових вектори, щоб утворити штучний на прямій, що їх

з'єднує. З іншого боку, є методи андерсемплінгу, що передбачають зменше-

ння вибірки класу, що переважає, або гібридні методи, що комбінують овер-

та андерсемплінг [49]. Ми спробували використати методи оверсемплінгу та

андерсемплінгу в імплементації бібліотеки IMBALANCED-LEARN для того, щоб

збалансувати тренувальний набір даних з метою покращення передбачень

моделі[50].

2.5 Порівняння фінальної моделі із ToxinPred3.0

Вільнодоступний інстумент передбачення токсичності пептидів

ToxinPred3.0 є гібридним методом, що комбінує результати моделі ма-

шинного навчання та алгоритму MERCI (Motif-EmeRging and with Classes-

Identification) для отримання найбільш точних результатів [51, 52]. Серед

існуючих інструментів, що знаходяться у вільному доступі, наразі він

вважається одним із найпрогресивніших. Ми вирішили порівняти здатність

нашої моделі та ToxinPred3.0 виконувати завдання класифікації.

Ми використали тестувальний набір даних ToxinPred3.0, що складався із

1104 токсичних та 1104 нетоксичних пептидів довжиною до 35 амінокисло-

тних залишків включно, для перевірки нашої кінцевої моделі. З іншого боку,

ми використали всі токсичні та співрозмірну частину нетоксичних білків з

нашого набору даних для класифікації за допомогою ToxinPred3.0, а також

окремо класифікували утворені за допомогою Chroma штучні амінокислотні

послідовності.



24

3 Результати

3.1 Збір, підготовка та аналіз даних

Завантажена база даних Swiss-Prot налічувала 570 830 послідовностей.

Серед них, 6 951 білок було позначено як токсичний. Після кластеризації по-

слідовностей за допомогою алгоритму USearch було отримано 482285 уні-

кальних послідовностей, серед них 6 875 токсичних. Розподіл токсичних по-

слідовностей за довжиною, функціональною та таксономічною приналежні-

стю можна розглянути на рисунку 3.1. В цей час, більшість з усіх білків у базі

Swiss-Prot мають довжини від 100 до 400 амінокислот.

(а) (б)

Рис. 3.1 - Розподіл токсичних білків за довжиною амінокислотної

послідовності та: а) механізмом дії на жертву; б) таксономічною

приналежністю власників токсинів. Показаний розподіл активних форм

білків без сигнальних послідовностей та пропептидів. Найбільшу частину

серед всіх білків складають короткі нейротоксини, що продукуються

черевоногими молюсками з родини Conidae. Також значну частину

складають білки змій, павуків та скорпіонів. Можна побачити, що токсини

змій мають довші послідовності за більшість токсинів.
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3.2 Перетворення послідовностей на числові вектори

Після перетворення кожної амінокислотної послідовності на список три-

плетів з відповідним ідентифікатором, було проведено тестування методів

навчання PV-DM та PV-DBOW (рис. 3.2). Ми обрали метод PV-DBOW для

навчання всіх подальших моделей Doc2Vec, оскільки він показав набагато

більшу швидкість навчання моделі.

Рис. 3.2 - Криві навчання моделі Doc2Vec за методом: а) PV-DM; б)

PV-DBOW. Точність передбачень оцінювалась кожні 5 епох. Під точністю

мається на увазі відсоток послідовностей, для яких передбаченим

найподібнішим до них вектором є вектор їх самих.

