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Poglavlje 1

Uvod

Ovaj zavrsni rad dio je uspostavnog istrazivackog projekta Hrvatske zaklade za
znanost pod naslovom "Dizajn kataliticki aktivnih peptida i peptidnih nanostruk-
tura", s oznakom UIP-2019-04-7999. Cilj rada bio je proucavanje arhitekture i sas-
tavnih modula programskog modela AlphaFold 2, objasnjavanje koncepata primije-
njenih u njegovoj izgradnji te istrazivanje mogucénosti primjene modela za predvida-

nje trodimenzionalne strukture kra¢ih peptidnih sekvenci.

1.1 Problem savijanja proteina

Proteini, odnosno bjelancevine, obnasaju Sirok spektar funkcija u svijetu bioke-
mije, te su jedna od najznacajnijih tvari u svim Zivim bi¢ima [1]. Po svojoj gradi,
proteini su dugi lanci aminokiselina povezanih peptidnim vezama, odnosno poli-
peptidi - peptidi s barem pedesetak aminokiselina u lancu [2]. Funkcija peptida
definirana je njegovom tercijarnom (trodimenzionalnom) strukturom, koja je pak
definirana samim nizom aminokiselina od kojih se sastoji lanac tog peptida [1, 3].
Tercijarna struktura peptida nije jednostavna, lanac aminokiselina nije ispruzen, veé¢
se prirodno savija u kompleksne strukture [4]. Upravo u tome leZi problem savijanja
proteina, koji je nastao sredinom dvadesetog stoljeca, kada su Kendrew i suradnici
eksperimentalno odredili tercijarnu strukturu mioglobina i ostali zaprepasteni nje-

nom kompleksnoséu te nedostatkom pravilnosti i simetrije [1, 5|. To je postavilo tri
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kljuéna pitanja glede trodimenzionalne strukture proteina i peptida: Na koji na¢in
jednodimenzionalan niz aminokiselina utjece na kona¢nu trodimenzionalnu struk-
turu, koji je mehanizam samog savijanja te je li moguée racunalno predvidjeti tro-
dimenzionalne strukture proteina na temelju njegove sekvence aminokiselina [6]. U
svrhu pronalaska odgovora na posljednje pitanje, 1994. godine pokrenuto je natje-
canje u rac¢unalnom predvidanju tercijarnih struktura proteina Critical Assessment
of protein Structure Prediction - CASP. Natjecanje se odrzava svake dvije godine,
i cilj mu je unapredivanje i testiranje modela za predvidanje strukture proteina iz

sekvenci aminokiselina [7].

1.2 AlphaFold 2

Na cetrnaestom CASP natjecanju 2020. godine Googleov DeepMind tim predsta-
vio je drugu iteraciju svog modela za predvidanje strukture proteina - AlphaFold 2
[8]. Taj je model pokazao iznimnu to¢nost i konzistentnost u predvidanju tercijarne
strukture proteina, nerijetko bivajuc¢i na razini to¢nosti eksperimentalno odredenih
struktura, ¢ak i u kategoriji ab initizo modeliranja, odnosno modeliranja proteina koji
nemaju puno sliénosti s poznatim strukturama [9]. AlphaFold 2 ima i svoja ogranice-
nja, znac¢ajno se oslanja na koli¢inu srodnih proteina, nema moguénost predvidanja
post-translacijskih modifikacija i nekanonskih aminokiselina, te je znacajno ograni-
¢en glede predvidanja intrinzicno neuredenih struktura i same strukturne dinamike
proteina [10, 11|. Usprkos tome, moguc¢nosti AlphaFold 2 modela mnogi smatraju

vaznima u kontekstu rjeSavanju problema savijanja proteina [12].
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Pregled AlphaFold 2 i vaznih

pojmova

2.1 AlphaFold 2

AlphaFold 2 mreza arhitekturalno je razlozena na tri glavne cjeline: Pretrazi-
vanje, Evolucijski transformator (Evoformer) i Strukturni modul [8, 13]. Graficki

prikaz same strukture vidljiv je na Slici 2.1.
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Slika 2.1 Pojednostavljeni prikaz strukture AlphaFold 2 modela, preuzeto iz [8]
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Tok podataka kroz mrezu je sljededi:

1. Protein ¢ija se struktura zeli odrediti preda se kao lanac aminokiselina pred-
stavljen u formatu FASTA [14].

2. Pretrazuju se genetske baze proteina kako bi se pronasle sekvence aminokiselina
slicne ulaznoj, te se iz njih gradi viSestruko poravnanje sekvenci - Multiple
Sequence Alignment (MSA).

3. Uz pomoé¢ izradenog MSA, pretrazuju se baze struktura proteina kako bi se
pronasao strukturni predlozak kojim ¢e se izgraditi reprezentacija parovima

(eng. pair representation) [8].

4. Dobivena MSA reprezentacija i reprezentacija parovima pretprocesiraju se i

medusobno nadopunjavaju prije nego $to se posalju dalje u Evoformer.

5. Evoformer iterativno rafinira i nadograduje reprezentaciju MSA i reprezenta-
ciju parovima te izmjenjuje podatke izmedu njih kako bi ulazni podaci struk-

turniog modula bili §to informiraniji i ispravniji. [13].

6. Strukturni modul iz reprezentacije MSA i reprezentacije parovima koje je dobio
iz Evoformera gradi trodimenzionalni model strukture predstavljen nizom 3D

Kartezijevih koordinata svih atoma u lancu.

Izlazi strukturnog modula (koordinate atoma, nadogradene reprezentacija MSA i
reprezentacija parovima i dodatni izlazi) dodatno se tri puta $alju na ulaz Evoformera

kako bi se iterativno proizvela Sto preciznija konac¢na struktura.

2.2 ViSestruko poravnanje sekvenci

Peptidi i proteini po svojoj su gradi lanci aminokiselina povezanih peptidnim
vezama. lako je otkriveno preko petsto razli¢itih aminokiselina, od kojih se sto ce-
trdeset nalazi u prirodnim proteinima, tih sto ¢etrdeset nastaje post-translacijskim
modifikacijama samo 22 temeljne aminokiseline koje se pronalaze u genetskim upu-
tama svih zivih bica [15]. Za racunalni zapis i obradu proteina, najc¢esce se koristi
FASTA [14] zapis u kojem se svaka od 22 temeljne aminokiseline predstavlja jednim

velikim slovom engleske abecede uz tri posebna znaka za nepoznate aminokiseline u
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lancu i zavrSetak translacije [16]. Takve sekvence aminokiselina mogu se usporedi-
vati s ciljem pronalazenja sli¢nosti te promatranja evolucije i evolucijske povezanosti
razli¢itih proteina. Kako bi se olaksalo usporedivanje, najcesée se koristi tehnika
viSestrukog poravnanja sekvenci (eng. Multiple Sequence Alignment (MSA)), gdje
se nekoliko sekvenci ,poravna” ovisno o sli¢nim regijama i zajednickim obiljezjima.

Primjer poravnanja nekoliko sekvenci nukleinskih kiselina vidljiv je na Slici 2.2.

Sequencel —TCAGGA-TGAAC————
Sequence2 ATCACGA-TGAACC———
Sequence3 ATCAGGAATGAATCC--
Sequenced —TCACGATTGAATCGC—
Sequenced —TCAGGAATGAATCGCM

Slika 2.2 Poravnanje pet sekvenci nukleinskih kiselina, preuzeto iz [17]

Kod predvidanja trodimenzionalne strukture proteina, visestruko poravnanje sek-
venci moze pomod¢i pri odredivanju koje su rezidue u lancu nekog proteina fizicki
blizu. Uzevsi u obzir da su evolucijski srodni proteini sli¢ni po funkciji i strukturi,
te da je sama funkcija nekog lanca aminokiselina definirana njegovom strukturom,
korisno je prilikom izracuna strukture proteina uzeti u obzir njegove evolucijske srod-
nike [3|. Unutar MSA evolucijski srodnih proteina, moZe se pratiti koji su se parovi
rezidua koje nisu susjedne u lancu ,zajedno” mijenjale izmedu razli¢itih proteina,
te iz toga zakljuciti koji su parovi fiziéki povezani u tercijarnoj (trodimenzionalnoj)

strukturi proteina [18].
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Slika 2.3 Odredivanje povezanosti rezidua u tercijarnoj strukturi proteina temeljem
koevolucije aminokiselina unutar lanca, preuzeto iz [18]

Na Slici 2.3 prikazana je teoretska primjena tog koncepta u modelu za predvidanje
tercijarne strukture proteina na temelju lanca aminokiselina. U MSA na lijevoj
strani slike, vidljivo je da se rezidue na tre¢em i jedanaestom mjestu u lancu uvijek
zajednicki mijenjaju izmedu razli¢itih sekvenci u tom poravnanju. Temeljem toga,
moze se zakljuciti da su te dvije pozicije u lancu fizicki povezane, te se time moze
informirati izgradnju tercijarne strukture. Ujedno se pretpostavkom da su te dvije
rezidue povezane mogu ograniciti pozicije rezidua susjedne onima iz povezanog para,
¢ime se povratno informira istrazivanje MSA te daljnji zakljucci koji se iz njega

izvode.

