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Santrumpos

BI — bendra informacija (angl. mutual information)

DNR - deoksiribonukleoriigstis

DSP — daugybinis seky palyginys

EC — fermenty komisijos numeris (angl. the enzyme commission number)
GDT - globalaus atstumo testas (angl. global distance test)

GPT — generatyviniai priesiski tinklai

JSA —jaucio serumo albuminas

MAE — vidutiné standartiné paklaida (angl. mean average error)

MDH - malato dehidrogenazé

MM — masininis mokymasis

Neff — efektyviy seky skaicius (angl. number of effective sequences)

NW — Needleman-Wunsch porinis palyginys

PDB - baltymy duomeny bankas (angl. protein data bank)

PMM - pasléptieji Markovo modeliai

PSM — poziciné svoriy matrica

PSSM - pozicijai specifiné jverciy matrica (angl. position specific scoring matrix)

PSR — protéviy seky rekonstrukcija (angl. ancestral sequence recontruction)



IVADAS

Baltymy inzinerija apibiidina procesus, kuriy pagalba yra kuriami baltymai su pagerintu
aktyvumu, stabilumu ar pakeistu substratiniu specifiSkumu. Tokiy baltymy kirimas islieka
sudétinga uzduotimi d¢l itin didelio galimy baltymy varianty kiekio ir vis dar prastai suprantamo
rysio tarp baltymo sekos ir jo savybiy. Siuo metu kylancias problemas yra jprasta spresti dviem
pagrindiniais biidais — kryptinga baltymy evoliucija ir racionaliu baltymy dizainu.

Kryptinga evoliucija, kartu su specifinémis atrankos sistemomis, simuliuoja natiiralig
baltymy evoliucijg. Pagrindinis §io metodo privalumas yra galimybé jvertinti didelius atsitiktiniy
mutanty kiekius. Kryptingos evoliucijos pagalba sékmingai atrenkami baltymai su didesniu
aktyvumu, stabilumu ir kitomis savybémis, taciau visas procesas yra apsunkintas lokaliy baltymy
erdvés minimumy, dél kuriy optimalus baltymo variantas gali buiti nepasiekiamas. Racionalus
baltymy dizainas remiasi molekuliniu baltymy modeliavimu: pasitelkiant fizikinius ir empirinius
désnius yra siekiama nustatyti sarySius tarp baltymo sekos ir jo funkcijos. Abu Sie metodai
reikalauja dideliy kompiuteriniy ir laboratoriniy resursy bei ilgy optimizavimo ir testavimo cikly.

Masininio mokymosi (MM) metodai remiasi automatiniu algoritmo mokymusi, Siam
pritaikymui itin svarbiis dideli, anotuoti ir subalansuoti duomeny rinkiniai, taciau didzioji
prieinamy biologiniy duomeny dalis iSlieka neanotuota ir tiksliai funkciSkai nejvertinta.
Neanotuoty baltymy seky jvairove gali panaudoti generatyviniai MM modeliai. Sie modeliai gali
iSmokti funkcinius baltymy seky ir struktiiry sarysSius, kylanius i$ natiiraliy baltymy seky
jvairovés. Naudojant baltymy sekomis apmokytus generatyvinius modelius galima generuoti
naujus baltymy variantus, pasiZymin¢ius panasiomis savybémis kaip ir duotasis mokymo rinkinys.
Be to, panaudojant funkcinius baltymy jver¢ius generavimo procesas gali biiti kontroliuojamas —
tai leidzia tikslingai keisti baltymy savybes.

Baltymy seky generavimas iSlieka multidisciplinine problema, reikalaujancia inovatyviy
sprendimy tiek biologijos, tiek ir informatikos srityse. Modeliy kiirimui ir tobulinimui butina
gebéti jvertinti generuojamy baltymy seky kokybe ir jy panasumg j mokymui skirtas sekas.

Sio darbo tikslas: jvertinti generatyviniais priesikais tinklais sugeneruoty baltymy seky
kokybe bei jvairove.

Darbo tikslui pasiekti iSkelti Sie uZdaviniai:

1. Palyginti pirmos eilés statistikas tarp nattiraliy ir sugeneruoty baltymy seky rinkiniy.
Palyginti antros eilés statistikas tarp natiiraliy ir sugeneruoty baltymy seky rinkiniy.
Ivertinti sugeneruoty baltymy seky jvairove.

Nustatyti jvesties vektoriumi kontroliuojamas baltymy seky savybes.

A

Ivertinti biologinj sugeneruoty baltymy seky funkcionaluma.



1. LITERATUROS APZVALGA
1.1. Baltymy inZinerija

Baltymy inZinerija apibiudina procesus, kuriy pagalba yra kuriami naujomis arba
patobulintomis savybémis pasiZzymintys baltymai (Brannigan ir Wilkinson, 2002). Nepaisant itin
didelés galimy varianty jvairovés, $i mokslo sritis leido sukurti naujus ir optimizuotus baltymy
variantus cheminéje ir farmacinéje biosintezéje, medicinoje, maisto gamyboje, atlieky perdirbime
ir biojutikliy kiirime (Arnold, 2019; Bornscheuer ir kt., 2019; Qu ir kt., 2020; Sheldon ir Pereira,
2017). Baltymy inZinerijos pagalba kuriami fermentai jprastai yra tobulinami, siekiant pakeisti jy
substratin} specifiSkuma, patobulinti katalizinj aktyvuma, enantioselektyvumg, termodinaminj
stabiluma, raiska, tirpumg ar stabiluma tirpikliuose (Poluri ir Gulati, 2017).

Siuo metu pladiausiai naudojamos ir geriausiai apibuidintos baltymy inZinerijos
strategijos yra racionalus dizainas ir kryptinga evoliucija (angl. directed evolution) (Arnold, 2015;
Romero-Rivera ir kt., 2016). Racionalus dizainas apibiidina eil¢ metody: nuo patirtimi ir Ziniomis
paremto hipoteziy iSkélimo iki strukttirinés baltymy analizés ir kompiuteriniy baltymy simuliacijy
(Wilson, 2015). Baltymy ir jy naujy varianty modeliavimas padeda jvertinti fiziko-chemines
aminoriigs§¢iy savybes ir simuliuoti jy sgveikas tiek su aplinka, tiek ir viena su kita. Naudojant
kryptingaja evoliucijg siekiama simuliuoti ir pagreitinti nattralig baltymy evoliucija. Tai yra
iteratyvus procesas, kurio metu yra kuriamos mutantiniy baltymy bibliotekos ir joms pritaikoma
geresnémis savybémis pasiZyminc€io varianto atranka (Packer ir Liu, 2015). Abi Sios strategijos
yra sé¢kmingai pritaikomos praktikoje, taciau jos reikalauja itin daug kompiuteriniy ir/ar

eksperimentiniy leésy kiekvienam specifiniam taikiniui optimizuoti (Steiner ir Schwab, 2012).

1.2. MaSininis mokymasis baltymy inZinerijoje

Masininis mokymasis (MM) yra treCiasis biidas leidziantis kurti naujus baltymy
variantus. Skirtingai nuo racionalaus dizaino, $i strategija remiasi bendra biologiniy duomeny
gausa (Xu ir kt., 2020). MM padeda surasti duomenyse egzistuojancius sarysius ir panaudoti juos
nuspéjant naujy, modeliui dar nematyty, varianty savybes ar tiesiogiai kuriant naujus baltymy
variantus. Augantis susidomé¢jimas MM yra stipriai susij¢s su s€ékmingu jo pritaikymu sprendziant
problemas, kurios seniau buvo nei§sprendziamos arba yra itin sudétingos, pvz., natiralios kalbos
apdorojimas, Zmogaus rasto ir veidy atpazinimas, objekty klasifikavimas ir kitos (Guo ir kt., 2016;
Young ir kt., 2018; Silver ir kt., 2017). Vienas i§ garsiausiy MM pasiekimy biologijoje — tai
laiméjimai baltymy struktiiry modeliavimo konkurse CASP (angl. Critical Assessment of protein

Structure Prediction). Pastaruosiuose dviejuose konkursuose (CASP13, 2018 ir CASP14, 2020)



MM paremti metodai pasieké pries§ tai dar nematyto prognozés tikslumo (1.1 pav.) (Callaway,

2020).
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1.1 pav. MM paremty modeliy AlphaFold ir AlphaFold 2 rezultatai CASP konkursuose.
Atvaizduoti vidutiniai globalaus atstumo testo (angl. global distance test, GDT) jverciai. Pagal
deepmind.com ,,AlphaFold: a solution to a 50-year-old grand challenge in biology*.

[vairis MM algoritmai yra pritaikomi baltymy inzinerijoje, pvz., atsitiktiniy medziy
rinkinys (angl. random forest) baltymy tirpumo nuspé¢jimui (Y. Yang ir kt., 2016), atraminiy
vektoriy masina (angl. support vector machine) baltymy stabilumo poky¢iui jvertinti (Teng ir kt.,
2010), K-artimiausiy kaimyny klasifikatoriai (angl. K-nearest neighbor classifier) — nuspéti
baltymy funkcijas ir veikimo mechanizmus (De Ferrari ir Mitchell, 2014), klasterizavimo
algoritmai — greitam seky funkciniam anotavimui (Falda ir kt., 2012). Pagrindinis MM privalumas
baltymy inzinerijoje yra jo geb¢jimas apibendrinti duotgji duomeny rinkinj: iSmokius modelj
zinomais duomenimis, MM gali atlikti spéjimus apie dar nematytus variantus, ir tai dazniausiai
atlikti itin greitai. Tuo tarpu, racionaliam baltymy dizainui reikia sukonstruoti naujg model;, tai
daznai uztrunka savaites ar ménesius ir reikalauja daug kompiuteriniy resursy, o kryptinga
baltymy evoliucija reikalauja ilgo laboratorinio eksperimentavimo ir atrankos sistemy kiirimo
(Steiner ir Schwab, 2012).

MM modelio tikslumas ir jo panaudojimo galimybés priklauso tiek nuo mokymui
naudoty duomeny kokybés, tiek nuo naudojamo algoritmo efektyvumo (Gao ir kt., 2020; Xu ir kt.,
2020). Dideliu MM pritaikymo baltymy inZinerijoje i$§iikiu $iuo metu yra plati baltymy strukttry,
fermentiniy mechanizmy, reakcijy ir eksperimentiniy sglygy jvairové. Be to, viesai prieinamiems
duomenims daznai triikksta sistemingos kokybés kontrolés, duomeny formato standartizavimo ar

metaduomeny (Musil ir kt., 2019; Stourac ir kt., 2021). Nepaisant salyginai dideliy vieSai



prieinamy duomeny baziy, homogeniski duomeny rinkiniai vis dar i§lieka salyginai mazi, o naujy,
kokybisky duomeny surinkimas yra daug laiko ir 1éSy reikalaujantis procesas.