Далі ми відібрали 75% тренувальних та 25% тестувальних даних, вико-

ристали тренувальний набір для навчання моделей з різними параметрами,

та проводили їх тестування, щоб знайти оптимальні параметри. Зрештою, ми

зупинилися на наступних: кількість тренувальних епох— 50; розмірність ве-

кторів—100 та 200; мінімальна кількість зразків слова для включення у слов-

ник — 5; від'ємна вибірка — 5, інші параметри ми залишили за промовчан-

ням. В першому тесті, що передбачав використання тренувальних даних як

тестових, із 125 667 послідовностей, найбільш подібними самі до себе були

89,5% векторів для моделі з розмірністю 100 та 92,8%— із розмірністю 200,

а серед 5 найподібніших були 98,1% та 99,1% відповідно. Це означає, що мо-

дель вдало перетворює послідовності на вектори, а збільшення розмірності
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Таблиця 3.1 - Передбачення механізму дії токсичних білків за допомогою

моделей Doc2Vec різних розмірностей та BLASTp

Модель Правильні передбачення Хибні передбачення
Розмірність 100 4752 2123
Розмірність 200 4880 1995

BLASTp 4527 2348

векторів у моделі Doc2Vec прямо пропорційне з покращенням результуючих

векторів.

Результати передбачення токсичності білків на основі голосування та

одного найподібнішого вектора вказані на рисунку 3.3. Матриці нормалізова-

ні по рядкам. На головній діагоналі матриць розташовані істинно негативні

та істинно позитивні передбачення, на побічній діагоналі— хибно-негативні

та хибно-позитивні. Загалом, найкращі результати показала модель з роз-

мірністю вектора 200 на основі передбачення найближчого вектора, тоді як

BLAST хоч і мав подібні результати, але не зміг достовірно знайти жодних

подібних білків для більш ніж 700 послідовностей. Це означає, що моделі

Doc2Vec не тільки вдало перетворюють амінокислотні послідовності на уні-

кальні вектори, а й зберігають інформацію, закладену в цих послідовностях,

а також частково перекривають прогалини в тренувальних даних.

Результати перевірки роздільної здатності моделі вказані на таблиці 3.1.

Загалом, можна побачити, що моделі передбачають тип токсинів не гірше за

BLASTp, що доводить здатність моделі Doc2Vec утворювати вектори доста-

тньо відмінні один від одного, щоб фіксувати навіть невеликі відмінності у

послідовностях.

3.3 Навчання нейронної мережі

Після навчання фінальних моделей Doc2Vec та перетворення всіх послі-

довностей на відповідні вектори, було навчено декілька нейронних мереж з

різними гіперпараметрами для визначення оптимальних. Зрештою, ми зупи-
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Рис. 3.3 - Матриці невідповідностей передбачень токсичності білків

моделями Doc2Vec та на основі результатів BLASTp

нилися на наступних: кількість нейронів у прихованих шарах: 500 у першому

та 250 у другому; параметр регуляризації: 10−8, алгоритм оптимізації: Adam.
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Також ми впровадили ранню зупинку навчання тоді, коли здатність моделі

передбачати набір для валідації не покращувалась на 0,01% протягом 10 на-

вчальних епох.

Результат тестування нейронної мережі, навченої на тренувальному на-

борі векторів з розмірністю 200, зображено на рисунку 3.4. Загалом, можна

побачити що отримана модель успішно класифікує білки на токсичні та нето-

ксичні, проте потребує зміщення порогового значення для знаходження опти-

мального балансу між кількістю хибно-позитивних та хибно-негативних пе-

редбачень. Надалі ми використовували значення 10−5 як порогове.

Також, ідентично до рисинку 3.1, ми побудували гістограми розподілу

білків, що були передбачені хибно-позитивно та хибно-негативно, щоб ви-

явити закономірності, які можуть об'єднувати їх та пояснювати хибну класи-

фікацію. З гістограми 3.5а можна побачити, що розподіл довжин білків, кла-

сифікованих як хибно-позитивні, майже повторює розподіл токсинів, більша

частина таких білків секретуються, як і отрути, а деякі з них навіть мають

антимікробну дію чи входять до складу жалких клітин кишковопорожнин-

них, що свідчить про їх близькість до токсинів і частково пояснює їх хибну

класифікацію. Нажаль, для хибно-негативно класифікованих білків подібних

закономірностей ми не знайшли, хоча й не виключаємо її існування.

3.4 Генерація штучних білкових послідовностей

Після навчання фінальних нейронних мереж на всьому наборі даних ми

приступили до створення штучних токсичних амінокислотних послідовно-

стей. В результаті було отримано 447 штучних послідовностей, серед яких

модель передбачила 364 (або 81%) як токсичні.