2.3 Distogram

Koristan resurs prilikom izra¢una tercijarne strukture proteina jest i takozvani
distogram odnosno matrica udaljenosti rezidua lanca. Distogram proteina u sustini
je matrica kojoj su i redci i stupci indeksi rezidua unutar lanca koji sa¢injava taj pro-
tein. Vrijednost u matrici na mjestu (4, j) kazuje euklidsku udaljenost u tercijarnoj
strukturi izmedu i-te i j-te rezidue lanca [19]. Stoga su vrijednosti svih udaljenosti na
glavnoj dijagonali (i = j) jednake nuli. Uz matricu udaljenosti, nerijetko se koristi i
matrica kontakta, koja prikazuje koje su rezidue u medusobnom kontaktu. Definicija

kontakta ovisi o kontekstu, ali u vecini sluc¢ajeva se za dvije rezidue smatraju da su
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u kontaktu ako su udaljene manje od neke zadane vrijednosti, npr. 8 A ili 12 A ! [19].

6460565248444036322824201612 8 4

Slika 2.4 Prikaz odnosa udaljenosti rezidua na lancu i udaljenosti od glavne dijago-
nale u matrici udaljenosti, preuzeto iz [19]

Tablica 2.1 Definicije regija distograma

Regija | Broj rezidua razmaka
Lokalna <5

Kratka 6-11
Srednja 11-23

Duga > 23

Za kvalitetno predvidanje strukture proteina, bitno je, osim same fizicke udalje-
nosti, uzeti u obzir i koliko su rezidue medusobno udaljene u lancu. Sto je pozicija u
matrici udaljenosti vise odmaknuta od glavne dijagonale, to su te rezidue udaljenije
na lancu aminokiselina. Na Slici 2.4 prikazane su proizvoljno odabrane zone oko
glavne dijagonale unutar kojih se za dvije rezidue smatra da su medusobno lokalne
(Local) ili na kratkoj (Short), srednjoj (Medium) ili dugoj (Long) udaljenosti. Na

1 Angstrem, 1A = 10719,
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ovom konkretnom primjeru, brojevi rezidua razmaka koje odreduju te zone defini-
rane su u Tablici 2.1 [19]. Na raznim se primjerima pokazalo da su za veéu to¢nost
predvidene strukture proteina od veée vaznosti udaljenosti izmedu rezidua koje su

na duljoj udaljenosti unutar lanca, jer vise govore o samom savijanju lanca [20].

True contact map True 3D structure

41

-0.2

- 0.0

Slika 2.5 Matrice udaljenosti i kontakta te 3D struktura proteina PDB 1A6M, pre-
uzeto iz [19]

Na Slici 2.5 prikazane su matrica udaljenosti (7True distance map) i kontakta
(True contact map) te 3D prikaz tercijarne strukture proteina (True 3D structure).
Vrijednosti unutar matrica radi zornosti su prikazane bojama umjesto brojevima. U
slu¢aju matrice udaljenosti, vrijednosti u angstremima prikazane su bojama izmedu
crvene i plave, gdje crvena predstavlja 0 A, a plava 48 A. Vrijednosti u matrici
kontakta zapravo su binarne, odnosno ispunjeno polje predstavlja 1 a prazno 0, gdje

1 oznacava da rezidue jesu u kontaktu a 0 da nisu.
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Pretrazivanje

Proces predvidanja tercijarne strukture proteina u mrezi AlphaFold 2 zapocinje
pretrazivanjem baza proteina kako bi se pronasli lanci aminokiselina sli¢ni i srodni
onom ¢ija se struktura zeli odrediti, te na temelju kojih se grade reprezentacija MSA i
reprezentacija parovima. AlphaFold 2 u tu svrhu koristi ve¢ ustanovljene aplikacije za
pretragu baza: JackHMMER, HHBIits i HHSearch [21-23]. Sva tri alata za pretragu
temelje se na upotrebi skrivenih Markovljevih modela (eng. Hidden Markov Model

(HMM)) u svrhu pronalazenja homologije izmedu proteinskih sekvenci [24].

3.1 Skriveni Markovljev model

Skriveni Markovljev model vjerojatnosni je model kojim se opisuju nizovi opaza-
nja Markovljevog procesa koji se ne moze direktno promatrati |25, 26]. Markovljev
proces, odnosno Markovljev lanac, nac¢in je modeliranja stohastickog procesa s dis-
kretnim stanjima uz pretpostavku da svako novo stanje u koje sustav prelazi ovisi
iskljucivo o stanju koje mu prethodi, odnosno da zadovoljava tzv. Markovljevo svoj-

stvo, formalno zapisano izrazom 3.1:

P(X, = | Xomor) = P(X = | Xn_1) (3.1)
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gdje X,, predstavlja n-to stanje Markovljevog lanca, a X.,_1 sva stanja koja su se
u lancu nasla prije n-tog stanja, gdje su stanja x; € S gdje S simbolizira prostor
stanja tog Markovljevog lanca, skup koji sadrzi sva moguca stanja tog sustava. [25,
27]. Tada P(X, = x | Xo.,_1) predstavlja vjerojatnost da n-to stanje sustava bude
x uzevsi u obzir sva stanja koja su prethodila n-tom, to se joS moze zapisati i kao
P(X, =z| Xo =x0,X1 = 21,..., Xpu_1 = x,1). Markovljevo svojstvo govori da je
stanje X,, nezavisno o stanjima koja prethode stanju n — 1 uz uvjet da je poznato
stanje X,,_1, odnosno formalnim zapisom: X, 1l X, o | X,_1. Kljuéno svojstvo
skrivenog Markovljevog modela po kojem se razlikuje od obi¢nog jest da stanja lanca,
kao ni procese prijelaza izmedu stanja, nije moguce promatrati, ve¢ su uocljiva samo

opaZanja koja nisu jednozna¢no povezana sa samim stanjima [28].

(a) Markovljev lanac s opaZanjima (b) Skriveni Markovljev lanac s opaZangima

Slika 3.1 Dijagrami stanja i prijelaza obicnog i skrivenog Markovljevog lanaca s opa-
Zanjima

Razlika izmedu obi¢nog i skrivenog Markovljevog lanca vidljiva je na Slici 3.1
[28] gdje su za obje vrste Markovljevog modela prikazani dijagrami stanja i prijelaza,
te odnos opazanja i stanja. Oba primjera opisuju vremensku prognozu i raspoloze-
nja (opazanja) vezana uz odredena stanja prognoze. Krugovi predstavljaju stanja,
pravokutnici opazena raspolozenja, pune strelice i pripadne vrijednosti prikazuju mo-
guce prijelaze izmedu stanja i vjerojatnosti samih prijelaza, a isprekidane strelice i

pripadne vrijednosti pokazuju uzro¢nost stanja i opazanja uz pripadne vjerojatnosti.
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Poglavlje 3. PretraZivanje

Prostor stanja sadrzi tri moguce vremenska prognoze: suncano, oblacno i kiSovito.
Raspolozenja koja mogu biti opazena su: dobro, lose i tako-tako. Na Podslici 3.1a
vidljivo je da svaka vremenska prognoza uvijek rezultira istim opaZzenim raspoloze-
njem, npr. ako je vrijeme suncano, opaZeno raspolozenje je dobro u 100% slucajeva,
pa se moze zakljuciti i suprotno - ako je raspolozenje dobro, moze se sa sigurnoséu
utvrditi da je vrijeme suncano. To je primjer obi¢nog Markovljevog lanca, jer se
stanja, iako indirektno, mogu opazati. To nije slu¢aj kod skrivenih Markovljevih
lanaca, kao $to je onaj prikazan Podslikom 3.1b. Vidljivo je da svako stanje moze,
s odredenom vjerojatnoséu, uzrokovati svako raspolozenje. Ako je vrijeme, kao u
prethodnom primjeru, suncano, iz dijagrama se moze ocitati da ¢e opazeno raspolo-
zenje u 60% slucajeva biti dobro, u 30% tako-tako te u preostalih 10% loSe. Stoga se
iz opazanja ne moze jednoznac¢no odrediti stanje lanca, te se takvi modeli nazivaju

skrivenim Markovljevim modelima [28].

Profilni skriveni Markovljev model

Poseban slucaj skrivenih Markovljevih modela, koristan u kontekstu bioloskih
sekvenci, upotrebljava se za modeliranje MSA. Model u pitanju je takozvani pro-
filng skriveni Markovljev model - Profile Hidden Markov Model (PHMM) |26, 29].
Nastao je 1994. godine upravo u kontekstu problematike modeliranja proteina, te je
PHMM zapravo primjena koncepta skrivenog Markovljevog modela u svrhu statistic-
kog modeliranja, pretrazivanja baza te izrade MSA proteinskih obitelji i domena [26].
Kako se prostor stanja u svijetu proteina sastoji od dvadeset poznatih proteinogenih
aminokiselina, Markovljevi lanci vrlo su zahvalan temelj za modeliranje proteina |26,
28]. Specificnost PHMM-a je §to su definirana tri vrste stanja: podudaranje (match),

umetanje (insert) i brisanje (delete) [26].

Na Slici 3.2 prikazan je dijagram stanja i prijelaza PHMM-a, gdje su stanja
podudaranja prikazana slovom M u zutom kvadratu, stanja umetanja slovom [ u

plavom rombu te stanja brisanja slovom D u crvenom krugu.