Daugelio MM algoritmy esm¢ yra atrasti sary$ius pateiktuose duomenyse. Sie duomenys
jprastai yra sudaryti i§ duomeny tasSky su jiems priskirtais pozymiais ar apraSymais, pvz., fermenty
sekos, jy antrinés, tretinés struktiiros, aminorugsciy fiziko-cheminés savybés ir kita. Pagrindiniai

MM tipai yra prizilirimas mokymas (angl. supervised learning), neprizitirimas mokymas (angl.

v —

v —

dimensijy skai¢iy arba surasti duomeny klasterius. Siam mokymo tipui naudojami duomenys
neturintys juos atitinkan¢iy zymeny. Priziirimame mokyme tinklas apmokomas nuspéti duotojo

duomeny tasko zymenj. Pavyzdziui, tai gali biiti fermento aktyvumo ar stabilumo nuspéjimas

........

vt —

1.2.1. NepriZiirimas mokymas

D¢l jau minéto gerai anotuoty biologiniy duomeny trilkumo, pastaraisiais metais
2018). Sj populiaruma lemia itin didelés seky duomeny bazés, kuriy dydis siekia iki 2,5 milijardo
baltymy seky (Steinegger, Mirdita, ir kt., 2019; Steinegger ir Soding, 2018). MM modeliai
apmokyti naudojant neanotuotas baltymy sekas rodo itin gerus rezultatus baltymy kontakty
nuspéjime, homologiniy seky grupavime, mutacijy poveikio jvertinime ir kitais atvejais (Alley ir
kt., 2019; Rao ir kt., 2020; Riesselman ir kt., 2018).

PanasSiis rezultatai daznai gali biiti pasiekiami ir MM neparemtais jrankiais. Kontakty
nuspéjimas gali buti atlieckamas jvertinus baltymo pozicijy tarpusavio kovariacijg (Dunn ir kt.,
2008), mutacijy poveikio jvertinimas gali biiti atlickamas pagal seky profili/pozicijos
konservatyvuma (Hopf ir kt., 2017; Porebski ir Buckle, 2016), homologiniy seky paieska gali biiti
atliekama pagal pasléptojo Markovo modelio profilj ar seky panaSuma (Altschul ir kt., 1990;
Remmert ir kt., 2012). Nepaisant to, daugelyje minéty sri¢iy geresni rezultatai yra pasiekiami su
MM modeliais. Daznai tai lemia kelios ypatybés:

J Statistika paremtiems jrankiams daZnai reikia sglyginai didelio kiekio homologiniy
seky, 1§ kuriy turi biti sudaromas daugybinis seky palyginys. Palyginio sudarymo metu
gali biti padaromos klaidos, kurios tiesiogiai turi neigiamg poveikj galutiniams

rezultatams. MM modeliai gali naudoti ir nesulygiuotus seky rinkinius (Shin ir kt., 2021).
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o MM neparemti jrankiai dazniausiai gali iSnaudoti tik homologiniy seky informacijg.
Tuo tarpu MM modeliai gali iSnaudoti visy jam pateikiamy baltymy varianty informacija
(Alley ir kt., 2019).

. Paprastomis statistikomis paremti jrankiai daZniausiai atsizvelgia tik j specifines, jau
i anksto numatytas baltymy rinkinio savybes (pvz., pozicinis konservatyvumas,
kovariacija). Priklausomai nuo modelio dydzio ir mokymo trukmés MM jrankiai gali
iSmokti jvairius duotajame duomeny rinkinyje esancius désningumus, neapribotus i§
anksto numatytais kriterijais (Rives ir kt., 2021).

Neprizitirimu mokymu apmokyti modeliai gali panaudoti itin didelius, neanotuotus
duomeny rinkinius. Modelio mokymo metu yra siekiama, kad modelis iSmokty sarysius, esancius
duotajame mokymo rinkinyje, ir sugebéty duomenis generalizuoti. Apmokyti modeliai gali biiti
pritaikomi spresti jvairioms problemoms. [prastai naudojamos modelio sudarytos baltymy
reprezentacijos, kurios gali biiti naudojamos tiesiogiai arba pernaudojamos prizilirimame

mokyme, taip specifiskai pritaikant modelj nustatytai uzduociai vykdyti (Biswas ir kt., 2021).

1.3. Generatyviniai prieSiski tinklai

/

/
5\ D(x)
» @ » realus?
\

Diskriminatorius

\
\

P,z @ G(z) :
A — > ®
Generatorius

1.2 pav. Schema, apibiidinanti generatyvinius priesSiskus tinklus. Pritaikyta pagal Pérez-Enciso ir
Zingaretti 2019.

Pirma karta generatyviniai prieSiSki tinklai (GPT) (angl. generative adversarial
networks) apraSyti 2014 metais (Goodfellow ir kt., 2014). Kaip nurodo pavadinimas, tai yra
generatyviniai modeliai mokomi priesisko proceso bidy. Siuo atveju ,,priesiskumas“ kyla dél
tinklo mokymo, kuriame dalyvauja dvi besirungiancios pusé€s — generatorius ir diskriminatorius.
Generatyviniai modeliai yra statistiniy modeliy grupé, kuri siekia iSmokti duotojo duomeny
rinkinio X su atitinkamais Zymenimis Y apjungta tikimybe p(X,Y) (arba p(X), jeigu nenaudojami
zymenys). Tuo tarpu diskriminaciniai modeliai siekia iSmokti priklausoma tikimybe p(Y | X)

(Bernardo ir kt., 2007).
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Kaip minéta, GPT yra sudaryti i§ dviejy moduliy: generatoriaus ir diskriminatoriaus (1.2
pav.). GPT apmokymui naudojamy duomeny rinkinj sudaro realiis pavyzdziai x. Realiy duomeny
erdve atitinka fiksuotas skirstinys pg. Jeigu skirstinys pg(x) yra Zinomas, visi realtis duomeny
rinkinio pavyzdziai x gali biiti atkurti atsitiktinai imant bandinius i$ skirstinio. GPT generatoriaus
tikslas yra iSmokti §j skirstinj, o atitinkamai generatoriaus iSmoktas skirstinys yra vadinamas
Pe (x).

GPT mokymo metu diskriminatoriui yra pateikiami x; ir xz pavyzdziai, kurie kyla
atitinkamai i§ sugeneruoto pg; (x) ir realaus pg (x) skirstiniy. Diskriminatoriaus tikslas §iuo atveju
yra atskirti i§ kurio skirstinio kilo duotasis pavyzdys x. Tuo tarpu generatorius siekia apgauti
diskriminatoriy: jo tikslas yra sugeneruoti skirstinj p;(x), kuris buty kiek jmanoma panasesnis j
realy skirstinj pr(x). Pavyzdziy generavimui generatorius naudoja neuroninius tinklus ir jo

parametrus, kuriy pagalba atsitiktinj jvesties skirstinj py(z) pavercia sugeneruotu pavyzdziu x;.

v —

v —

generatoriaus ir diskriminatoriaus parametrai (6% ir 6 atitinkamai) yra nuolat atnaujinami. Po
generatoriaus apmokymo ciklo, generatoriaus sugeneruoti pavyzdziai yra pateikiami
diskriminatoriui, tada, parametras @ yra atnaujinamas taip, kad bity maksimizuota
diskriminatoriaus iSvesties paklaida. Tai reiSkia, kad mokymo ciklo metu diskriminatoriaus
parametrai yra atnaujinami taip, kad jis gebéty geriau atskirti realius ir sugeneruotus variantus.
Kartu atnaujinami ir generatoriaus parametrai, parametry pokytis priklauso nuo to, kaip sékmingai
diskriminatoriui pavyko atskirti realius ir sugeneruotus variantus.

Pagal zaidimy teorijg, generatoriaus ir diskriminatoriaus mokymas gali bti apibiidintas
kaip nulinés sumos Zzaidimas. Tokio Zaidimo principas teigia, kad privalo buti laiminti ir
pralaiminti pusés (Binmore, 2007). Siuo atveju tai reiskia, kad kai diskriminatorius sékmingai
atskiria realius ir sugeneruotus pavyzdzius jo parametrai néra atnaujinami, tuo tarpu generatorius
yra nubaudziamas keiiant modelio parametrus. PrieSingu atveju — generatoriui apgavus
diskriminatoriy, generatoriaus parametrai néra keiiami, o diskriminatoriaus parametrai —
modifikuojami.

Dé¢l aptartos GPT tinkly sandaros tokiy tinkly kiirimas ir modifikavimas reikalauja, kad
abi tinklo pusés — generatorius ir diskriminatorius biity pakankamai efektyvios. Jeigu itin gerai
veikia tik viena tinklo pusé, tinklo mokymasis nebevyksta, todél tinklo kiirimo ir mokymo metu

bitina uztikrinti ir stebéti tolygy abiejy modeliy tobul¢jima (Salimans ir kt., 2016).
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1.3.1. Generatyviniy priesiSky tinkly latentiné erdveé

GPT generatorius kaip jvest] priima latentinés erdvés taSka ir Sio taSko ,.koordinates*
konvertuoja i iSvestj. Pati latentiné erdvé prasmés neturi. Iprastai tai yra 128-dimensijy hipersfera
kurioje kiekvienos dimensijos verté yra atsitiktinai parenkama pagal normalyjj skirstinj. Vykstant
GPT mokymui, generatorius iSmoksta priskirti specifines iSvestis ar jy grupes, specifinéms

latentinés erdvés sritims (Ayoob, 2020).

1.3 pav. Tiesin¢ interpoliacija tarp dviejy erdvés tasSky (kairéje ir deSingje paveiksléliy pusése).
Tarp galutiniy taSky sugeneruojami variantai pasizymi tarpinémis abiejy varianty savybémis.
Pagal Abdal, Qin, ir Wonka 2019.