Також були створені штучні послідовності токсичних білків для розшире-

ння тренувального набору, що збільшило його на 2702 послідовності, кожна

з яких була позначена токсичною. Проте, на жаль, тестування нової моделі

призвело лише до змін, співрозмірних зі зміщенням порогового значення, і не
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(а) (б)

(в) (г)

Рис. 3.4 - а-б) Матриці невідповідностей для передбачень токсичності білків

із тестового набору за допомогою штучної нейронної мережі з розмірністю

вхідного вектора 200 за порогового значення 0,5 (а) та 10−5 (б); в) Крива

ROC та розрахована площа під кривою; г) Крива Precision-Recall та

розрахована площа під кривою.

покращувало загальну точність моделі (рис. 3.6). Аналогічні результати були

досягнені в результаті використання математичних методів оверсемплінгу та

андерсемплінгу.
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(а) (б)

Рис. 3.5 - Розподіл хибно-позитивно класифікованих білків за довжиною

амінокислотної послідовності та: а) ключовими словами; б) таксономічною

приналежністю власників білків. Показаний розподіл активних форм білків

без сигнальних послідовностей та пропептидів.

(а) (б)

Рис. 3.6 - Криві Precision-Recall та площі під ними, отримані після

тестування штучних нейронних мереж за вхідних векторів розмірності 100

(а) чи 200 (б) після збільшення кількості токсичних білків у тренувальному

наборі за допомогою комбінації інструментів RFdiffusion та ProteinMPNN.

3.5 Порівняння фінальної моделі із ToxinPred3.0

Результати передбачень нашої моделі та моделі машинного навчання

ToxinPred3.0 можна побачити на рисунку 3.7. Як виявилося під час тесту-
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(а) (б)

(в) (г)

Рис. 3.7 - а-б): результати тестування штучної нейронної мережі з

розмірністю вхідного вектора 200 на тестовому наборі даних ToxinPred3.0.

а) матриця невідповідностей за порогового значення 10−5; б) крива ROC та

розрахована площа під нею. в-г) результати тестування інструмента

ToxinPred3.0 на збалансованій частині тестового набору даних для нашої

моделі. в) матриця невідповідностей за порогового значення 0,5; г) крива

ROC та розрахована площа під нею.

вання, гібридний метод ET+MERCI є сильно упередженим до класифікації

коротких послідовностей як токсичних, і довгих як нетоксичних, і не вико-

нував якісні передбачення. Тому для порівняння ми використовували лише
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метод ET. З графіків можна побачити, що хоч наша модель і поступається в

точності, проте загалом зберігає здатність до класифікації пептидів навіть

для такого специфічного набору даних. Також ToxinPred3.0 передбачив, що

із 447 штучно згенерованих послідовностей токсичними є 398, тобто 88%, а

отже наша модель передбачила лише на 9% менше токсинів у порівнянні з

найкращою з існуючих моделей.

Також для цього завдання ми спробували використати моделі, натренова-

ні на наборах даних, розширених з використанням інструментів RFdiffusion

та ProteinMPNN або методів оверсемплінгу. Серед них лише модель, що в

навчанні використовувала метод випадкового оверсемплінгу, показала незна-

чне покращення передбачень моделі: площа під кривою ROC збільшилася з

0,88 до 0,90, тоді як інші методи майже не мали впливу на точність.
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4 Обговорення

Незважаючи на простоту, невеликі розміри та прямолінійність дизайну

нашої моделі, вона показала доволі гарні результати. Звичайно, вона не є іде-

альною, і хоч має досить гарну специфічність, проте її чутливість до токсинів

є об'єктом подальшого покращення, що ми компенсували за допомогою змі-

щення порогового значення до екстремального значення. На нашу думку, го-

ловними факторами, що лімітували успішність нашої моделі, могли бути: не-

достатня точність перетворень послідовностей на вектори та часткова втрата

інформації під час цього процесу; незбалансованість використаного набору

даних; субоптимальний вибір гіперпараметрів під час тренування; наявністю

гомології між деякими токсичними та нетоксичними білками.