Stanja podudaranja - M stanja - kazuju koliko je vjerojatno da ¢e se na nekoj
poziciji u sekvenci naé¢i odredena aminokiselina, i svako stanje podudaranja ima svoju

razdiobu vjerojatnosti za 20 mogué¢ih aminokiselina koje se mogu naci na tom mjestu
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Start with a multiple el Tl
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Slika 3.2 Dijagram stanja i prijelaza PHMM-a, preuzeto iz [30]

[26]. Pojedino stanje podudaranja oznacava odredenu poziciju u lancu aminokiselina,
te ako se protein sastoji od n aminokiselina, PHMM sadrzi n stanja podudaranja
(n = 5 za primjer na Slici 3.2). Sazeto receno, svako od n stanja podudaranja m
generira aminokiselinu x na mjestu i s vjerojatnoséu P(x | m;), i = 1...n. Za svako
od n stanja podudaranja, postoji stanje brisanja, koje je zapravo ,dummy” stanje
kojim se preskace to stanje podudaranja, odnosno ubaci praznina umjesto jedne od
20 aminokiselina. Naposljetku, na n stanja podudaranja postoji n+1 stanja umetanja
- po jedno sa svake strane stanja podudaranja. Stanja umetanja funkcioniraju sli¢no
stanjima podudaranja, jer svako od n + 1 stanja umetanja 7; generira aminokiselinu
x s vjerojatnoséu P(z | i), k = 0...n. Iz svakog stanja moguca su tri prijelaza (osim
stanja brisanja iz kojeg se ne moze prijeéi u stanje umetanja), prikazana strelicama
na Slici 3.2. Prijelazi u stanja podudaranja ili brisanja uvijek napreduju kroz model,
dok stanja umetanja mogu prelaziti sama u sebe. Vjerojatnost prijelaza izmedu dva
stanja p i ¢ iznosi T'(q | p). Sekvenca se iz PHMM-a moZe generirati ,nasumi¢nom
Setnjom” kroz model, kre¢uéi iz pocetnog stanja modela (B na primjeru sa Slike 3.2),
prelazec¢i pritom u iduce stanje myq, ¢; ili d; s vjerojatnostima 7'(my | B), T'(i; | B) i
T(dy | B), i tako napredujuci kroz model sve dok se ne dode do zavrsnog stanja (E

na primjeru sa Slike 3.2), ¢ime je generirana jedna moguca sekvenca [26].

12
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Stvaranje ,profila” nekog MSA pomoéu PHMM-a svodi se na odredivanje matrice
emisijskih vjerojatnosti i matrice prijelaza. Matrica emisijskih vjerojatnosti sadrzi
vjerojatnosti da ¢e se odredeni dokaz (u kontekstu proteina, odredena aminokiselina)
opaziti ovisno o stanju Markovljevog modela, sto u ovom slu¢aju predstavlja vjero-
jatnost da ¢e se svaka od aminokiselina pojaviti u odredenom stupcu MSA. Matrica
prijelaza sadrzi vjerojatnosti prijelaza izmedu razli¢itih stanja Markovljevog lanca,
odnosno vjerojatnosti da prijede iz stanja p u stanje ¢ za svaki p i ¢ modela (T'(¢ | p)),

Sto se najjednostavnije moze posti¢i prebrojavanjem svih prijelaza [28|.

A=02
il
l6=02
T=02
A
0.6
0.6
A=08 A=00 A=08 A=10 A=00 A=00
c=00| 10 |c=08|10 |[C=02|04 |C=00| 10 [Cc=00|10 |C=08
G=00 | G=02 " G=00 G=00 G=02 G=02
T=02 T=00 T=0.0 =00 T=038 T=00
iy iy s ny s Mg

Slika 3.3 Primjer PHMM-a za molekule DNK, preuzeto iz [28]

Kako se moguce sekvence lanca stvaraju ,nasumi¢nom Setnjom” kroz Markovljev
lanac, tako se i svaka sekvenca iz MSA moZe predstaviti jednom Setnjom kroz Mar-
kovljev lanac. Vjerojatnost svake sekvence moze se izracunati mnoZenjem matrica
emisijskih vjerojatnosti i matrica prijelaza po putu te sekvence. Slika 3.3 sadrzi pri-
mjer PHMM-a za molekule DNK, gdje su opazanja dusi¢ne baze (A, C, G, T). U
svakom m i ¢ stanju nalaze se vjerojatnosti da ¢e se na tom mjestu opaziti odredena
dusi¢na baza, a na strelicama izmedu stanja nalaze se vjerojatnosti da ¢e se dogoditi

upravo taj prijelaz. Za sekvencu AGCATG izracun vjerojatnosti bio bi sljedeéi:

0,8+1,0%0,2%1,0%0,8%0,4%1,0%1,0%0,8%1,0%0,2=0,008192  (3.2)
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Bududi da su vjerojatnosti nuzno manje od 1 i lako moze doéi do underflowa i gubitka
preciznosti, redovito se umjesto samog mnozenja racuna logaritam te vjerojatnosti,

pa bi logaritamska vrijednost za tu sekvencu bila:

31n(0,8) + 5In(1) + 2In(0,2) + in(0,4) = —4, 8046 (3.3)

gdje In predstavlja prirodni logaritam, odnosno logaritam po bazi e. Ovakve su
vrijednosti manje racunski zahtjevne, te vec¢a vrijednost predstavlja ve¢u vjerojatnost

da je sekvenca dio profiliranog MSA |[28].

3.2 Genetsko pretrazivanje

Cilj genetskog pretrazivanja jest izgradnja $to podrobnijeg MSA za ulazni pro-
tein, trazeci srodne proteine u genetskim bazama - najcesc¢e proteine koji vrse iste
funkcije u drugim organizmima. Za pretragu se koriste alati JackHMMER v3.3 [21]
i HHBIits v3.0-beta.3 [22], te pretrazuju genetske baze MGnify [31], UniRef90 [32],
Uniclust30 [33] i BED [34] [8]. Konkretno se alatom JackHMMER pretrazuju MG-
nify i UniRef90, a HHBIlits Uniclust30 i BFD. Dubina MSA ograni¢ena je na pet
tisuca sekvenci za MGnify, deset tisuc¢a za UniRef90, a neogranicena za sve pretrage
alatom HHBIits. 1z dobivenih MSA uklone se duplikati te se ujedine u jedan MSA
za daljnje procesiranje, gdje je prvi red matrice upravo sekvenca ulaznog proteina.

Stupci MSA predstavljaju lokacije u lancu proteina, a redci razlicite sekvence [8].

3.3 Strukturno pretrazivanje

Kako bi mreza $to informiranije zakljucivala trodimenzionalnu strukturu prote-
ina, stvara se reprezentacija parovima koja se gradi temeljem strukturnih predlozaka.
Nakon pretrage genetskih baza, MSA dobiven pretrazivanjem UniRef90 baze koristi
se kao ulaz za HHSearch alat [23] koji trazi strukturne predloske u PDB70 [35] struk-
turnoj bazi. Strukturni podaci iz svakog podudaranja ekstrahiraju se iz mmCIF [36]
datoteka iz PDB baze [§]. U slucaju da se sekvenca iz PDB70 ne podudara u pot-
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punosti sa sekvencom iz PDB, one su poravnate koristeci alat Kalign [37]. Ostatku
mreze prosljeduju se cetiri predloska za koja je izracunat najvecéi ocekivani broj is-

pravno poravnatih rezidua (izlazna varijabla ,sum_probs” alata HHSearch).

Slika 3.4 Strukture mioglobina iz cetiri razlicita organizma, preuzeto iz [13]

Misao vodilja iza strukturne pretrage moze se pronaci u staroj izreci: ,nihil sub
sole novum” [38| - nema niSta novo pod Suncem. Ideja jest da, iako proteini mu-
tiraju i evoluiraju, strukture srodnih proteina ostaju relativno sli¢ne [10]. Primjer
toga moze se vidjeti na slici 3.4 koja sadrzi tercijarne strukture mioglobina iz cetiri
razli¢ita organizma, redom u smjeru kazaljke na satu pocevsi od gornje desne: ¢o-
vjeka, africkog slona, crnoperajne tune i goluba. Vidljivo je da su sve Cetiri varijante
strukturno vrlo sli¢ne, iako nemaju iste lance aminokiselina: sekvenca mioglobina
africkog slona ima 80% podudaranja s mioglobinom ljudskog, mioglobin tune 45%
a goluba samo 25% podudaranja s ljudskim. Usprkos razli¢itim lancima, funkcija
proteina ekvivalentna je u sva Cetiri organizma pa stoga ni strukture nisu drasti¢no

izmijenjene [13].
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Evoformer

Centralni dio AlphaFold 2 mreze jest Evoformer - transformator kojemu je zada-
tak maksimizacija koli¢ine korisnih informacija koje se mogu izvuéi iz MSA i struktur-
nih predlozaka [13]. Evoformer predvidanje strukture proteina razmatra kao problem
zakljucivanja grafa (graph inference) u trodimenzionalnom prostoru, gdje su bridovi

grafa definirani bliskim reziduama u lancu [8].

4.1 Pretprocesiranje

Prije nego se podaci procesiraju u samoj mrezi, izvodi se nekoliko koraka pret-

procesiranja kako bi se optimizirale performanse mreze.