Apmokyto generatoriaus atzvilgiu latentiné erdve turi specifing struktiira, Si struktiira gali
buti narSoma ar joje ieSkoma specifiniy verc¢iy. Iprastai atlickant atsitiktinj objekty generavimg ar
tiesiog mokymg latentin¢je erdveje taskai yra pasirenkami atsitiktinai. Pasirenkant specifinius
latentinés erdves taSkus galima generuoti jiems specifinius objektus, t.y. kiekvienas latentinés
erdvés taskas turi ji atitinkanti objekta. Tarp dviejy latentinés erdvés tasky galima sukurti kelig
jungiantj Siuos du taskus, tokio kelio suradimas vadinamas interpoliacija (Bojanowski ir kt., 2019).
Pavyzdziui, kai yra generuojami paveiksléliai éjimas §ia tiese leidzia generuoti paveikslélius kurie

rodo kitimg tarp dviejy galutiniy tasky (1.3 pav.).
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1.3.2. GPT panaudojimas biologijoje

Goldsborough ir kt., 2017 pritaiké GPT lasteliy nuotraukoms analizuoti. GPT mokymo
tikslas Siuo atveju buvo iSmokti Igsteliy nuotrauky reprezentacijas naujy nuotrauky generavimui,
taip siekiant pritaikyti tinklg morfologiniam nuotrauky generavimui. Lastelés turi paprastesne ir
lengviau geometriskai aprasoma struktiirg, tai palengvina GPT pritaikyma tokio tipo duomenims
lyginant su jprastomis nuotraukomis.

Hong ir kt., 2020 pritaiké GPT auks$to nasumo chromosomy konformacijos pagavimo
(angl. high-throughput chromosome conformation capture (Hi-C)) rezultaty apdorojimui. GPT
paremtas tinklas pavadintas DeepHiC pritaikytas Hi-C kontakty Zzemélapiams atkurti naudojant
zemo padengimo sekoskaitos duomenis. Pritaikius DeepHiC tyréjai gali pasiekti auksta kontakty
atkiirimo raiska su 100 karty mazesniu sekoskaitos padengimu. Toks uzdavinys atitinka aukstos
raiSkos paveiksléliy generavimg 1§ Zemos raiSkos paveiksléliy.

Subramaniya ir kt., 2020 panaudojo GPT baltymy kontakty Zemélapiy taisymui. Baltymy
kontakty Zemélapiai daznai naudojami baltymy modeliavime. Jie yra nuspéjami pagal taikinio
sekos daugybinj seky palyginj. Nuspéty Zeméelapiy taisymui $iuo atveju buvo naudojamas GPT.
Kontakty Zemélapiai patikslinti GPT buvo tikslesni nuo 1 % iki 50 % priklausomai nuo kontakty

zemélapio kilmés.

1.4. Sugeneruoty baltymy varianty panaudojimas

Dél riboto kiekio varianty, kurivos galima patikrinti kryptinga baltymy evoliucija, Sis
metodas dazniausiai apsiriboja pavieniy pozicijy optimizacija. Tokia optimizacija jprastai
vadinama godZia vieno Zingsnio optimizacija (angl. single-step greedy optimization) ir yra
atlieckama etapais. Kiekvieno etapo metu nustatoma pagal atrankos sistemg labiausiai tinkantis
aminoriigSties variantas pasirinktoje pozicijoje ir visos kitos pozicijos yra laikomos fiksuotos
(Fasan ir kt.,, 2019). Kadangi kiekvienos mutacijos poveikis priklauso nuo jau esamy
aminorigsciy, tokios optimizacijos efektyvumas priklauso nuo pradinio optimizuojamo baltymo
varianto ir nuo eilés tvarkos, kuria pasirenkamos pozicijos mutacijy jvedimui. Sis procesas yra
jautrus lokaliems minimumams, kurie kryptingai evoliucijai gali baiti nejveikiami priklausomai
nuo pradinio sekos varianto (Kaznatcheev, 2019). Pilnai generatyvinis baltymy seky sukiirimas
gali leisti pereiti per lokalius minimumus. Sugeneravus pakankamai platy spektra pirminiy seky
varianty galima greiciau rasti globaly minimuma arba didesnj lokaly minimuma.

Klasifikaciniams masininio mokymosi tinklams yra budingi tie patys apribojimai kaip ir
kryptingai evoliucijai: pasirinkus pradinj variantg reikia pasirinkti krypt] kuria iSbandomos
jvairios mutacijos. DaZniausiai tai atlieka tikimybiniai statistiniai modeliai (Biswas ir kt., 2021;

Wittmann ir kt., 2020). Dél itin placios galimy baltymy varianty jvairovés, pilnas, visy galimy
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baltymo mutanty jvertinimas tampa nejmanomas. Pavyzdziui, pilnam, penkiuose pozicijose
galimy mutanty patikrinimui reikia jvertinti vir§ milijono varianty. Pilnas tokios jvairovés
jvertinimas yra nebejmanomas augant analizuojamy pozicijy skaiciui, netgi turint itin greitus
modelius varianty vertinimui. Seky generavimas leidzia praleisti pavieniy varianty tikrinima, o
sugeneruoti variantai gali pasizyméti didesne jvairove ir didesniu aktyviy/neaktyviy fermenty
varianty santykiu (1.4 pav.) (Russ ir kt., 2020).

Generatyviniy tinkly latentiné¢ erdvé suteikia jrankj generuoti variantus su i§ anksto
pasirinktomis savybémis. Tam yra reikalingas atitinkamy krypc¢iy suradimas latentinéje erdvéje ir
tinkamas modelio apmokymas. Tai leisty visiskai atsisakyti klasifikaciniy modeliy, tiesiogiai

generuojant pasirinkty savybiy variantus.

¢ o '.b °
N ".\.l".-.‘t".. 8
L) oy B
-...t. XY e
5 E: —_—_— |8 | ORISR P 0 e ————— -
- .;" 4 o€ g ° ISmokstamas seky Surandama koreliacija

C: A pasiskirstymas latentinéje
o erdveje

tarp pasiskirstmo
ir siekiamos savybés

MTIKEMPQPK... 1 0.9
MFGELKNLPL... i
MNTDKPVQAL... —_— —_— 2 | 08
MMKIADELGE... Gaunama naujy Sckas smkiogjairios 3 | 06
MFKEEAPGRV seky tikimybé pagal pagal apskaiciuotg
iSmoktg pasiskirstymg tikimybe 4 0.6
MTRYLSSQRL...
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6 0.05
o
MTIKEMPQPK...
MFGELKNLPL...
—) —_— MNTDKPVQAL...
Imami méginiai i$ Sekos dekoduojamos, MMKIADELGE. ..
iSmokto pasiskirstymo sintetinamos ir tiriamos MFKFEAPGRV. ..
MTRYLSSQRL...

1.4 pav. Generatyviniy tinkly panaudojimas seky generavimui ir savybiy nuspéjimui. A,
Generayviniai modeliai iSmoksta mokymui duotyjy baltymy seky pasiskirstymo reprezentacija.
Sis pasiskirstymas gali atitikti jvairias baltymy savybes (aktyvumas, stabilumas, tirpumas ir kt.).
B, Generatyvinius modelius naudojant savybiy nuspé¢jimui yra laikoma, kad iSmoktas
pasiskirstymas atitinka siekiamg pakeisti savybe. Naudojant modelj tokiu principu, sekoms galima
priskirti tikimybinius atitikimo jver¢ius pagal kuriuos galima atrinkti seky variantus su galimai
geresnémis savybémis. C, generatyvinius modelius naudojant seky generavimui naujos sekos yra
imamos i$ iSmokto seky pasiskirstymo. Pritaikyta pagal Wittmann ir kt. 2021.
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1.5. Seku analizé
1.5.1. Porinis seky sulygiavimas

Porinis baltymy seky palyginimas apibrézia iSskirtinai dviejy baltymy seky sulygiavima.
Dazniausiai i$skiriami dviejy tipy poriniai baltymy seky palyginiai: globalis ir lokaliis. Globalts
palyginiai yra paremti Needleman-Wunsch (NW) algoritmu ir, kaip nurodo pavadinimas, siekia
sulygiuoti sekas per pilng sekos ilgj (Needleman ir Wunsch, 1970). Lokaltis palyginiai remiasi
Smith-Waterman algoritmu ir siekia dvi sekas sulygiuoti tik ties panaSiausiais $iy seky regionais
(Smith ir Waterman, 1981).

Algoritmo pasirinkimas jprastai priklauso nuo seky kilmés bei porinio palyginio
sudarymo tikslo. Norint palyginti panasaus ilgio homologinés kilmés sekas, dazniau pasirenkamas
globalus palyginys. Palyginj sudarant tarp evoliuciSkai nutolusiy ar nepilny seky dazniausiai
pasirenkmas lokalus palyginys. Sudarius palyginj galima tiesiogiai jvertinti seky panasuma.
Panasumas jprastai gali biiti apibréZziamas dviem biidais: kaip identiSkas panaSumas (angl.
identity) arba panasumas (angl. similarity). IdentiSkas panaSumas jprastai nurodo visiskai
sutampanc¢iy aminortig§¢iy skaiciaus santykj su palyginio ilgiu. PanaSumas kartu jvertina ir dviejy
neidentiSky aminoriigs¢iy fiziko-cheminj ar statistinj panaSumg. Toliau Siame darbe seky

panasumu bus vadinamas identiSkas panaSumas.

1.5.2. Daugybinis seky palyginys

Daugybiniai seky palyginiai (angl. multiple sequence alignment) apibrézia pozicinj
biologiniy, evoliuciskai susijusiy, seky palyginj. Sudarant DSP atsizvelgiama | evoliucinj seky
kintamumg: mutacijas, insercijas ir delecijas. Palyginys atitinka staCiakampe baltymy seky
matricg. Siekiama, kad stulpelis Sioje matricoje atitikty:

e  homologing pozicijg (kilusi i§ vienos pozicijos pirminio protévio sekoje);

e  sulygiuojamg struktiiring pozicija (apibrézta pozicija lokaliame struktiiry

palyginyje);
e  vienodg funkcionaluma.

Artimiems seky homologams visos §ios sglygos dazniausiai gali biiti iSpildomos kartu,
taciau labiau evoliucisSkai nutolusiems baltymams strukttrinés, funkcinés ir sekos pozicijos gali
i8siskirti. Dél to skirtingi sulygiavimo kriterijai gali nulemti skirtingus seky palyginius (Edgar ir
Batzoglou, 2006).

DSP sudarymas gali biti pritaikytas sulygiuojant DNR, RNR ir baltymy sekas. Didelé

dalis in silico atliekamy biologiniy seky analiziy priklauso nuo DSP sudarymo, pvz., domeny
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analiz¢, filogenetin¢ rekonstrukcija, motyvy paieska, kovariacin¢ analiz¢ ir kita (Kemena ir

Notredame, 2009; Thompson ir kt., 2011).

1.5.3. Pozicijai specifinés matricos

Poziciné svoriy matrica (PSM) yra supaprastinta daugybinio seky palyginio
reprezentacija, nurodanti aminoriigS¢iy daznj duotojoje pozicijoje (Ben-Gal ir kt., 2005).
Baltymams §ios matricos dydis atitinka L X aa, kur L yra palyginio seky ilgis, aa — aminorig§¢iy
skaicCius (atitinkantis 20 skai¢iuojant tik standartines aminoraigstis).