Загалом, отримані результати дослідження є більш ніж задовільними,

оскільки головну мету, а саме створення прототипу нейронної мережі, було

успішно виконано. Більше того, наша нейронна мережа лише незначно

поступається у точності сучасній моделі ToxinPred3.0. Проте, варто заува-

жити, дві особливості цього порівняння: по-перше, тренувальний набір

нашої моделі був у десятки разів більшим, аніж у вищезгаданої, а по-друге,

незалежний тестувальний (як і навчальний) набір ToxinPred3.0 складався

з дуже специфічного набору пептидів довжиною до 35 амінокислотних

залишків, тоді як наша модель тренувалася на всьому різномаїтті білків.

Наразі ми не можемо передбачити, який вплив це могло мати на отримані

нами результати, тому важливо бути обережними з їх інтерпретацією.

Гіпотетично, тренування на специфічному наборі коротких пептидів може

зробити модель нечутливою до токсинів, що кардинально відрізнятимуться

від тренувальних, а отже лімітувати можливості ToxinPred3.0 для перед-

бачення нових, ще недосліджених видів токсичних білків, тоді як наша

модель зможе краще узагальнювати та виявляти невідомі токсини. З іншого

боку, тестування нашої моделі на наборі таких коротких послідовностей

могло іноді підривати здатність моделі Doc2Vec адекватно оцінювати та
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перетворювати амінокислотну послідовність на вектор.

4.1 Використання моделі Doc2Vec для аналізу амінокислотних послі-
довностей

Застосування методу Doc2Vec для перетворення послідовностей аміно-

кислот виявилося досить ефективним як в плані обчислювальних ресурсів та

часу, оскільки вся робота була виконана на ноутбуці середньої цінової катего-

рії, так і в плані якості результуючих векторів, у яких була закодована інфор-

мація про послідовність. На нашу думку, подальші дослідження у цьому на-

прямку за використання потужніших машин можуть бути важливим кроком у

розвитку білкових мовних моделей. Наразі серед публікацій, розміщених на

агрегаторі наукових статей PubMed, лише 44 згадують Doc2Vec, і ще менше

використовують його для аналізу біологічних послідовностей. Це означає, що

ця сфера застосування цього методу є погано дослідженою і перспективною.

Також важливо зауважити, що метод PV-DBOW, що був використаний у

роботі, зазвичай не використовується самостійно, а працює в синергії з PV-

DM, що сильно покращує результати перетворення тексту на вектори. Про-

те оскільки тренування моделі на основі PV-DM у нас зайняло б набагато

більше часу та ресурсів, ми вирішили зупинитися на одному методі. Тому

в майбутньому було б цікаво дослідити як ці два методи працюють разом

над завданням перетворення амінокислотних послідовностей на вектори. Та-

кож цікавою є можливість перевірити результати розбиття послідовностей на

фрагменти різних розмірів та вплив цього на якість передбачень. Іншим, не-

пов'язаним із метою дослідження, але теж цікавим застосуванням цього ме-

тоду може стати передбачення гомологічних послідовностей як альтернатива

або доповнення до алгоритму BLAST, оскільки, як було показано, результати

передбачень схожих білків навіть за допомогою такої невеликої моделі були

дуже схожими до результатів BLASTp.

Проте не можна забувати й про деякі недоліки застосування моделі. По-
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перше, як було показано в результатах, невелика частина послідовностей бу-

ла визначалась як найбільш подібна не до самої себе, а до деякої іншої по-

слідовності, що скоріш за все мало свій вплив на точність передбачень мо-

делі, і нам незрозуміло чому так траплялося. Скоріше за все, це могло бути

пов'язано з тим, що модель PV-DBOW не враховує контекст триплетів під

час навчання та передбачення, а також має невеликий елемент випадково-

сті. Можливо, цього можна було б запобігти використанням методу PV-DM

та отримання як вектора цілої послідовності, так і кожного триплета цієї по-

слідовності, проте це б завадило використанню звичайної нейронної мережі

через нестабільну розмірність векторів, що б примусило нас використовувати

іншу архітектуру для неї, а також набагато збільшило б час навчання моделі.