MSA grupiranje

S obzirom na to da najgora vremenska i memorijska sloZzenost Evoformer mreze
iznosi N feq % Nyes, gdje Ny predstavlja broj sekvenci (redaka), a N,..s broj rezidua
(stupaca) u MSA, provodi se grupiranje MSA (eng. MSA clustering) kako bi se sma-
njile dimenzije MSA koristenog tijekom izracuna uz $to manji negativni ucinak na
to¢nost mreze [8]. Grupiranje podrazumijeva biranje nasumi¢nog podskupa fiksne
veli¢ine N, sekvenci koje predstavljaju reprezentativan skup, i svaku se sekvencu

iz MSA asocira s njoj najblizom sekvencom iz reprezentativnog skupa. Kako bi se
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zadrzala ogranic¢ena veli¢ina, uzimaju se u obzir samo frekvencije aminokiselina i
brisanja (iz PHMM stanja M i D iz Poglavlja 3.1) svih sekvenci asociranih s repre-
zentativnim sekvencama, te se one koriste kao dodatna obiljezja (extra features) uz
reprezentativne sekvence. Time se postize gotovo dvostruki broj obiljezja po sekvenci

bez udvostrucenja broja sekvenci [§].
Procedura MSA grupiranja jest sljedeca:

1. Nasumicno se odabere N, sekvenci koje sluze kao sredista grupa (clustera),

pri ¢emu sekvenca ¢ija se konacna struktura trazi predstavlja srediste prve
grupe.
2. Generira se maska takva da svaka pozicija u centru MSA grupe ima vjerojatnost

od 15% da je ukljufena u toj maski. Svaki element MSA koji jest ukljucen u

maski zamijeni se uz sljedec¢e uvjete:

e u 10% slucajeva zamijeni se uniformno uzorkovanom aminokiselinom

e u 10% slucajeva zamijeni se aminokiselinom uzorkovanom iz profila MSA
na danoj poziciji
e u 10% slucajeva se ne zamijeni

e u 70% slucajeva zamijeni se posebnim znakom (masked msa_ token).

3. Preostale se sekvence pridruze grupa koje su im najblize po Hammingovoj
udaljenosti [39] ignorirajuéi zamaskirane rezidue i praznine. Za svaku se grupu
ra¢una nekoliko statisti¢kih vrijednosti (npr. razdioba aminokiselina po svakom

stupcu).

4. Od sekvenci iz MSA koje nisu izabrane kao sredista grupa u prvom koraku
nasumicno se odabere Negira seq sSekvenci bez zamjenijenjenih aminokiselina (u
slucaju da takvih sekvenci ima manje od Negrq seq, 0daberu se sve) koje ¢ine
dodatna MSA obiljezja (extra_msa_ feat u Tablici 4.1).

Odredivanje obiljezja

Glavni ulazi u model navedeni su u Tablici 4.1, a sva obiljezja koristena za izracun

glavnih ulaza, kao i njihove dimenzije, navedena su u Dodatku A.
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Tablica 4.1 Glavni ulazi Evoformer modula

Obiljezje
Oblik

Opis

target feat
[Nyes, 21]
residue index
[Nres, 21]

msa_ feat
[Netusts Nres, 49]

extra_ msa_feat

[Nea:traseq; Nrem 25]

template pair feat
[Ntemph Nres; NT@S 9 88]

template angle feat
[Ntempl7 Nresa 51]

Sadrzi ,,aatype”

Sadrzi ,residue index”

Stvara se konkatenacijom ,cluster msa”, ,clus-
ter _has deletion”, ,cluster deletion value”,
,cluster deletion mean” 1  cluster profile”.
Uzme se Neyete ¥ Nensempie Nasumicnih uzoraka iz
ovog obiljezja kako bi se svakoj iteraciji mreze

pruzio razli¢it uzorak

Stvara  se  konkatenacijom extra msa”,
,extra msa has deletion” i L EX-
tra_msa_deletion value”. Kao i ,msa feat”,

nasumicno se uzorkuje Neyere * Nensemble PUt

Stvara se konkatenacijom ,template distogram”
i template unit vector” te mnekoliko obi-
ljezja rezidua, koje se pretvore u obiljezja
parova. Takoder, pomoc¢u postupaka tiling
i stacking u oba smjera rezidua ukljucen
je template aatype”. Uklju¢ene su i ma-
ske template pseudo beta mask” i  tem-
plate backbone frame mask”, pritom je

obiljezje f;; = mask; * mask;

Stvara se konkatenacijom ,bem-
plate aatype”, LJbemplate torsion angles”,
LJtemplate alt torsion angles” i bem-

plate torsion angles mask”
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Dimenzije koristene u Tablici 4.1:

® N,.s - broj rezidua

® N,us - broj grupa MSA

Neatra seq - broj sekvenci koje nisu ni u jednoj grupi MSA

Niempr - broj strukturnih predlozaka

Neyere - broj iteracija cijele mreze

® N_nsemble - broj iteracija Evoformera

Ugradivanje ulaznih obiljezja za obradu u Evoformeru prikazano je na Slici 4.1.

(@) extra MSA
| extra_msa_feat representation =———————
[ﬁ] (s.nf) (s.r.c)
| residue_index () relpos — (I, T, ) E'Irstr:
Stack /- ~,
pair
Linearf— r.[)—( outer sum )—@—h representation —®—P®—> —_—
(rnrc) A \ J
Main
Evolommer
¢ | target_feat 1) {Linear 1— ¢ _)={tie — (s .1, ) — Stack
MSA
representation
AT O Tore) | —®—[—Gna—
@ msa_feat
o N S
~RS N
template_angle_feat - —
or.T) Linear f —c_ Linearc_—c_

embed — (I,T, ¢ ) /

template_pair_feat
(s, LLT) ’

Slika 4.1 Dijagram ugradivanja ulaznih obiljeZja, preuzeto iz [8]
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4.2 Mreza

Evoformer mreza ima arhitekturu dvotoranjskog (two-tower) transformatora s
osnom samopozornoséu (azial self-attention) u MSA stogu te trokutnim multiplika-
tivnim azuriranjem (triangular multiplicative update) i trokutnom samopozornosséu
(triangular self-attention) u stogu parova. Kako bi se omoguéila komunikacija izmedu
stogova, koristi se srednji vektorski umnozak i podesavanje pozornosti (attention bi-
asing) [8]. Mreza se sastoji od Ny = 48 blokova koji ne dijele tezine (attention
weight), od kojih svaki uzima MSA reprezentaciju i reprezentaciju parova kao ulaz te
procesira u nekoliko slojeva. Izlaz svakog sloja dodaje se trenutnim reprezentacijama
kroz rezidualnu vezu. Pritom izlazi nekih slojeva prije dodavanja produ kroz Dro-
pout [40], kako bi se smanjio overfitting. Posljednji blok Evoformera daje obradene i
rafinirane reprezentacije MSA i parovima koje sadrze informacije potrebne struktur-
nom modulu i pomoé¢nim glavama mreze. Uz to se predaje i reprezentacija jednom
sekvencom koja nastaje linearnom projekcijom prvog retka reprezentacije MSA |[8].
Prikaz bloka Evoformera nalazi se na Slici 4.2. Dvotoranjska arhitektura podrazu-
mijeva zasebnu obradu reprezentacije MSA u MSA stogu i reprezentacije parova u

stogu parova uz izmjenjivanje i kombiniranje informacija izmedu stogova.

48 blocks (no shared weights)

s
G

gated

_ self-

attention
with pair
bias

o

MSA {% MSA
representation 1 kY representation
Q? (s.4.0)

(s.r.0)

Tran-
sition

R e

Outer
product
mean

Triangle
update
using
outgoing
edges

Triangle
update
using
incoming
edges

Pair
— | representation
(r.r.c)
[

sition
(r.r,c)

Pair |

Slika 4.2 Dijagram bloka Evoformera, preuzeto iz [8]
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4.2.1 MSA stog

Osna samopozornost MSA stoga (MSA stack) odnosi se na ra¢unanja tezina po-
zornosti posebno po retcima i stupcima. Samopozornost po retcima (MSA row-wise
gated self-attention with pair bias) gradi teZine pozornosti za parove rezidua i pritom
koristi informacije iz reprezentacije parovima. Tim ,podeSavanjem” reprezentacije
MSA podacima iz reprezentacije parovima potice se konzistentnost izmedu reprezen-
tacije MSA i reprezentacije parova. Samopozornost po stupcima (MSA column-wise
gated self-attention) omogucéava razmjenu informacija izmedu elemenata koji pripa-
daju istoj rezidui (istom stupcu). Izra¢unima samopozornosti ucetverostruéi se broj
kanala u MSA reprezentaciji, pa se kroz MSA transition broj kanala reducira na

pocetni.

4.2.2 Srednji vektorski umnozak

Nakon obrade u MSA stogu, podaci iz reprezentacije MSA koriste se za azuri-
ranje reprezentacije parovima kroz srednji vektorski umnozak (outer product mean)
prikazan na Slici 4.3. Sve sekvence iz MSA linearno se projiciraju kako bi se smanjio
broj kanala, te se za svaki par rezidua na pozicijama (i, j) ra¢una vektorski produkt
stupaca (i, 7) i usrednji po sekvencama. Ta se usrednjena vrijednost koristi za azu-
riranje reprezentacije parovima na mjestu (i, j). Ovaj je korak memorijski zahtjevan

jer je za izra¢un potrebno stvarati tenzore s puno dimenzija.