Pozicijai specifiné jverCiy matrica (angl. position specific scoring matrix, PSSM) yra
sudaroma i§ pozicinés dazniy matricos $iai pritaikius pseudo-jveréius (angl. pseudocount) ir
logaritminj normalizavimg. Pseudo-jverciy pritaikymas uztikrina, kad nei viena PSSM matricos
pozicija neturéty tikimybés lygios nuliui, kuri tapty neigiama begalybe pritaikius logaritminj
normalizavimg. Kartu tai padeda iSspresti ir DSP sudarymo SaliSkuma, kai ji sudaroma i§ mazo
skaiciaus seky (Gribskov ir kt., 1987).

Pozicijai specifinés matricos dazniausiai yra naudojamos seky paieskai atlikti ar seky
konservatyvumo jvertinimui. Be to, yra Zinoma, kad pozicijai specifinés matricos gali biiti

naudojamos mutacijy poveikiui nuspéti (Hopf ir kt., 2017).

1.5.4. Baltymy konservatyvumas

Informacija apie baltymo funkcines pozicijas tiesiogiai padeda nustatant baltymo
funkcija, prijungiamus ligandus, baltymas-baltymas sgveikas, planuojant eksperimenting analize
ar tiriant molekulinius mechanizmus (Guharoy ir Chakrabarti, 2005; Kalinina ir kt., 2004; Liang
ir kt., 2006). Vienas i§ daZzniausiai naudojamy baltymy funkciniy pozicijy jvertinimo bidy yra
seky analizé (Capra ir Singh, 2007). Kaip alternatyva jai gali biiti naudojama struktiiriné analizé
(Jones ir Thornton, 2004). Seky analizés metu yra laikomasi prielaidos, kad homologiniy baltymy
daugybinio seky palyginio stulpeliai nurodo funkciSkai ar strukttiriSkai svarbias pozicijas tada, kai
Siuose pozicijose yra stebimas mazas variabilumas. Maza aminortig§¢iy variacija yra siejama su
neigiamu evoliuciniu spaudimu kylandiu dél mutacijy atsiradusiy Siuose pozicijose. Si savybé
jprastai vadinama konservatyvumu (Cooper ir Brown, 2008).

Vienas i§ paprasciausiy ir lengviausiai interpretuojamy biidy statistiSkai jvertinti pozicinj
konservatyvuma yra Sanono entropija (Strait ir Dewey, 1996). Informacijos teorijoje Sanono
entropija apibiidina kintamojo informacijos kiekj arba jo neapibréztuma, kuris priklauso nuo
kintamojo reikimiy (Shannon, 1948). Sanono entropija yra lygi nuliui, jeigu DSP pozicijoje
matoma tik viena aminortgstis. Entropija jgauna didZiausig reikSme, kai visos aminoriigStys

pozicijoje pasirodo vienodu dazniu. Reikia paminéti, kad Siuo metu yra priimta naudoti kitus,
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tikslesnius metodus funkcinéms pozicijoms jvertinti. Jie daznai kartu naudoja ir pozicijos kaimyny

informacijg ir/ar pakeitimy matricas (angl. substitution matrix) (Johansson ir Toh, 2010).

1.5.5. Baltymuy kovariacija ir koevoliucija

Pirminé _ Kompensuojanti
mutacija . mutacija

1.5 pav. Baltymo pozicijy koevoliucija. Vienoje pozicijoje jvykusi mutacija yra kompensuojama
greta esancioje pozicijoje jvykusios mutacijos. Pritaikyta pagal Nicoludis ir Gaudet 2018.

Baltymy funkcijai itin svarbi yra ne tik duotoji pozicija, bet ir jos aplinka. Siuo atveju
aplinka yra laikoma tiek pirminéje struktiiroje (t.y. sekoje) arti esancios aminoriigStys, tiek ir
antrinése, tretinése bei ketvirtinése baltymo struktiirose esantys aminortig§¢iy kaimynai.

Siekiant i§ baltymy seky iSgauti papildomos informacijos pastaraisiais deSimtmeciais itin
intensyviai pradéta tyrinéti aminortig§¢iy koevoliucijg (de Juan ir kt., 2013). Tai kartu 1émé ir
nuolat augantys prieinami kompiuteriniai resursai bei sparciai didéjancios biologiniy duomeny
bazeés (Suzek ir kt., 2007). Koevoliucijos tyrimai remiasi prielaida, kad dvi aminoriigstys, kuriy
mutacijos tarpusavyje koreliuoja, mutuoja taip, kad vienos aminoriigS§ties mutacija yra
kompensuojama kitos aminoriigsties. Koevoliucija yra interpretuojama kaip funkciné tarpusavio
priklausomybé, t.y. jeigu dvi aminoriigstys koevoliucionuoja, atsiradus tik vienos aminortigsties
mutacijai, kartu atsiranda ir evoliucinis spaudimas jvykti kitos aminoriigSties mutacijai (1.5 pav.)
(Pazos ir Valencia, 2008).

Koevoliucijai nustatyti dazniausiai tiriama baltymo DSP pozicijy kovariacija (Ashenberg
ir Laub, 2013). Dabar jau standartu tapes kovariacijos nustatymo tikslumo jvertinimas yra
aminoriigsciy kontakty nuspéjimas remiantis apskaiCiuota kovariacija. Jprastai laikoma, kad
kontaktas tarp aminortig§¢iy yra tada, kai atstumas tarp jy C-a arba C-f atomy yra mazesnis nei
8 A (Adhikari ir Cheng, 2016). Sis tikslumo jvertinimo biidas yra salyginai paprastas, ta¢iau jis
turi trikumy: koevoliucija (kartu ir kovariacija) gali atsirasti ne tik dél kontakty nustatomy
galutingje struktiroje, bet ir dél aminortig§¢iy funkcinio bendrumo, tarpiniy baltymo lankstymosi
biiseny, baltymo dinamikos ar tarp oligomerizacijoje dalyvaujanciy aminortig§¢iy, todel metodai
tiksliau i§ kovariacijos nustatantys baltymo kontaktus, nebutinai tiksliau nustato baltymo pozicijy

kovariacija (Anishchenko ir kt., 2017).
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Pirminiai biidai jvertinti kovariacijag buvo paremti bendros informacijos (angl. mutual
information) jverciu (Korber ir kt., 1993). Galiausiai, apjungus eksponentiskai augantj baltymy
seky skaiCiy ir technikas, sprendziancias atvirkSting statisting problemg, sukurta tiesioginio
sujungimo analizé (angl. direct coupling analysis). Sis metodas sulauké plataus pritaikymo ir buvo
panaudotas sprendziant baltymy struktiiras, nuspéjant mutacijy poveikj bei nustatant baltymas-
baltymas sgveikas (Hopf ir kt., 2017; Kamisetty ir kt., 2013; Morcos ir kt., 2011).

Siuo metu yra priimta, kad aminorig§¢iy kovariacija nustatyta i§ DSP gali gana tiksliai
apibendrinti baltymy lankstymasi bei funkcijas (Russ ir kt., 2005, 2020; Socolich ir kt., 2005).
Nepaisant to, didziausias démesys interpretuojant DCA rezultatus skiriamas stipriausiai pagal
modelj kovarijuojanc¢ioms pozicijoms, nes Sios gali buti tiesiogiai identifikuojamos kaip kontaktai
struktiiroje. Taciau vien kontaktai negali atkurti nei DSP statistiky (Russ ir kt., 2020), nei jvertinti
funkciniy pozicijy (Salinas ir Ranganathan, 2018). Baltymy funkcijos priklauso nuo daug, silpniau
kovarijuojanciy pozicijy, kurios vis dar neturi tikslios fizikinés interpretacijos. Dél $iy prieZasciy,
lyginant seky rinkinius svarbu atsizvelgti ne tik j stipriausiai statistiSkai kovarijuojancias pozicijas,

bet ir j bendrg kovariacinj fong (Russ ir kt., 2020).

—O-®-O-®-®—
—O-®-O-®-®—
—E-®-O-O-®—
—E-®-O-D-O—

Poziciniai aminortgsciy dazniai i={N:0,5R: 0,5} j={A:0,55:0,25T: 0,25} % g
Sanono entropija | i=0.23 j=0.35 "3

Poriniai aminoragsciy dazniai ij ={NA: 0,5RS: 0,25 RT: 0,25} >
Poriné kovariacija ij = {NA: O RS: 0,125 RT: 0,125} % z"{

Bendra informacija ij=1 ”

1.6 pav. Daugybinio seky palyginio dalis ir jo pozicijy i ir j statistikos. Poziciniai aminoragsciy
dazniai ir Sanono entropija priklauso tik nuo duotosios pozicijos ir jos aminoriig§ciy
pasiskirstymo. Poriniai aminoriig§¢iy dazniai, poriné kovariacija ir bendra informacija priklauso
nuo abiejy pozicijy ir jy poriniy aminorig§¢iy dazniy.

Pirmos eilés statistikos apibrézia pozicinj aminoriigsciy pasiskirstyma sekose ar jy DSP,
nepriklausomai nuo kity pozicijy (1.6 pav.).

PaprasCiausia pirmos eilés statistika apiblidina pozicinius aminorigsciy daznius

duotojoje pozicijoje. IS esmés tai atitinka seky rinkiniy PSM palyginima.
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Kita pirmos eilés statistika yra Sanono entropija. Informacijos teorijoje Sanono entropija
atitinka neapibréztumo ar atsitiktinumo jvertj (Shannon, 1948). Kaip minéta anksciau, biologine
prasme Sanono entropija atitinka pozicijos konservatyvuma. Duotosios palyginio pozicijos

Sanono entropija jvertinama kaip:

20
Hy == ) p(r) 1ogs p(xe)
a=1

Cia, i — duotasis palyginio stulpelis, p(x,) — aminoriugsties @ daznis pozicijoje. [vercius
skaiCiuojant log,, skal¢je visos reik§més normalizuojamos réziuose nuo 0 iki 1. Sanono entropija
neapibrézia ir nevertina specifiniy aminortigsciy, o priklauso tik nuo jy bendro daznio sekoje

(Gloor ir kt., 2005).

1.5.7. Antros eilés seky statistikos

Antros eilés statistikos apibrézia statistikas, priklausanc¢ias nuo dviejy pozicijy baltymo
sekoje ar jy rinkinyje (1.6 pav.). PaprasCiausias antros eilés statistikos jvertis yra porinis
aminorugsciy daznis, kuris atspindi specifiniy aminortig§¢iy daznj tarp dviejy specifiniy pozicijy
sekoje (Johnson ir kt., 2021).