По-друге, передбачення вектора для послідовності передбачає етап коротко-

го навчання моделі на цій послідовності, і лише потім передбачення, що може

призводити до повільної роботи цього методу за великих наборів даних. По-

третє, цей метод потребує великої кількості вільної оперативної пам'яті для

роботи, особливо за використання комбінації методів PV-DM та PV-DBOW,

що може вносити деякі корективи та обмеження.

4.2 Нейронна мережа як елемент моделі

Впровадження штучної нейронної мережі наступною частиною моделі

після Doc2Vec покращило її здібності до передбачення, спростило процес

класифікації, оцінки її якості та надало необхідної гнучкості у використан-

ні. Проте в існуючій імплементації результат передбачення залежить не

стільки від нейронної мережі, скільки від векторів, отриманих за допомогою

Doc2Vec. Навчання ШНМ тривало близько 10 епох, після чого ще 10 епох не

призводили до значних покращень передбачень моделі та відбувалася рання

зупинка навчання. Можливо, причиною такого швидкого тренування була

значна залежність схожості функцій білків від схожості їх вхідних векторів,

і нейронна мережа швидко виявляла цю закономірність, не виявляючи
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достатньої кількості неочевидних взаємозв'язків. Зниження порогового

значення на декілька порядків дозволяє виявлення таких слабких сигналів та

покращення передбачень моделі. Проте це також спричиняє класифікацію

деяких нетоксичних білків як токсичних, що може свідчити про те, що, з

одного боку, ці білки не мають токсичної дії, незважаючи на подібність

до токсинів, а з іншого — можуть бути попередниками інших токсинів, і є

перспективними кандидатами для дослідження.

На нашу думку, використання комбінації методів PV-DM та PV-DBOW

для перетворення кожного триплету на певний вектор або застосування

ШНМ з архітектурою трансформера та імплементація механізму уваги

дозволить враховувати контекст послідовності та вплив різних її ділянок

одна на одну, і в свою чергу покращити виконання передбачень, які бу-

дуть спиратись не тільки на подібність послідовності, а й на різноманітні

взаємодії амінокислот між собою. З іншого боку, така архітектура моделі

вимагає набагато більшої кількості обчислювальних ресурсів, часу, а також

тренувальних даних для навчання, тому була б надто складною в реалізації

в цьому дослідженні.

4.3 Особливості набору даних

Важливо звернути увагу на незбалансованість набору даних Swiss-Prot.

Оскільки на кожну токсичну послідовність припадає приблизно по 70 нето-

ксичних, це може значно впливати на здатність моделі класифікувати білки.

В нашому випадку цей вплив можна спостерігати як зміщення оптимальних

порогових значень для нейронної мережі.

Для усунення цієї незбалансованості в звичайних даних часто використо-

вуються методи оверсемплінгу та андерсемплінгу, проте в нашому випадку

вони не допомогли значно покращити набір даних. Хоч ми і не знаємо при-

чини такого результату, проте гіпотетично це могло бути зумовлено особли-

востями нашого набору та представлення послідовностей у вигляді векторів.
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Можливо, використання методів оверсемплінгу саме на етапі тренування мо-

делі Doc2Vec могло б бути успішнішим, аніж на етапі тренування нейронної

мережі. Одним з потенційних рішень могло бути використання токсинів з ба-

зи даних TrEMBL неверифікованих послідовностей, проте це могло внести

інші проблеми, пов'язані із недостовірністю частини тренувальних даних, то-

му ми вирішили зупинитися на перевірених білках.