MSA repr. (s,r,c.) pair repr. (r, 1, ¢,)

Linearc_—c
m

Linearc_—c
m

prods (s,c,c)|

outer
product

Slika 4.3 Proces azuriranja reprezentacije parovima reprezentacijom MSA, preuzeto

iz [8]
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4.2.3 Stog parova

Nakon Sto je reprezentacija parovima azurirana od strane MSA stoga, krece
obrada u stogu parova (pair stack). Ovdje se reprezentacija parovima interpretira
kao usmjereni graf, kao Sto je prikazano na Slici 4.4a. Pritom je klju¢no sto se tezi
k zadovoljavanju nejednakosti trokuta medu trojkama rezidua. Prvi korak obrade
u stogu parova jest trokutno multiplikativno azuriranje. Triangular multiplicative
update azurira reprezentaciju parovima tako da kombinira informacije iz svakog tro-
kuta sacinjenog od bridova grafa ij, ik i jk. Svaki brid ij azurira se informacijama iz
druga dva brida (ik i jk), a pritom se racunaju dvije simetri¢ne verzije, za outgoing
i incoming bridove (outgoing je npr. ik a incoming ki). Gornja dva koraka na Slici
4.4b prikazuju proces trokutnog multiplikativnog azuriranja, pritom prvi dijagram

prikazuje varijantu za outgoing bridove, a drugi za incoming bridove.

/ g N
Pair representation Corresponding edges @ O @5/ O

(r,r,c) in a graph
i i K ;
H ji O O
: i

]

it (i) ki K

k ik ki
|

(a) Lijevo: reprezentacija parovima
Desno: graf reprezentacije parovima

(b) Triangular multiplicative update i
Triangular self attention

Slika 4.4 Dijelovi stoga parova, preuzeto iz [8]

22



Poglavlje 4. Evoformer

Drugi korak obrade u stogu parova jest trokutna samopozornost. Triangular
self-attention azurira reprezentaciju parovima tako da pocetni ¢vor ¢ azurira brid 7
vrijednostima svih bridova koji imaju isti pocetni ¢vor (svi bridovi ik gdje k # i, 7).
Na to hoce li neki brid ¢k azurirati brid ij osim same slicnosti bridova utjec¢u i
informacije dobivene iz tre¢eg brida jk. Racuna se i simetrican proces za krajnje
¢vorove (dakle ki i kj umjesto ik i jk). Sli¢no kao i u MSA stogu, ucetverostruci se
broj kanala u reprezentaciji parovima, pa se kroz pair transition broj kanal reducira

na pocetni.

4.3 Dodatni ulazi

Pored glavnog dijela mreze kojeg ¢ine MSA stog i stog parova, za postizanje vece
to¢nosti koriste se 1 stog predlozaka (template stack) i dodatan MSA stog (unclustered
MSA stack) [8].

4.3.1 Stog predlozaka

Obiljezja iz strukturnih predlozaka linearno se projiciraju kako bi se stvorile re-
prezentacije predloScima. Svaka reprezentacija predloscima nezavisno se procesira u
stogu predlozaka i izlazne se reprezentacije agregiraju pomocu template point-wise
attention, gdje se na temelju reprezentacija parova grade upiti i nadziru individu-
alni predlosci. Izlazi stoga predlozaka dodaju se reprezentaciji parovima. Kutovi
torzije ugraduju se pomoc¢u malog viseslojnog perceptrona (Multi-layer Perceptron
(MLP)) i konkateniraju s MSA reprezentacijama kao dodatni redovi sekvenci s dru-
gacijim skupom tezina u odnosu na sekvence iz MSA. Dodatni redovi sudjeluju u

svim operacijama MSA stoga.

4.3.2 Dodatni MSA stog

U ovom se stogu sekvence koje ne pripadaju nijednoj grupi MSA ugraduju u po-
sebne reprezentacije MSA koje se procesiraju u dodatnom MSA stogu (Eztra MSA

stack) koji se sastoji od cetiri bloka slicna onima iz Evoformera. Kljuéna razlika
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extra MSA stoga u odnosu na Evoformer je §to se u extra MSA stogu koristi glo-
balna samopozornost po stupcima te Sto su same reprezentacije manje veli¢ine, $to
omogucava brze procesiranje ve¢eg broja sekvenci. Kona¢ne reprezentacije parovima
koriste se kao dodatni ulazi u glavni Evoformer stog, dok se reprezentacije MSA ne

koriste u daljnjim izra¢unima.
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Poglavlje 5

Strukturni modul

Posljednji dio AlphaFold 2 mreZe jest strkutkruni modul (Structure module).
Ovaj dio mreze uzima apstraktne reprezentacije proteina koje dobije iz Evoformera te
iz njih gradi konkretnu tercijarnu strukturu proteina, odnosno pretvara procesiranu
MSA reprezentaciju i reprezentaciju parovima u trodimenzionalne koordinate svih

atoma u lancu proteina |8, 13].

5.1 Mreza

Strukturni modul sastoji se od osam blokova koji medusobno dijele tezine. Za
glavni ulaz uzima reprezentaciju jednom sekvencom iz Evoformera (single represen-
tation). Reprezentacijom parovima podeSavaju se mape afiniteta za odredivanje po-
zornosti. U svakom se bloku strukturnog modula, prikazanom na Slici 5.1, azuriraju
apstraktna reprezentacija jednom sekvencom kao i trodimenzionalna reprezentacija,
koja je kodirana kao jedan okvir okosnice (backbone frame) po rezidui. Aminokise-
line u lancu modeliraju se trokutima koje ¢ine tri atoma okosnice aminokiseline, i
ti trokuti (okviri) slobodno plutaju prostorom, pa trodimenzionalna reprezentacija
pocinje kao ,oblak rezidua’ (residue gas). Obradom u strukturnom modulu ti se
okviri (trokuti) slazu u prostoru kako bi se formirala tercijarna struktura. Okviri
su predstavljeni euklidskim transformacijama koje su odredene uredenim parovima

rotacije i translacije T; := (R;,%;) gdje je R; rotacija u trodimenzionalnom pros-
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Poglavlje 5. Strukturni modul

toru a #; vektor translacije u trodimenzionalnom prostoru. Takav uredeni par sluzi
kao euklidska transformacija (transformacija krutog tijela) iz lokalnog referentnog
sustava (okvir okosnice) u globalni referentni sustav (struktura cijelog proteina), od-
nosno transformira lokalne koordinate #; u globalne koordinate ¥, Hadamardovim
produktom Z, = T;0%; = Rifmtzi. Pritom se euklidska rotacija u trodimenzionalnom
prostoru ne vrsi 3 x 3 matricom transformacije kako je uobicajeno, ve¢ kvaternionima,
koji koriste samo Cetiri komponente u odnosu na devet nuznih za matricu rotacije pa
su stoga racunski i memorijski manje zahtjevni te su ujedno i prikladniji za manje
kutove zbog manjeg rizika od gubitka preciznosti (underflowa) [41, 42]. U pocetku se
okviri okosnice inicijaliziraju transformacijom identiteta kojom se smjeste u ishodi-
ste globalnog koordinatnog sustava. Autori AlphaFold 2 nazvali su to ,inicijalizacija
crnom rupom” (black hole initialization). Time su svi okviri okosnice smjesteni u

istoj tocki u trodimenzionalnom prostoru i imaju istu orijentaciju.
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Slika 5.1 Dijagram bloka strukturnog modula, preuzeto iz [8]
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Poglavlje 5. Strukturni modul

U svakom bloku strukturnog modula procesiranje zapocinje azuriranjem reprezen-
tacije jednom sekvencom u Invariant Point Attention (IPA) modulu koji je zasluzan
za odredivanje pozornosti u kontekstu skupa okvira (euklidskih transformacija) na
na¢in da ta pozornost nije pod utjecajem globalnih euklidskih transformacija nad
tim okvirima. IPA modul se brine za to da su azuriranja u globalnom sustavu ek-
vivalentna onima u lokalnom i obrnuto, odnosno da ista euklidska transformacija
jednako utjece na okvire i u lokalnom i u globalnom kontekstu. Nakon toga se repre-
zentacija jednom sekvencom mapira na okvire za azuriranje okosnice. Ti su okviri
isto euklidske transformacije u trodimenzionalnom prostoru sacinjene od rotacije i

translacije, te se njima okviri okosnice kontinuirano nadograduju.