Poriniai aminoriig§¢iy dazniai kartu nurodo aminortigs¢iy pozicinj daznj ir jy pory
tarpusavio priklausomybe. Siuo atveju §iy dviejy ypatybiy atskirti nejmanoma. Siekiant i§ poriniy
aminorugsciy dazniy jver¢iy nustatyti tik dviejy aminoriig§¢iy tarpusavio kovariacijg, Sie yra
normalizuojami pagal pory pozicinius aminoriigiéiy daznius. Sis jvertis yra vadinamas porine
aminoriigs§¢iy kovariacija (McGee ir kt., 2021). Jis apibréZiamas:

Cap = Fup = fif}
Cia, fal;; — porinis aminorfigi¢iy daZnis pozicijose i ir j tarp aminoriigséiy o ir B; £} fﬁ] — poziciniy
aminortugsciy dazniy sandauga atitinkamose pozicijose.

Siekiant jvertinti bendra pozicijy poros, o ne specifiniy aminortig§¢iy kovariacija, galima
naudoti bendros informacijos jvertj (Gloor ir kt., 2005). BI yra apskaiciuojama kaip:

Bl;j = H; + H; — H;;

BI dydis priklauso nuo dviejy pozicijy kovariacijos ir nuo bendros pozicijy entropijos.
H;; — nurodo jungting pozicijy i ir j entropijg, kuri yra apskaiCiuojama pagal visy Siuose pozicijose
sudaromy aminoriigS¢iy pory daznj. Jungtinés entropijos vertés kinta nuo maksimalios H; ar H;
vertes iki H; + H;. Bl;j vertés kinta nuo 0 iki minimalios H; ar H; vertés. Bendrgja prasme BI
nurodo, kiek informacijos yra Zinoma apie j, zinant pilng i skirstinj. Baltymy atveju BI nurodo
mutacijy pozicijose i ir j susietuma, o tai tiesiogiai atitinka jau aptarta pozicijy kovariacijg (Gloor

ir kt., 2005).
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1.5.8. Seky rinkinio normalizavimas

Baltymy sekos prieinamos vieSose duomeny bazése neatspindi realaus baltymy
pasiskirstymo ir jy daznio. Tai lemia iSskirtinai intensyvus modeliniy organizmy tyrinéjimas ir
didesnis susidoméjimas specifinémis organizmy populiacijomis ar jy augimo aplinkomis (Li ir kt.,
2012). Neatsizvelgus j §] duomeny netolyguma, sunku priimti objektyvias iSvadas galiojancias ir
pritaikomas visai baltymy populiacijai.

Priklausomai nuo tyrimo ir uzdavinio seky normalizavimg galima atlikti pagal baltymy
funkcijas ar jy struktiirines sanklodas. Tacdiau universaliausias ir dazniausiai pritaikomas
normalizavimo biidas yra normalizavimas sekas klasterizuojant pagal jy panaSuma.
Klasterizavimo tikslas yra surasti tokj reprezentatyvy seky rinkinj, kad kiekviena duomeny
rinkinio seka bty pakankamai gerai reprezentuota vienos i$ K reprezentatyviy seky. ,,Pakankamai
gerai“ yra nustatomas pagal pasirinktg seky tarpusavio panasumo jvertinimo biidg (Steinegger ir
So6ding, 2018).

Sudarius klasterius normalizavimas jprastai atlickamas keliais biidais:

1. I$ kiekvieno klasterio iSrenkama ir naudojama tik reprezentatyvi seka.

2. Klasterio viduje kiekvienam klasterio nariui priskiriamas svoris. Paprasciausiu
atveju jis atitinka atvirkstinj klasterio dyd;.

3. I8 kiekvieno klasterio vienodu dazniu imami éminiai.

Pirmasis normalizavimo biidas yra paprastas ir greitas, be to, leidzia reikSmingai
sumazinti duomeny rinkinio dydj. Antrasis buidas islaiko visas duomeny rinkinio sekas, kurios gali
biti panaudojamos kaip papildoma informacija, taciau tokio duomeny rinkinio panaudojimas ir

paruoSimas yra sudétingesnis. TrecCiasis buidas atitinka tarpinj pirmy dviejy budy varianta.

1.5.9. Seky rinkinio jvairovés jvertinimas

Seky klasterizavimas taip pat naudojamas seky rinkinio jvairovei jvertinti. Vien tik seky
skaiCius gali nebiitinai tiksliai atspindéti duomeny rinkinio jvairove, kadangi netgi didelio seky
rinkinio atstovai gali biiti itin artimi homologai. Jvertinti seky rinkinio dydj naudojamas efektyviy
seky skai¢ius (angl. number of effective sequences, Neff/Nf) (Zhang ir kt., 2020). Jis jvertinamas
kaip:

N
Neff = — > !
\/anl 1+¥N I[Syn = 0,8]

m=1m=#n

Cia, L — tikslinio baltymo ilgis, N — seky skai¢ius, Smn — m 1r n seky tarpusavio

panaSumas. Bendrai Neff atitinka reprezentatyviy 80 % panasumo klasteriy seky skaiciy
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normalizuotg pagal tikslinés sekos ilgj. Toks seky rinkinio jvairovés matavimo standartas yra
populiarus seky rinkiniui taikant kovariacijos analizg.

Pagal sekos ilgj nenormalizuotas Neft jvertis vadinamas Meff.

1.6. Pasléptieji Markovo modeliai

Pasléptieji Markovo modeliai (angl. hidden Markov models) (PMM) yra statistiniai
modeliai, kurie gali buti naudojami aprasyti stebimy jvykiy, priklausan¢iy nuo nematomy vidiniy
veiksniy, kitimg laike. Stebima biisena yra vadinama simboliu, o nematomas veiksnys — biisena.
PMM yra sudarytas i§ dviejy stochastiniy procesy: nematomo paslépty biiseny proceso ir matomo
stebimy simboliy proceso. Pasléptos biisenos sudaro Markovo granding (angl. Markov chain),
stebimo simbolio tikimybiy pasiskirstymas priklauso nuo Sios biisenos (Rabiner, 1989). Markovo
grandingje tikimybiy pasiskirstymas duotojoje biisenoje priklauso tik nuo praeitos biisenos ir
nepriklauso nuo visy kity biiseny. Kitaip tariant, sekanc¢ios biisenos tikimybé tiesiogiai priklauso
tik nuo dabartinés buisenos, o praeities biisenos tampa nebesvarbios, esant dabartinéje biisenoje.
Markovo grandinéje biiseny skaiCius yra baigtinis, o per¢jimas tarp buseny priklauso nuo
biisenoms specifinio tikimybiy rinkinio, vadinamy peré¢jimo tikimybémis. Kalbant apie biologiniy
molekuliy sekas, esama biisena atitinka specifinj simbolj sekoje, o sekanti ir praeita biisena atitinka

sekantj ir praeitg simbolj (Eddy, 1996).

Seky palyginys

5 —>—k (o] - G A—— 3
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PMM be tarpy
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Profilio PMM
Iy:' Atitikimo blusena

@ Insercijos blisena
@ Delecijos biisena

Fabacd)

1.7 pav. Profilio PMM modelio sudarymas ir jo reprezentacija biologinei sekai. Pritaikytas pagal
(Yoon, 2009).
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PMM yra Markovo grandinés generalizacija, kurioje vidin¢ biisena néra tiesiogiai
stebima, tacCiau ji sukuria stebimg biiseng. Kiekviena paslépta blisena emituoja simbolj
priklausomai nuo simboliy emisijos tikimybés, tarpusavyje biisenos yra apjungtos biisenos
peréjimo tikimybémis (Mor ir kt., 2021). Pradedant nuo pradinés biisenos, buiseny seka yra
sukuriama einant i§ biisenos | biiseng priklausomai nuo peré¢jimo tikimybiy iki kol pasiekiama
pabaigos busena. Baltymy seky palyginime ir paieskoje dazniausiai naudojami profilio PMM
(Eddy, 1996). Profilio PMM naudoja pozicijai specifinius aminoriig8¢iy tikimybiy skirstinius
vadinamus atitikimo biisenomis (angl. match states) ir pozicijai specifinius tikimybiy skirstinius
insercijoms ir delecijoms modeliuoti. Si profiliy savybé leidZia i§saugoti informacija tiek apie
daugybinio seky palyginio konservatyvuma skirtinguose pozicijose, tiek ir skirtingg insercijy ir
delecijy pasitaikymo daznj (1.7 pav.) (Eddy, 2004).

Vienas i§ pagrindiniy profilio PMM apribojimy yra prarasta informacija apie
aukStesniojo laipsnio koreliacijas. Taikant PMM yra daroma prielaida, kad aminortigstis, esanti
specifingje pozicijoje, nepriklauso nuo visy kity pozicijy. Dél Sios priezasties sekos generuojamos
naudojant profilio PMM yra panaSios | natiiralias pagal pirmos eilés statistikas (pozicinj
konservatyvumg), taCiau tokios sekos nepasizymi reikSmingomis antros eilés statistikomis.
Egzistuoja tam tikros profilio PMM variacijos, kurios gali modeliuoti porines simboliy tarpusavio
priklausomybes, vienas i§ tokiy PMM varianty yra kontekstui jautris profilio PMM (Yoon ir
Vaidyanathan, 2006).

1.7. Malato dehidrogenazés

Malato 0
dehidrogenazé | |

7~ U
O (@) 0]

NAD* NADH + H*
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1.8 pav. Nuo NAD" priklausomos MDH (EC 1.1.1.37) katalizuojama reakcija.

Trikarboksiriig§¢iy ciklas — tai oksidacinis kelias, randamas aerobiniuose prokariotuose
ir eukariotuose. Viena i§ ciklo reakcijy yra malato oksidacija iki oksalacetato katalizuojama nuo
NAD" arba NADP* priklausomy malato dehidrogenaziy (MDH) (1.8 pav.). MDH taip pat
dalyvauja aspartato biosinteze¢je, malato-aspartato Saudykléje, gliukoneogenezeje ir lipogenezéje
(Takahashi-fniguez ir kt., 2016).

MDH yra itin placiai gyvuose organizmuose paplitgs fermentas, tai lemia didele fermento
seky jvairove. Bakterinés kilmés MDH pasizymi skirtingomis molinémis masémis, subvienety

struktiira, domeny organizacija ir katalizinémis savybémis. Prokariotuose randamos MDH jprastai
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biina vienos i§ dviejy oligomeriniy biiseny: homodimerai arba tetramerai. Gram-neigiamuose
organizmuose jprastai randama dimerinés btisenos MDH, kurios vieno subvieneto masé varijuoja
nuo 30 kDa iki 38 kDa. Daugelis gram-teigiamy bakterijy ir archéjy turi tetramerinés biisenos
MDH (subvieneto masé¢ kinta nuo 32 kDa iki 43 kDa).