Використання комбінації інструментів RFdiffuson та ProteinMPNN також

не призвело до значимого покращення передбачень. Можливо, це пов'язано

з тим, що ми використовували однакові параметри часткової дифузії для рі-

зних протеїнів. І коли для однієї частини білків вони були оптимальними, то

для інших ні, що могло призвести до занадто сильної дифузії та втрати ста-

більності структури. Також це могло бути пов'язано із тим, що як шаблон для

дифузії структур ми використовували передбачення AlphaFold2, тоді як для

більшості токсинів ці передбачення могли бути низькоякісними та некоре-

ктними через відсутність реальних даних про їх структуру та короткі розміри

послідовності. Та з іншого боку, майже повна відсутність експериментально

визначених структур та неповне покриття багатьох існуючих моделей токси-

нів не дозволяли зібрати достатню кількість таких шаблонів для часткової

дифузії.

Ще важливо взяти до уваги різницю в довжинах амінокислотних послі-

довностей токсичних та нетоксичних білків. Більшість токсинів мають коро-

ткі послідовності, і ще коротші активні регіони за видалення пропептидів та

сигнальних частин. В той час переважна кількість нетоксичних білків мають

довжину від 100 до 400 амінокислот. З одного боку, такий розподіл може ро-

бити модель упередженою до токсичності коротких пептидів, що можна по-

бачити на рисунку 3.7а, з іншого, ці ж короткі пептиди можуть менш точно

перетворюватися на числові вектори моделлю Doc2Vec.
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4.4 Подальший розвиток моделі

Отримана модель є лише прототипом, який мав довести, що розроблена

нами архітектура дозволяє працювати з амінокислотними послідовностями

як із мовою, що має свій синтаксис. Оскільки застосування цієї моделі нара-

зі обмежене лише класифікацією білків на токсичні та нетоксичні, логічним

наступним кроком після покращення її точності було б створити регресійну

модель, яка передбачатиме силу токсичної дії, а також залежність цієї дії від

організму, на який вона діє. Це дозволить не тільки отримати набагато більше

інформації про токсини, а й зрозуміти як саме амінокислотна послідовність

впливає на специфічність отрути до представників певних таксонів.

Другим кроком розвитку моделі може бути імплементація алгоритму, що

дозволить генерувати нові, раніше невідомі амінокислотні послідовності, що

потенційно матимуть сильну токсичну дію специфічну до деяких організмів

(наприклад, для боротьби зі шкідниками в сільському господарстві, бактеі-

альними інфекціями людини тощо), не шкодячи іншим істотам. З іншого бо-

ку, це дозволить створювати токсини, що матимуть слабку токсичну дію і

можуть стати попередниками лікарських препаратів.

Третім кроком може бути імплементація алгоритму еволюції білків, що

зможе дозволити нам вивчати можливі шляхи виникнення та розвитку то-

ксинів впродовж їх існування, модифікувати існуючі пептиди для посилення

чи послаблення токсичних або терапевтичних характеристик, а також ство-

рювати отрути з бажаною активністю та специфічністю.
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Висновки

1. Попри незбалансованість набору даних, модель Doc2Vec виявилася

ефективним методом перетворення амінокислотних послідовностей на

вектори сталої довжини, що зберігають достатню кількість інформації

для подальшого навчання.

2. Ідея комбінації моделі Doc2Vec та штучної нейронної мережі для ство-

рення класифікатора, що буде відрізняти токсичні протеїни від нето-

ксичних, виявилася успішною. Навчена модель виявилася достатньо

специфічною та чутливою для ефективного виконання завдання кла-

сифікації. Зниження порогового значення до 10−5 покращило ефектив-

ність нейронної мережі в цьому завданні.

3. Наша модель показала збереження здатності до класифікації білків за

межами свого тренувального набору даних, а такожпоступалася у пере-

хренсому порівнянні найуспішнішій існуючій моделі ToxinPred3.0 ли-

ше на 8% площі під кривою ROC.

4. Інструмент Chroma показав здатність до штучної генерації амінокисло-

тних послідовностей на основі структур токсичних білків, а наша мо-

дель була здатна до правильної класифікації 81% з них.

5. Головними лімітуючими факторами для успішності нашої моделі ста-

ли незбалансованість набору даних, недосконале перетворення аміно-

кислотної послідовності білків на вектори, субоптимальні параметри

навчання та гомологія між деякими токсичними та нетоксичними біл-

ками.
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