Kako bi se odredile koordinate svih atoma, svaka se rezidua parametrizira po
kutovima torzije {w, &, ¥, x1, ..., xa}, koji u tom sluc¢aju bivaju jedini stupnjevi
slobode, jer su kutovi i udaljenosti izmedu atoma aminokiseline fiksni. Pritom se
atomi grupiraju u ¢vrste grupe (rigid groups) ovisno o njihovoj zavisnosti o kuto-
vima torzije. Definirane su ¢évrste grupe za tri kuta torzije okosnice {w, ¢, 1} (Slika

5.2a) i Cetiri kuta torzije bocnog lanca {x1, X2, X3, xa} (Slika 5.2b).

chi? chid

B c
w ] alpha \/Qf\; Qf\
) (</ @NHz
chit chi3
(b) Kutovi torzije boénog lanca, preuzeto iz

(a) Kutovi torzije okosnice, preuzeto iz [43] [44]

Slika 5.2 Kutovi torzije aminokiseline

Za predvidanje kutova torzije, zasluzna je plitka rezidualna neuronska mreza ( Res-
Net) [8, 45]. Kutovi torzije prikazani su vektorima koji sadrze dvodimenzionalne
koordinate na jedini¢noj kruznici kako bi se olakSao izra¢un i stvaranje matrica ro-
tacije te eliminiralo potencijalno izlazenje iz intervala [0, 27| radijana. Nakon 8to se
kutovi torzije izracunaju, pretvore se u okvire za ¢vrste grupe atoma i primijene na

pripadne strukture aminokiselina.
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5.2 Relaksacija

Konacni rezultat svih slojeva strukturnog modula ne mora nuzno zadovoljavati
sva stereokemijska ogranicenja, pa je zato potrebno provesti relaksaciju strukture
proteina. U AlphaFold 2 relaksacija se provodi nakon izvodenja cijelog strukturnog
modula koriste¢i alat OpenMM [46] na AMBER99SB polje sila [47]. Sama relak-
sacija provodi se iterativnom ograni¢enom procedurom minimizacije energije (eng.
iterative restrained energy minimization procedure). U svakoj se relaksaciji minimi-
zira AMBER99SB polje sila koje je dodatno harmonicki ograni¢eno kako sustav ne bi
previsSe odstupao od pocetne strukture. Kada minimizator konvergira, odredi se koje
rezidue jo$ uvijek ne zadovoljavaju stereokemijska ogranicenja, pa se iz tih rezidua
maknu ograni¢enja sa svih atoma i ponovno provede minimizacija, ovaj put koriste¢i
ve¢ minimiziranu strukturu iz prethodne iteracije. Taj se proces ponavlja sve dok se
ne razrijeSe sva krsenja stereokemijskih ograni¢enja. Na kraju se potpuna minimi-
zacija energije i smjeStanje atoma vodika provodi OpenMM simulacijskim paketom,

koristec¢i predefinirane vrijednosti alata [8].

Steric violation

Y e

Slika 5.3 Prikaz relaksacije strukture proteina, preuzeto iz [48]

Primjer relaksacije vidljiv je na Slici 5.3, gdje je naranc¢astom bojom prikazan
struktura prije relaksacije, na kojoj je strelicom oznaceno krSenje stereokemijskih
ogranicenja. To se krSenje razrijesi relaksacijom, ¢iji je konacan rezultat prikazan

plavom bojom.
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5.3 Recikliranje

Konacni rezultati strukturnog modula nakon relaksacije, kao i dodatni izlazi i
funkcije gubitka, Salju se tri puta na ulaz Evoformera tako da se cijela mreza izvr-
Sava ukupno cetiri puta. Time se postize produbljivanje mreze i povecava preciznost
procesiranjem visSe verzija ulaznih obiljezja bez da se znacajno poveca vrijeme tre-
niranja ili broj parametara. Tijekom zaklju¢ivanja, recikliranje pretvara AlphaFold
2 u ponavljaju¢u neuronsku mrezu (Recurrent Neural Network (RNN)) s dijeljenim
tezinama, gdje svaka iteracija kao ulaze uzima izlaze iz prethodne (za prvu iteraciju
oni su nepostojeci, $to mrezi ne predstavlja problem), ali i generira nove ulaze kroz

nasumicno uzorkovanje MSA i grupiranje MSA [8].
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Pouzdanost

6.1 Metrike

U svrhu odredivanja to¢nosti i preciznosti modela za predvidanje strukture pro-
teina, koriste se odredene metrike sli¢nosti struktura proteina. Najcesce koristene su
standardna devijacija pozicija atoma (RMSD), Global Distance Test (GDT), i Local
Distance Difference Test (IDDT).

Najjednostavniji i najdirektniji pokazatelj sli¢nosti dvije strukture proteina jest
standardna devijacija pozicija atoma (root-mean-square deviation of atomic positi-
ons). Racuna se kao srednja vrijednost svih udaljenosti izmedu ekvivalentnih atoma
strukturno poravnatih proteina, izrazom 6.1, gdje je N broj atoma u strukturi a
2

d; = |u; — v;]* udaljenost izmedu i-tih atoma u i v na poravnatim strukturama, naj-

Gelce izrazena u angstremima (A) [49].

RMSD daje prosjecno odstupanje izmedu struktura poravnatih proteina, te se naj-

¢esce koristi RMSD atoma okosnice, konkretno Co atoma svake rezidue. Medu glav-
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nim problemima RMSD jest moguénost da regije sa znacajnijim odstupanjima imaju
prevelik utjecaj na konac¢nu vrijednost u odnosu na regije koje se vise podudaraju, pa
ne daje uvijek ispravnu sliku o strukturnoj sli¢nosti proteina. Jedna od ¢es¢ih metoda

poravnanja proteina jest upravo translacija i rotacija struktura s ciljem minimizirnja

RMSD-a.

GDT zamisljen je kao evolucija RMSD metrike, originalno implementiran u Local-
Global Aligment (LGA) alatu [50]. Pomoc¢u GDT zeli se ublaziti osjetljivost RMSD
na regije koje znacajno odstupaju izmedu dvije poravnate strukture. GDT nema
mjernu jedinicu, ve¢ se izrazava postotkom (od nula do sto) i ra¢una nad Ca atomima
okosnice. Sli¢nost iterativno poravnatih struktura ,boduje” se u dvadeset cutoff
kategorija udaljenosti, od 0,5 A do 10 A. Strukture su sli¢nije §to je GDT ved,
odnosno $to je vise ,bodova” unutar sto ranijeg cutoffa. Na CASP natjecanju koristi
se modificirana verzija zvana GDT TS (Global Distance Test Total Score) koja ima
Getiri cutoff udaljenosti: 1,2, 418 A [51].

Za razliku od RMSD i GDT koje zahtijevaju da strukture budu poravnate i pri-
marno promatraju samo Co atome okosnice, IDDT je osmisljen da boduje sli¢nost
struktura bez potrebe za globalnim poravnanjem struktura te promatra sve atome
na strukturama, ne samo atome okosnice. Vazan aspekt IDDT jest i mogucénost eva-
luacije proteina koji se sastoje od vise domena bez potrebe za prethodnom obradom
[52]. LDDT primarno mjeri koliko su vjerno lokalne interakcije ocuvane u strukturi
¢ija se slicnost promatra u odnosu na referentnu strukturu. Racuna se za sve pa-
rove atoma u referentnoj strukturi ¢ije su udaljenosti manje od predefinirane granice
(radijusa inkluzije), a koji ne pripadaju istoj rezidui. Pritom se rac¢una za vise vrijed-
nosti radijusa inkluzije, tako da se promatra koliki je udio udaljenosti ostao oc¢uvan
na strukturi koja se evaluira u odnosu na referentnu strukturu. Konacan rezultat
racuna se kao prosjecni udio o¢uvanih udaljenosti unutar cetiri radijusa inkluzije: 4,

2,110,5 A, iiskazan je kao postotak (poprima vrijednosti izmedu nula i sto) [52].
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6.2 AlphaFold 2 i CASP14

Na ¢etrnaestom CASP natjecanju odrzanom 2020. godine AlphaFold 2 model
pokazao se znacajno tocnijim od modela ostalih natjecatelja. Medijan odstupanja
atoma okosnice (Ca) iznosi 0,96 A za interval pouzdanosti 95% izmedu 0,851 1,16 A,
a medijan odstupanja svih atoma iznosi 1,5 A za interval pouzdanosti 95%" izmedu
1,211,6 A, dok iduci najbolji model ima medijan odstupanja atoma okosnice od 2,8
A za interval pouzdanosti 95% izmedu 2,7 i 4,0 A i medijan odstupanja svih atoma
od 3,5 A za interval pouzdanosti 95% izmedu 3,11 4,2 A, kao §to je prikazano na
Slici 6.1a [8]. Na svim domenama u CASP14 natjecanju, prosjetni GDT TS za Alp-
haFold 2 iznosio je 87,32 za top pet predanih modela po domeni i 88,01 za najbolji
predani model po domeni, dok je medijan GDT TS za sve domene iznosio 92,4. [9,
48].
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Slika 6.1 Performanse AlphaFold 2 na CASP natjecanju

AlphaFold 2 pokazao se podjednako to¢nim i za krace i za dulje sekvence, i posti-

gao znacajnu preciznost i za novootkrivene strukture, netom dodane u PDB bazu |8,

nterval pouzdanosti od 95% znaéi da 95% svih vrijednosti nekog skupa pada unutar
tog intervala [53]
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9]. Autori AlphaFold 2 uoé¢ili su da veli¢ina MSA ima znac¢ajan utjecaj na to¢nost
predvidenog modela, konkretno da su rezultati predvidanja kod kojih MSA sadrzi
manje od tridesetak sekvenci znacajno manje to¢ni [8, 9, 12]. Odnos veli¢ine MSA i
pouzdanosti predvidanja prikazan je na Slici 6.2, gdje je na horizontalnoj osi smjesten
red veli¢ine MSA, a na vertikalnoj osi IDDT za atome okosnice. Pad to¢nosti znacaj-
niji je u slucajevima gdje strukturni predlosci pokrivaju mali dio pocetne sekvence,
tako su ovdje rezultati kod kojih predlosci pokrivaju manje od 30% ulazne sekvence
prikazani plavom bojom, a narancastom rezultati kod kojih predlosci pokrivaju vise
od 60% ulazne sekvence [8]. Utjecaj manjka pokrivenosti predloscima opada kada

MSA ima barem stotinjak sekvenci.
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Slika 6.2 Odnos velicine MSA, pokrivenosti predloscima i IDDT atoma okosnice, pre-
uzeto iz [8]

Jedno od znacajnijih ograni¢enja AlphaFold 2 modela jest losije predvidanje in-
trinzi¢no neuredenih regija proteina, koje sacinjavaju preko 30% sekvenci ljudskog
proteoma duljih od trideset aminokiselina [55, 56]. Odredivanje strukture intrinzi¢no
neuredenih proteina opéenito je iznimno zahtjevno, i generalno se pridaje veéi znacaj
jasno definiranim strukturama, za koje se AlphaFold 2 pokazao iznimno sposoban
[11, 12, 57].