MDH gali buti klasifikuojamos pagal jy specifiskumg kofaktoriams: nuo NAD*
priklausomos MDH (EC 1.1.1.37) ir nuo NADP priklausomos MDH (EC 1.1.1.82). Dauguma
bakteriniy MDH yra nuo NADH priklausomos, taciau yra ir i§im¢iy. Be to, dalis archéjy turi

MDH, kurios yra vienodai priklausomos nuo NAD" ir NADP™.

1.7.1. Bakteriniy MDH struktiira

MDH pasizymi dideliu struktiiry panaSumu netgi tada, kai stebimas menkas tarpusavio
seky panaSumas. Homodimerinés formos MDH subvienetai yra sudaryti i§ 11 beta klos¢iy ir
devyniy alfa spiraliy. Subvienete galima iSskirti du atskirus domenus: N-galinis domenas turi
kofaktoriaus prisijungimo vieta, C-galiniame domene yra lokalizuotas aktyvusis centras ir
substrato prijungimo vieta. N-galinis domenas yra sudarytas i$ paraleliy beta klos¢iy (Rozmano
sanklodos motyvas). Iki tam tikro lygio Sis domenas yra konservatyvus ir kituose dehidrogenazése.
Pilnas aktyvusis centras susidaro jduboje tarp dviejy monomery (Minarik ir kt., 2002).

Dimery sagveikos pavirSius homodimerinése MDH yra sudarytas i§ penkiy spiraliy
kompaktiskai i§sidéliojusiy tarp dimery (Breiter ir kt., 1994). E. coli MDH dimerizacijos pavirSius
sudaro apie 1600 A2, tai atitinka apie 13,5 % bendro monomero pavirsiaus (Breiter ir kt., 1994).
Dimero strukttirinj stabiluma palaiko tiesioginiai vandeniliniai ryS$iai, per vandens molekules

sudaromi vandeniliniai ry$iai ir hidrofobiniai kontaktai (Minarik ir kt., 2002).

1.8. Apibendrinimas

In vitro baltymy funkcionalumo jvertinimas i$lieka brangus ir daug laiko reikalaujantis
procesas, kuriuo jprastai patikrinti galima tik deSimtis ar Simtus baltymy varianty. Dé¢l Sios
priezasties vis svarbesnis tampa baltymy ar jy rinkiniy jvertinimas in silico, nes nuo to didziaja
dalimi priklauso ir rezultatai, kuriy galima pasiekti tobulinant MM paremtus metodus.

Siame darbe analizuojamos baltymy sekos sugeneruotos generatyviniais priesiskais
tinklais. Pagal apmokymui naudotg baltymy seky rinkinj GPT gali sugeneruoti naujus seky
variantus. Sios sekos kyla i§ neuroninio tinklo i¥mokto seky skirstinio. Sugeneruoti seky variantai
turéty reprezentuoti GPT iSmokta baltymy seky pasiskirstyma, kartu atkuriant ir mokymo sekoms
budinga biologinj funkcionaluma.

Darbe siekiama jvertinti sugeneruoty ir realiy/natiiraliy baltymy seky rinkiniy panaSumus

ir skirtumus, jy jvairove bei galimybe tikslingai keisti generuojamy baltymy savybes. Tokia
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analiz¢ padeda aiSkinantis MM modeliy iSmoktas savybes biologiniy seky kontekste ir jy veikimo
principus. Skirtumy radimas tarp sugeneruoty ir realiy varianty padeda toliau tobulinti MM
modelius, i§vengiant brangiy ir ilgy laboratorinio testavimo cikly.

Modeliniu baltymu GPT apmokymui pasirinktos bakterinés kilmés MDH su priskirtu EC
numeriu 1.1.1.37. MDH pasirinktos dél $iy priezasciy:

o Sis fermentas turi daug vieSose duomeny bazése prieinamy seky, kuriy tarpusavio

panaSumas varijuoja placiame diapazone.

o Tai yra pakankamai sudétingas taikinys, kurio pilnam aktyvumui reikia, kad jis

sudaryty atitinkama oligomering biiseng bei kartu prisijungty substratg ir kofaktoriy.

. Fermento aktyvumas gali biiti lengvai stebimas in vitro del reakcijos metu

vykstan¢ios NADH konversijos i NAD™.
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2. METODAI

2.1. Programiniai jrankiai

Lokaliai naudoti jrankiai:

AliView 1.26 (Larsson, 2014) — seky palyginiy vizualizavimui ir redagavimui

BLAST+ 2.8.1 (Camacho ir kt., 2009) — seky panaSumo jvertinimui

ClustalO v1.2.3 (Sievers ir kt., 2011) — daugybiniams seky palyginiams sudaryti

HHsuite 3.3.0 (Steinegger, Meier, ir kt., 2019, p.) — seky paieskai pagal seky panasuma
atlikta

HMMER v3.3.2 (Eddy, 2009) — PMM profiliui sudaryti ir seky generavimui pagal PMM
profilj

iPython 7.22.0 (Perez ir Granger, 2007) — darbo aplinka

MAFFT v7.471 (Katoh ir Standley, 2013) — daugybiniams seky palyginiams sudaryti
MMseqs2 (Steinegger ir S6ding, 2017, p. 2) — seky klasterizavimui

MODELLER 10.1 (Eswar ir kt., 2006) — homologiniy baltymy modeliy sudarymui
Pymol 2.4.0 — baltymy struktiiry vizualizacijai ir modifikavimui

Python 3.7.6

trRosetta (J. Yang ir kt., 2020) — sekos struktiiriniam atitikimui jvertinti

USearch v11.0.667 (Edgar, 2010) — seky pory panaSumui jvertinti

Irankiai serveriuose:

BLAST (Madden ir kt., 1996) — seky varianty paieskai
ConSurf (Ashkenazy ir kt., 2016) — nepriklausomam baltymo konservatyvumo jvertinimui

WebLogo (Crooks ir kt., 2004) — seky logo sudarymui

Python bibliotekos:

Biopython 1.78 (Cock ir kt., 2009) — poriniy palyginiy sudarymui, seky modifikavimui,
baltymy seky analizei

Matplotlib 3.3.4 (Hunter, 2007) — grafiniam rezultaty atvaizdavimui

NumPy 1.20.2 (Harris ir kt., 2020) — seky rinkiniy modifikavimui ir statistinei analizei
Pandas 1.2.3 (McKinney, 2010) — seky rinkiniy modifikavimui ir statistiky apskaiciavimui
Scikit-learn 0.24.2 (Pedregosa ir kt., 2011) — duomeny dimensijy sumazinimui su t-SNE
SciPy 1.6.2 (Virtanen ir kt., 2020) — statistinei analizei

Seaborn 0.11.1 (Waskom, 2021) — grafiniam rezultaty atvaizdavimui

Statsmodels v0.12.2 (Seabold ir Perktold, 2010) — statistinei analizei
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2.2. Kompiuteriniai metodai

2.2.1. Mokymo rinkinio seky surinkimas

Mokymo rinkinio duomenys gauti i§ UniprotKB duomeny bazés (2019-01-10). Mokymui
pasirinkti visi unikallis bakteriniai fermentai su priskirtu EC numeriu 1.1.1.37 (nuo NAD"
priklausomos malato dehidrogenazés). IS pradinio seky rinkinio pasalintos sekos ilgesnés nei 516
aminorigsciy ir trumpesnés nei 64 aminortgstys. Be to, pasalintos sekos turéjusios nestandartines

arba tiksliai nenustatytas aminoriigstis.

2.2.2. Mokymo rinkinio normalizavimas

Pries GPT mokyma mokymo duomeny rinkinys normalizuotas pagal seky panasumo
pasiskirstymg. Normalizavimui atlikti mokymo rinkinio sekos klasterizuotos ties 70 % panasumo
riba naudojant MMseqs2 jrankj. Klasterizavimas atliktas ,,easy-cluster moduliu naudojant
standartinius parametrus su ,,--min-seq-id 0.7 nustatymu. I$ klasteriy grupés, turéjusios maziau
nei 3 sekas, 20 % klasteriy atskirta j validacijos seky rinkinj, likusios 13272 sekos naudotos tinklo
mokymui.

Mokymo metu tolygiai i§ kiekvieno klasterio tinklui suteikiamas atsitiktinis klasterio

atstovas, taip reprezentuojant kiekvieng klasterj tolygiu dazniu.

2.2.3. Sugeneruoty seky panasumo nustatymas tinklo mokymo metu

Sugeneruoty seky panaSumo jvertinimui tinklo mokymo metu kiekvienam mokymo
zingsniui sugeneruotos 64 sekos. Siy seky panagumas j natiralias jvertintas BLAST jrankiu.

PanaSumui jvertinti naudoti standartiniai parametrai.

2.2.4. Mokymo rinkinio normalizavimas seky analizei

Atliekant seky analiz¢ mokymo rinkinys normalizuotas pagal GPT mokymui naudota
normalizavimo principa. I§ kiekvieno mokymui naudoto klasterio traukiama po 21 seka, i$ pradziy
traukiamos unikalios atsitiktinés sekos. Jeigu iStraukus unikalias sekas klasteris reprezentuojamas
maziau nei 21 seka, sekos toliau traukiamos atsitiktinai. Procesas kartojamas kol kiekvieng klasterj
reprezentuoja 21 seka.

Tokiu budu i§ 922 70 % panasumo klasteriy isrenkamos 19362 sekos. Siuo atveju toks
galutinis kiekis seky pasirinktas tam, kad natiiraliy ir sugeneruoty seky rinkiniai turéty apytiksliai

vienoda seky skaiciy (19362 = 20000).
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2.2.5. Bendro daugybinio seky palyginio sudarymas

Siekiant kartu analizuoti ir palyginti sugeneruoty ir mokymui naudoty seky rinkinius, i$
ju yra sudaromas bendras seky palyginys.

Sudarant bendrg mokymo ir sugeneruoty seky rinkiniy palyginj sekos pirma apjungiamos
kartu. IS Sio bendro seky rinkinio yra sudaromas DSP. Palyginys sudarytas naudojant ClustalO
jrankj su standartiniais parametrais. Sudarius bendra palyginj mokymo ir sugeneruotos sekos yra

atskiriamos j atitinkamai mokymo ir sugeneruoty seky rinkinius tolimesnei analizei.