33



Poglavlje 7

Rezultati

7.1 Okruzenje

Za pokretanje predvidanja AlphaFold 2 modelom koristen je racunalni klaster Is-
abella Sveucilisnog rac¢unskog centra Sveucilista u Zagrebu. Klaster Isabella nastao je
u sijecnju 2002. godine, te je u svibnju iste godine stavljen na raspolaganje akadem-
skoj zajednici [58]. Danas se klaster sastoji od 135 ra¢unalnih ¢vorova s preko 260
CPU procesora, 3.100 CPU procesorskih jezgri, 12 grafickih procesora i 16 TB radne
memorije. Na svim ¢vorovima nalaze se po dva Intel Xeon CPU procesora, a ¢vorovi
s grafickim procesorima imaju po tri NVIDIA Tesla V100 graficka procesora [59]. Na
klasteru je, izmedu ostalog, unaprijed instaliran i postavljen AlphaFold 2 program,
tako da korisnik ne treba vrsiti nikakvu konfiguraciju. U kontekstu ovog rada, ko-
ristila se 2.1.1 non-docker verzija AlphaFold 2 [60]. Klasteru se iz CARNET mreze
pristupa preko pristupnog posluzitelja teran.srce.hr koristeé¢i Secure Shell (SSH) pro-
tokol [59].

7.2 Strukture

U svrhu evaluacije primjenjivosti AlphaFold 2 modela za predvidanje peptida,
koristene su krace sekvence (izmedu 36 i 223 aminokiseline) preuzete iz RCSB PDB

baze proteina [61]. PDB oznake sekvenci koristenih za evaluaciju su: 1BBA [62],
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1UCS [63], 1V3Y [64], 20S3 [65], 3NIR [66] i 4I8H [67]. U Tablici 7.1 prikazani
su podaci o predvidanjima AlphaFold 2 modela za svaku od prethodno navedenih
sekvenci, izracunate metrike to¢nosti objasnjene u Poglavlju 6.1 i broj aminokiselina
u lancu svake sekvence. Za izra¢un GDT koristen je LGA alat [50| dostupan na
proteinmodel.org, za izracun 1IDDT koristen je IDDT alat [52| dostupan swissmo-
del.expasy.org, a za izracun RMSD koristen je ChimeraX alat razvijen na Sveucilistu

u Kaliforniji, San Francisco [68].

Tablica 7.1 Rezultati predvidanja AlphaFold 2 modelom

Peptid Dl;lrlfiga VE}[igiArl ’ pre]jf(joijaka RMSD | GDT | IDDT izx\/féigxirgsj a
1BBA 36 220 20 2,06 A | 85,42 | 70,80 35 min
3NIR 46 221 7 0,96 A | 98,91 | 93,10 40 min
1UCS 64 1206 20 0,47 A | 99,61 | 93,72 37 min
2PNE 81 1719 7 42,83 A | 19,21 | 17,70 45 min
1V3Y 192 12333 20 0,52 A | 95,60 | 91,90 46 min
20853 205 12030 20 0,72 A | 97,32 | 94,10 48 min
418H 223 11657 20 0,46 A | 98,99 | 95,99 53 min

Na vrijeme izvrSavanja najveci utjecaj ima faza pretrazivanja i pretprocesiranja
ulaza, zatim relaksacija i tek na kraju samo zaklju¢ivanje strukture. Prema auto-
rima AlphaFold 2 modela, vrijeme samog zaklju¢ivanja na jednom V100 grafickom
procesoru sa 16 GB memorije iznosi oko 36 sekundi za lanac od 256 aminokiselina,
66 sekundi za lanac s 384 aminokiseline te vise od dva sata za lance s oko 2.500
aminokiselina. Veéi problem predstavlja memorijska slozenost, gdje se vise od 16

GB memorije moze prijeci kod lanaca s vise od 1.300 aminokiselina [8].

Medu predvidanjima koristenih sekvenci, pet od sedam struktura postiglo je vi-
soku to¢nost - RMSD manji od 1 A te GDT i IDDT veéi od 90. Nesto manje tocna
struktura predvidena je za najkracu sekvencu, 1BBA, a za 2PNE je struktura gotovo
u potpunosti promaSena. Najveéi razlozi za nedostatak tocnosti u slucaju te dvije
sekvence jesu niza podudaranja sekvenci iz MSA i ulaznih sekvenci, te nedostatak

kvalitetnih i reprezentativnih strukturnih predlozaka. Ukratko, u oba je slucaja pro-
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blem §to nije poznato dovoljno srodnih struktura, pa AlphaFold 2 nije imao dovoljno
,predznanja” za kvalitetno predvidanje. Pritom je korisno sto AlphaFold 2 na teme-
lju (ne)dostupnih podataka prognozira gdje ¢e predvidanja imati manju toc¢nost, i
te se prognoze uvelike podudaraju s odstupanjima izracunata alatima za evaluaciju
predvidene strukture. Za svaku predvidenu strukturu AlphaFold 2 generira oceki-
vano odstupanje strukture za svaku reziduu u lancu, predstavljeno pIDDT (predicted
IDDT) vrijednostima. U veéini slu¢ajeva vrijednost pIDDT nije u potpunosti mje-
rodavna s obzirom na toc¢nost konacne strukture i izracunati IDDT, ali generalno
ispravno odredi koje ¢e regije biti manje precizne. Globalna vrijednost pIDDT za
neku strukturu veé¢inom bude optimisticna u odnosu na to¢nost predvidene struk-
ture, dok vrijednosti za regije koje prognozira manju tocnost bivaju pesimistic¢nije u
odnosu na izracunati IDDT. Autori AlphaFold 2 odredili su kategorije pouzdanosti
modela temeljene na vrijednostima plDDT-a: jako niska za manje od 50 niska iz-
medu 50 i 70, visoka izmedu 70 i 90 te vrlo visoka iznad 90 [8]. Prema tome, sve
regije za koje je pIDDT veéi od 70 trebale bi biti ispravno predvidene. Na Slikama
7.1, 7.2, 7.3 prikazani su grafovi IDDT za sekvence 1UCS, 1BBA i 2PNE, gdje lijevi
grafovi predstavljaju pIDDT kojeg je prognozirao AlphaFold 2, a desni je izraCunat
u odnosu na referentnu strukturu iz PDB baze koriste¢i IDDT alat [52]. Na Slici 7.4
prikazana su poravnanja predvidenih i stvarnih struktura sekvenci 1UCS, 1BBA i
2PNE izradene u alatu ChimeraX [68].
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Slika 7.1 Usporedba plDDT i izracunatog IDDT za protein 1UCS
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Slika 7.3 Usporedba plDDT i izracunatog IDDT za protein 2PNE
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(a) 1UCS (b) 1BBA

(c) 2PNE

Slika 7.4 Poravnanje originalne i predvidene strukture za proteine 1UCS, 1BBA i
2PNE

38



Poglavlje 8

Zakljucak

AlphaFold 2 pokazao se kao znacajan korak naprijed u rjeSavanju problema savi-
janja proteina. Tvrdnje nekih da je izlaskom AlphaFold 2 taj problem potencijalno i
rijeSen pretjerane su s obzirom na nedostatke i ograni¢enja modela, no to ne umanjuje
njegovu vaznost i korisnost [12, 13, 54]. Njime se postigao veliki napredak u to¢nosti
i pouzdanosti predvidanja tercijarnih struktura peptidnih lanaca svih duljina, prvi
put postizuéi rezultate usporedive s eksperimentalno odredenim strukturama [13,
48]. Usprkos njegovim nedostacima, AlphaFold 2 moze znanstvenoj zajednici biti
koristan alat za odredivanje struktura peptidnih lanaca, makar za stjecanje jos jedne
perspektive, pogotovo otkako je cijeli njegov izvorni kod dostupan javnosti [69]. Tako
nije iznimno racunski zahtjevan, nije ni program koji se moze pokretati na prosjec-
nom racunalu, dijelom zbog zahtjeva za procesorskom snagom i radnom memorijom,
a dijelom zbog potrebe za preuzimanjem 2,5 TB proteinskih baza na uredaj, pa je
preporucljivo pokretati ga na moc¢nijim racunalima namijenjenim za zahtjevne pro-
racune [8, 13]. Stoga je iznimno korisno $to je Deepmind tim u AlphaFold Protein
Structure Database objavio strukture preko dvjesto milijuna proteina, pokrivsi go-
tovo cijelu UniProt bazu proteina, smanjivsi potrebu za samostalnim pokretanjem
AlphaFold 2 modela [70]. Prema EMBL-EBI, 80% struktura iz AlphaFoldove baze
dovoljno je tocno za veéinu primjena, a od toga je 35% svih struktura na razini

eksperimentalno odredenih struktura [70].
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Iako je tocnost AlphaFold 2 znacajan iskorak glede predvidanja struktura prote-
ina, smatram da je problem savijanja proteina daleko od bivanja rijeSenim. Model
kvalitetno primjenjuje koncepte samopozornosti u Evoformeru kako bi $to bolje infor-
mirao Strukturni modul, $to je izvrstan nacin sabiranja i koristenja dosad poznatih
struktura proteina i ispravne primjene tog prijasnjeg znanja, ali u tome i lezi dio
problema [13]. Model je ograni¢en na 22 kanonske aminokiseline i ne moze pre-
dvidati post-translacijske modifikacije peptidnih lanaca, Sto nije nuzno tragedija,
jer na veéinu poznatih proteina ne utje¢u ta ogranicenja [12, 15|. Dakle, Alpha-
Fold 2 je iznimno dobar za predvidanje poznatog nepoznatog, strukture peptidnih
lanaca koji imaju neke poznate srodnike. Toc¢nost predvidanja drasti¢no opada ¢im
nema dovoljno mnogo povezanih sekvenci kojima model informira svoje zakljuciva-
nje strukture. Zbog toga $to toliko ovisi o poznatim strukturama, AlphaFold 2 nije
toliko prikladan za predvidanje nepoznatog nepoznatog, onih struktura o kojima ne
znamo gotovo nista [12]. No to nije nedostatak isklju¢ivo AlphaFolda, veé svih alata
za predvidanje tercijarne strukture proteina koji se temelje na primjeni umjetne in-
teligencije, koji nepoznatu strukturu predvidaju pokuSavajué¢i primijeniti poznate
strukture [13|. No, da bi se moglo ispravno modelirati savijanje proteina, potrebno
je prvo shvatiti na koji se nacin odvija proces savijanja proteina u prirodi, pa na
temelju toga racunalno simulirati fizicke i kemijske zakonitosti koje dirigiraju ter-
cijarnu strukturu peptidnih lanaca. No za takve simulacijske, ,racionalne” modele
neizbjezno je potrebno kudikamo vise racunalnih resursa u odnosu na ,empirijske”
modele zasnovane na umjetnoj inteligenciji. Dok se to ne ostvari, AlphakFold 2 je
najbolji model za odredivanje tercijarne strukture peptidnih lanaca trenutno na ras-

polaganju.
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Sazetak

U ovom radu predstavljen je princip rada programskog alata AlphaFold 2, s objasnje-
njima primjene genetskog i strukturnog pretrazivanja proteina, Evoformer transfor-
matora koji izvla¢i znanje iz reprezentacija MSA i parovima te strukturnog modula
koji predvida trodimenzionalne koordinate svih atoma strukture na temelju repre-
zentacija iz Evoformera. Objasnjene su i metrike RMSD, GDT i IDDT koje sluze
za evaluiranje sli¢nosti struktura. Dodatno, prakti¢no je istrazena moguénost pre-
dvidanja tercijarne strukture za odabrani skup sekvenci duljina izmedu 36 i 223
aminokiseline koristenjem racunalnog klastera Isabella. Dobivene strukture imale
su pouzdanost izmedu 19,21 i 99,61 GDT, s vremenima izvrSavanja izmedu 35 i 53

minute.

Kljucéne riyect — AlphaFold 2, predvidanje strukture proteina, peptidi

Abstract

This paper presents the core principles of the AlphaFold 2 model, with explanati-
ons of genetic and structural protein search, the Evoformer transformer used for
extracting knowledge from MSA and pair representations, and the Structure module
which predicts 3D coordinates of all atoms based on the Fvoformer’s representations.
Structure similarity metrics RMSD, GDT and IDDT are also explained. Additionally,
the viability of tertiary structure prediction for a select set of sequences between 36
and 223 amino acids is explored using the Isabella computer cluster. The GDT sco-
res of the resulting structures range between 19.21 and 99.61, with computing times

between 35 and 53 minutes.

Keywords — AlphaFold 2, protein structure prediciton, peptides
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Dodatak A

Popis obiljezja koristenih u

Evoformeru

Dimenzije koristene u Tablici A.1:

® N,.s - broj rezidua
® Nus - broj grupa MSA
® Nevira seq - broj sekvenci koje nisu ni u jednoj grupi MSA

® Niempi - broj strukturnih predlozaka

02



Tablica A.1 ObiljeZja koristena u Evoformeru

Obiljezje

Opis
Oblik i
t
?; ype21] One-hot prikaz ulazne sekvence (21 predstavlja

simbole dvadeset aminokiselina + jedan za ne-

poznato)

cluster msa

[Nclustu Nresv 23]

One-hot prikaz sredista grupa MSA (23 predstav-
lja simbole dvadeset aminokiselina + nepozna-

nica + razmak + msa_masked token)

cluster has deletion
[Nclusta Nres7 1]

Binarna vrijednost koja kazuje postoji li brisanje

lijevo od rezidue u sredistu grupe MSA

cluster deletion value
[Nclusta Nres> 1]

Koli¢ina brisanja s lijeve strane za svaku reziduu
u sredistu grupe MSA, normalizirano na interval
|0, 1] koriste¢i 2arctgd gdje d predstavlja cijeli

broj brisanja

cluster deletion mean
[Nclusta Nres: 1]

Prosjecna koli¢ina brisanja za svaku reziduu u
sredistu grupe MSA, racuna se kao %Z?:l d;j
gdje je n broj sekvenci u grupi a d;; broj brisanja
lijevo od j-te rezidue i-te sekvence. To se potom
normalizira Kkoristeci %arctg%l gdje d predstavlja

prosjecan broj brisanja

cluster profile
[Nclusta N’I‘687 23]

Distribucija aminokiselina za svaku reziduu u
svakoj grupe MSA (23 predstavlja simbole dva-
deset aminokiselina + nepoznanica + razmak +

msa_ masked_ token)

23




Obiljezje
Oblik

Opis

extra msa
[Nea:traisequ NT@S) 23]

One-hot prikaz sekvenci koje nisu sredista
grupa MSA (23 predstavlja simbole dvade-
set aminokiselina + nepoznanica + razmak -+

msa_ masked_ token)

extra msa has deletion
[Ne:ctra_seqa Nres> 1]

Binarna vrijednost koja kazuje postoji li brisanje

lijevo od rezidue iz extra MSA

extra_ msa_deletion value
[Ne:ctraiseqa Nres; 1]

Koli¢ina brisanja s lijeve strane za svaku reziduu
iz extra MSA, normalizirana na interval |0, 1] ko-
risteci %arctg% gdje d predstavlja cijeli broj bri-

sanja

template aatype
[Ntempb Nres; 22]

One-hot prikaz ulazne sekvence (22 predstavlja
simbole dvadeset aminokiselina + nepoznato +

razmak)

template mask
[Ntempl ) Nres]

Maska koja prikazuje postoji li rezidua iz predlo-

Ska te ima li koordinate

template pseudo beta mask
[Ntempb Nres]

Maska koja prikazuje ima li beta-ugljikov atom!

koordinate u predlosku za odredenu reziduu

template backbone frame mask
[Ntempb Nres]

Maska koja prikazuje postoje li u predlosku koor-

dinate svih atoma potrebnih za izracun okosnice

template distogram
[Ntempb Nresa NT@S? 39]

One-hot upareno obiljezje koje prikazuje udalje-
nosti izmedu beta-ugljikovih atoma!. Udaljenosti
se grupiraju u 38 kategorija jednakih Sirina iz-
medu 3,25 A 150,75 A te dodatna kategorija za
udaljenosti vece od 50,75 A

1U slucaju glicina, gledaju se alfa-ugljikovi atomi

o4




Obiljezje
Oblik

Opis

template unit_vector
[Ntempl ) Nres ) Nres ) 3]

Jedini¢ni vektor pomaka alfa-ugljikovog atoma

unutar lokalnog okvira svake rezidue

template torsion angles
[Ntempl P Nres ) 14]

Tri kuta torzije ovojnice i do cetiri kuta torzije
boc¢nih lanaca svake rezidue, prikazane sinusom i

kosinusom

template alt torsion angles
[Ntempl P Nres ) 14]

Alternativni kutovi torzije za dijelove boc¢nih la-

naca sa 180° rotacijskom simetrijom

template torsion angles mask
[Ntempl ) Nres ) 14]

Maska koja prikazuje postoji li u predlosku kut

torzije

residue index
[Nres]

Indeks rezidue u originalnoj sekvenci

95




	Sadržaj
	Popis slika
	Popis tablica
	Uvod
	Problem savijanja proteina
	AlphaFold 2

	Pregled AlphaFold 2 i važnih pojmova
	AlphaFold 2
	Višestruko poravnanje sekvenci
	Distogram

	Pretraživanje
	Skriveni Markovljev model
	Genetsko pretraživanje
	Strukturno pretraživanje

	Evoformer
	Pretprocesiranje
	Mreža
	MSA stog
	Srednji vektorski umnožak
	Stog parova

	Dodatni ulazi
	Stog predložaka
	Dodatni MSA stog


	Strukturni modul
	Mreža
	Relaksacija
	Recikliranje

	Pouzdanost
	Metrike
	AlphaFold 2 i CASP14

	Rezultati
	Okruženje
	Strukture

	Zaključak
	Literatura
	Pojmovnik
	Sažetak
	Popis obilježja korištenih u Evoformeru