2.2.6. Seku generavimas pagal PMM profilj

IS normalizuoto mokymo seky rinkinio sudaromas seky palyginys. Palyginiui sudaryti
naudojamas ClustalO jrankis su standartiniais parametrais. Sis palyginys naudojamas PMM
profilio sudarymui. PMM profilis sudarytas HMMER paketo jrankiu hmmbuild naudojant
standartinius parametrus su nustatymu ,-wnone“. Sis parametras naudotas ijungti seky
normalizavimui, kurj taiko hmmbuild, kadangi profilio sudarymui yra naudojamas jau
normalizuotas seky rinkinys. Sudarytas PMM profilis panaudotas seky generavimui, tam naudotas

hmmemit jrankis i§ HMMER paketo. Viso sugeneruota 20000 PMM seky.

2.2.7. PMM sugeneruoty seky sulygiavimas

PMM sugeneruotos sekos sulygiuotos kartu su nattiraliomis naudojant MAFFT jrankj.
Siuo atveju ClustalO nebuvo naudojamas, nes palyginio sudarymas trunka ilgiau nei 3 dienas.

Sulygiavimui su MAFFT naudoti standartiniai jrankio parametrai.

2.2.8. Seky palyginio pozicijy filtravimas

D¢l itin didelés seky jvairoves biitina pasalinti mazo padengimo palyginio pozicijas,
kadangi $ios gali reikSmingai pakeisti toliau lyginamy statistiky reikSmes. IS bendro palyginio
paSalinti stulpeliai su maZesniu nei 75 % padengimu abiejuose seky rinkiniuose (mokymo ir
GPT/PMM sugeneruotame). Aminoriigsc¢iy dazniui jvertinti ir stulpeliams pasalinti naudotos

Python Pandas bei NumPy bibliotekos.

2.2.9. Sanono entropijos apskaitiavimas

Sanono entropija apskai¢iuojama sugeneruoty ir natiiraliy seky rinkiniams. Entropijai
apskaiciuoti naudojamas SciPy paketas pasirinkus logaritma pagrindu 21 (atitinka 20 standartiniy
aminorigsciy ir tarpo simbolj). Grafiniam entropijos atvaizdavimui apskai€iuojamas slenkantis

vidurkis su lango dydziu 15.

28



2.2.10. Pozicinio aminoriigs¢iy daznio palyginimas
Pozicinis aminortig§¢iy daznis jvertintas bendrai sulygiuotiems seky rinkiniams su atliktu
palyginio pozicijy filtravimu. Kiekvienam seky rinkiniui apskaiciuotas pozicinis aminorugsciy
daznis kiekvienoje palyginio pozicijoje (f;%). Seky rinkiniams palyginti apskai¢iuojamas Pirsono

koreliacijos koeficientas tarp seky rinkiniy aminortigsciy dazniy.

2.2.11. Poriniy aminoriigs¢iy dazniy palyginimas
Poriniy aminortig§¢iy dazniy apskaiciavimui tarp visy galimy baltymo aminortgsciy
pozicijy pory (i, j) nustatytas aminoriigsciy pory (a, ) pasiskirstymo daznis (fifﬁ ). Statistiniam
sugeneruoty ir nattraliy rinkiniy poriniy aminortgsciy dazniy palyginimui apskai¢iuojamas
Pirsono koreliacijos koeficientas. Grafiniam atvaizdavimui paSalinamos poros, kuriy daznis

abiejuose seky rinkiniuose yra mazesnis nei 1 %.

2.2.12. Aminoriigsciy kovariacijos palyginimas
Pory kovariacija apskai¢iuota pagal formule:
j _ fij i ]
Cag - faﬁ - foffﬁ
C . S TS § .. C e
Kur & — aminoragstis pozicijoje i, § — aminortigstis pozicijoje j. f,z — jungtinis aminoragsciy
ir § daznis. f} fﬁ] poziciniy « ir § dazniy sandauga.

Aminortg$¢iy kovariacija apskaiCiuojama sugeneruoty ir natiiraliy seky rinkiniams.

Rezultatams palyginti naudojamas Pirsono koreliacijos koeficientas.

2.2.13. Bendros informacijos palyginimas

Bendra informacija apskaiciuota pagal formule:

Bl;j = H; + H; — H;;
Kur H; ir H; atitinka entropijg pozicijose i ir j atitinkamai, H;; atitinka jungting pozicijy i ir j
entropija.
TriukSmo ir filogenetiniy komponenty pasalinimui i§ BI pritaikomas vidutinio produkto
pataisymas (angl. average product correction) (Dunn ir kt., 2008). BI skirstiniai tarp seky rinkiniy

palyginami Pirsono koreliacijos koeficientu.
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2.2.14. Dimensijy sumazinimas klasteriy pasiskirstymo erdvéje jvertinimui

Dimensijy sumazinimui pasirinktas t-SNE metodas, esantis Sklearn Python bibliotekoje.
Atvaizdavimui pasirinkti 75 % panaSumo reprezentatyviis klasteriy nariai. Natdraliy ir
sugeneruoty reprezentatyviy seky rinkiniai buvo apjungti. Tarp visy reprezentatyviy seky sudaryta
seka panasumo matrica. Ji sudaryta ClustalO jrankiu nustacius ,,--distmat-out* parametrg. Seky
panaSumo matricos dimensijy sumazinimui naudotas t-SNE su parametrais: ,early
exaggeration = 12, learning rate = 200, maximum number of iterations = 1000, perplexity = 7.
Dvidimensiniy taSky koordinatés atvaizduotos erdvéje, tasko dydis nustatytas pagal klasterio dyd;.
TasSko atvaizdavimo dydis apskaiciuotas pagal formule:

T = 65,8

Kur s.; — klasterj sudaranc¢iy seky skaicius.

2.2.15. Seky jvairovés palyginimas

Natiiraliy ir sugeneruoty seky rinkiniy jvairové palyginama kaip klasteriy skaiCiaus
santykis. Sekos klasterizuojamos seky panasumo réziuose nuo 0 iki 100 %, klasterizavimui
naudojamas MMseqs jrankis su standartiniais parametrais. Ties kiekvienu panasumo lygiu
apskaiciuojamas sugeneruoty ir nattiraliy seky klasteriy santykis. Jis yra vertinamas kaip jvairovés

padidinimas/sumazinimas ties atitinkamu panasumo lygiu.

2.2.16. Seky logo sudarymas funkciniy pozicijuy palyginimui

Funkcinés pozicijos pasirinktos pagal E. coli MDH. Specifinés pozicijos pasirinktos
pagal UniProt anotacijas (UniProt ID: A1AGC9). Pozicijy aminoriig§¢iy skirstiniai gauti i$
bendrai sulygiuoty normalizuoto mokymo ir GPT sugeneruoto seky rinkiniy. Pozicijoms seky logo

sudarytas WebLogo jrankiu, naudojami standartiniai WebLogo serverio parametrai.

2.2.17. Baltymy sekuy jvertinimas pagal trRosetta nuostolius

2.2.17.1. Seky rinkiniy paruoSimas

trRosetta jvertinimui sudaryti keturi seky rinkiniai: natiiraliy, sugeneruoty, pagal PSM
sukurty ir atsitiktiniy seky. Visy seky rinkiniy galutiniai variantai atitiko daugybinio seky
palyginio struktiira: visos sekos vienodo ilgio, stulpeliai atitinka vienodg pozicija struktiiroje.

Natiiraliy ir sugeneruoty subrinkiniy paruoSimui atlikta seky paieska atitinkamuose
pradiniuose (nenormalizuotose) seky rinkiniuose. Sugeneruoty ir natiiraliy seky atveju visos
rinkiniy sekos sulygiuotos poromis su taikinio seka pagal NW algoritma. Pasalintos tos seky poros,

kuriy palyginys buvo ilgesnis nei 315 ir paSalintos sekos trumpesnés nei 300 aminoragsciy.
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Atrinkti pradiniai subrinkiniai sulygiuoti naudojant MAFFT (dél panaSaus seky ilgio pasirinkti
LINS-I parametrai). Palyginiai vizualiai jvertinti (Aliview) ir paSalintos sekos su didesnémis nei
penkiy aminoriig§¢iy insercijomis. IS likusiy palyginiy seky pasSalintos insercijos, o delecijos
uzpildytos taikinio sekg atitinkanciomis aminoriigStimis. Palyginio galai sutrumpinti taip, kad
atitikty baltymo struktiirg (PDB ID: 6KA1).

Atsitiktinio seky rinkinio sukiirimui naudotas sugeneruoty seky subrinkinys (paruostas
taip kaip aprasSyta auksc¢iau). Sugeneruoty seky subrinkinio aminortigstys, pozicijose, kuriose jos
skiriasi nuo taikinio sekos, atsitiktinai pakeistos viena i§ 20 standartiniy aminortgsciy. Taip
sukurtas atsitiktinis rinkinys. D¢l atsitiktinio aminortig§¢iy keitimo §io rinkinio baltymy sekos
pasiZzyméjo neZymiai didesniu panasumu j natiiralias sekas lyginant su sugeneruoty seky rinkiniu.

PSM rinkinys sukurtas pagal analizei normalizuoto mokymo rinkinio seky palyginio
PSM. Naudotas pries tai sulygiuotas mokymo seky rinkinys. IS sulygiuoty seky rinkinio pasalinti
stulpeliai, kurie atitinka palyginio tarpus taikinio sekoje. Kiekvienam $io palyginio stulpeliui
apskaiciuotas procentinis aminoriigSc¢iy daznis. Seky pagal PSM kirimui kiekvienai PSM
pozicijai priskirta aminoriig§tis. Aminoriigsties priskyrimo tikimybé tiesiogiai priklausé nuo toje
pozicijoje apskaiciuoto aminortgsciy daznio.

Rinkiniy normalizavimui pagal panaSuma ] taikinio seka, i§ galutinio palyginimo

pasalintos visos sekos turé¢jusios didesnj nei 50% panasuma i taikinio seka.

2.2.17.2. Struktiiros paruoSimas

Struktiira E. coli malato dehidrogenazei parsiysta i§ www.rcsb.org serverio (PDB ID:
6KAT1). Struktiros modifikavimui naudotas Pymol jrankis. IS struktiiros C galo pasalinta pirmoji
aminortgstis (G), visos grandinés iSskyrus A ir nebaltyminés kilmés atomai. Modifikuota

struktlira pernumeruota taip, kad pirmoji aminoraigstis turéty eilés numerj 1.

2.2.17.3. trRosetta nuostoliy apskaic¢iavimas
trRosetta nuostoliai jvertinti pagal baltymo 0, ¢, ® kampy ir atstumy matricos sp¢jimus,
bei ty paciy metriky realias reik§mes gautas pagal PDB struktiira. Siy metriky spé&jimui panaudota
atskira seka be DSP, taip gaunant jvert] specifiSkai pasirinktai sekai nepriklausomai nuo kity seky.

trRosetta nuostoliy jvertinimui naudoti jrankiai patalpinti github.com/gjoni/trDesign

(Norn ir kt., 2020).

2.2.18. Seky generavimas tikslingai kei¢iant jvesties vektoriu

Seky generavimui yra naudojamas 128 dimensijy vektorius, kurj tinklas transformuoja |

baltymo seka. Kiekviena vektoriaus dimensija gali buti kei¢iama pasirinktinai. Todel siekiant
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nustatyti generuojamy seky savybiy priklausomybe nuo jvesties vektoriaus verciy, baltymy sekos
generuotos tiesiskai kei¢iant po vieng jvesties vektoriaus dimensija. Sekos generuotos kiekvieng
dimensijg atskirai kei¢iant nuo -1 iki 1, viso sugeneruojama 1024 seky per dimensijg. Tokiu biidu
per visas jvesties vektoriaus dimensijas sugeneruotos 131072 MDH sekos.

Imtis nuo -1 iki 1 pasirinkta pagal mokymo metu naudotg imtj: mokymo jvesties vertés
parenkamos i§ normalaus skirstinio su vidurkiu 0 ir standartiniu nuokrypiu 0,5, vertei virSijus

dvejus standartinius nuokrypius reikSmé renkama i§ naujo.

2.2.19. Jvesties vektoriumi kei¢iamy seky savybiy jvertinimas

Visoms sekoms sugeneruotoms specifiSkai keiCiant jvesties vektoriaus dimensijas
apskaiCiuotos jvairios savybeés. Baltymy moliné mas¢, izoelektrinis taskas, nestabilumo indeksas
ir lankstumas jvertinti Biopython bibliotekos jrankiais. Panasumas j mokymo sekas jvertintas
Usearch jrankiu. Be minéty savybiy jvertintas ir atskiry aminoriig§¢iy bei jy grupiy daznis sekose
(1 priedas, 2 lentelé). Pries jvertinant kiekvienos dimensijos seky savybes paSalinamos
pasikartojancios sekos. Savybiy priklausomybei nuo jvesties vektoriaus jvertinti tarp apskaiciuoty

savybiy verciy ir jvesties vektoriaus vertés apskaic¢iuojamas Pirsono koreliacijos koeficientas.

2.2.20. Nepriklausomas konservatyvumo jvertinimas

2.2.20.1. Konservatyvumo jvertinimas pagal sugeneruotas sekas

Konservatyvumui jvertinti panaudotas sugeneruoty seky subrinkinys naudotas trRosetta
nuostoliy jvertinime. Pagal pirmaja subrinkinio sekg (atitinka sugeneruotos sekos ID 29) i
palyginio pasalintos insercijos. Kiekvienam §io seky rinkinio stulpeliui apskai¢iuota Sanono

entropija. Apskaiciuota entropija Siuo atveju laikyti seky rinkinio konservatyvumu.

2.2.20.2. Sablono paie§ka homologiniam modeliui

Sablono paieska taikiniui (ID 29) vykdyta dviem etapais. Pirmame etape atlickama seky
paieska ir sudaromas taikinio sekos palyginys su homologiniy seky rinkiniu. Homologiniy seky
paieskai ir palyginio sudarymui naudotas hhblits jrankis, paieska atlikta Uniref30 seky duomeny
bazéje (2020 06 leidimas) (Mirdita ir kt., 2017), naudota viena paieskos iteracija (-n 1). Gautas
homologiniy seky palyginys naudotas seky su nustatytomis struktiiromis paieSkai. Ji atlikta
PDB70 duomeny bazéje (2021-04-14 leidimas) naudojant HHsearch jrankj. Modeliavimui
pasirinktas Sablonas su didziausiu atitikimo jver¢iu pagal HHsearch, tai atitiko struktiira su PDB
ID 3NEP. Struktiiros paruoSimui ir poriniam seky palyginiui gauti naudotas hhmakemodel.py

jrankis esanti HHsuite jrankiy pakete.
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2.2.20.3. Homologinio modelio sudarymas

Homologinis modelis sudarytas pagal pracitame etape gautg pir formato porinj palyginj
ir paruosty taikinio struktiirg. Modeliui sudaryti naudojamas MODELLER jrankis (parametrai
,refine.slow, repeat optimization = 3%). Viso sukurta 60 modeliy, i§ jy pasirinktas modelis

jvertintas Zzemiausiu zZDOPE jverciu (-1.386).

2.2.20.4. Konservatyvumo jvertinimas pagal ConSurf serverj

Konservatyvumui jvertinti pagal ConSurf serveri naudota 3NEP MDH struktiira.
Homology paieSkai ir konservatyvumo jvertinimui naudoti standartiniai ConSurf serverio

parametrai.

2.2.21. GPT tinklo architektiira

Pasirinkta GPT architektiira yra sudaryta i§ dvejy neuroniniy tinkly: generatoriaus ir
diskriminatoriaus, abu neuroniniai tinklai naudoja likutinius neuroninio tinklo (angl. residual
neural network (ResNet)) blokus. Kiekvienas diskriminatoriaus ResNet blokas yra sudarytas i§
trijy konvoliuciniy sluoksniy ir nesandariy ReLU aktyvacijy. Generatoriaus ResNet blokai
sudaryti i§ vieno paprasto konvoliucinio ir dviejy transponuoty konvoliuciniy sluoksniy bei
nesandariy ReLU aktyvacijy. Kiekvienas neuroninis tinklas turéjo po vieng saves démesio
sluoksnj (angl. self attention).

Diskriminatoriaus jvestis buvo uzkoduota naudojant vienetinj kodavimg (angl. one-hot
encoding), kodavimo Zodynas buvo sudarytas i§ 21 reikSmés (20 kanoniniy aminoriigsciy ir
zenklas, nurodantis baltymo sekos pradzig ir/ar pabaiga).

Generatoriaus jvestimi naudotas 128 reikSmiy vektorius. Kiekviena vektoriaus reikSmé
atsitiktinai parinkta pagal normalyjj skirstinj su vidurkiu O ir standartiniu nuokrypiu 0,5,
maksimali-minimali reikSmés buvo apribotos iki dviejy standartiniy nuokrypiy (atitinka kitimg

nuo -1 iki 1).

2.2.22. Duomeny prieinamumas

Analizei atlikti ir pateiktiems rezultatams atkartoti skirtas programinis kodas pateiktas:
https://github.com/irmantasr/GPT-sugeneruotu-seku-analize.

GPT naudotas MDH seky generavimui prieinamas: https://github.com/Biomatter-
Designs/ProteinGAN.
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2.3. Laboratoriniai metodai

Siekiant nustatyti kiek jmanoma daugiau tirpiy MDH varianty gryninimas atlieckamas
dviem metodais, su skirtingais ekspresijos vektoriy kamienais ir skirtingomis gryninimo

salygomis. Sie metodai vadinami: metodas 1 ir metodas 2.

2.3.1. Baltymo seku uZsakymas

Prie uZsakomy GPT seky pridétas C-galinis jungtukas su keturiais histidinais
(AAALEHHHH), galutiniai seky variantai tur¢jo $esis papildomus histidinus, esancius ekspresijos
vektoriuje. GPT sugeneruoty seky sintez¢, klonavimas j pET21a raiskos vektoriy ir galutinio
varianto sekos patvirtinimas atliktas Twist Bioscience. UZsakomos DNR sekos optimizuotos pagal

E. coli kodony daznius su vidiniais Twist Bioscience jrankiais.

2.3.2. Kompetentiniy lasteliy paruosSimas

I mégintuvel; su 5 mL LB terpés perneSamas mazas kiekis E. coli lasteliy. Lastelés
auginamos 37 °C temperatiiroje purtant tol, kol sugertis esant 600 nm bangos ilgiui pasiekia 0,6 —
0,8 optinius vienetus. Lasteléms surinkti, lgstelés centrifuguojamos 4 °C temperatiiroje 10 min.
1000xg pagreic¢iu. Terpé nupilama, Igstelés resuspenduojamos 5 mL NaCl tirpalo (5§ mM Tris-HCl
pH 8, 100 mM NaCl, 5 mM MgCl) ir vél centrifuguojamos. Pasalinus supernatanta, 1astelés
resuspenduojamos 2,5 mL Salto CaClz tirpale (5 mM Tris-HCI pH 8, 100 mM CaClz, 5 mM
MgCl2) ir inkubuojamos 30 min. ledo vonioje. Po to lgstelés vél surenkamos centrifuguojant ir

resuspenduojamos 200 pL salto CaClz tirpale.

2.3.3. Lasteliy transformacija

Transformacijai | 50 pL CaCl, metodu paruosty kompetentiniy lgsteliy jpilama 10 ng
plazmidinés DNR ir 15 min. inkubuojama ledo vonel¢je. Vykdomas temperatiirinis Sokas 42 °C
temperatiiroje 2 min. ir vésinama ledo vonioje. Misinys skiedziamas 450 puL LB terpés ir bakterijos
gaivinamos 37 °C temperatiiroje 30-60 min. Pra¢jus Siam laikui, ant I¢kSteliy su agarizuota LB

mitybine terpe bei atrankai naudojamu ampicilinu iSséjama 100 pL bakterijy.

2.3.4. Metodas 1

2.3.4.1. MDH raiska

Uzsakyti baltymy konstruktai transformuoti ;j BL21(DE3) E. coli kamieng. 15 pL
transformacijos misSinio inokuliuota 500 uL. LB terpés papildytos 100 pg/mL karbenicilino.
Lastelés augintos per nakt; 96 Sulin¢liy lekSteléje 32 °C temperatiiroje purtant. Baltymy
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ekspresijai j 1 mL autoindukcinés TB terpés papildytos su 100 ng/mL karbenicilino pernesta
30 uL naktinés kulturos. Lastelés autoindukcinéje terpéje purtant augintos 4 h 37 °C po to, per
nakt] 18 °C. Lastelés surinktos centrifuguojant ir uzsaldytos -80 °C.

2.3.4.2. Baltymo gryninimas

Baltymy gryninimui lgstelés atSildomos, resuspenduojamos 200 pL lizés buferio (50 mM
HEPES pH 7,4, 5 % glicerolio, 300 mM NacCl, 0,5 mM TCEP, 0,5 mg/mL lizocimo, 10 U/mL
DNazés I, 2 mM MgCl) ir 30 min. inkubuojamos kambario temperatiiroje. Po inkubacijos |
lasteliy miSinj pridedama triton-X-100 iki galutinés koncentracijos 0,125 % (v/v). Lastelés
pakartotinai uzSaldomos -80 °C 30 min. Po uzSaldymo Iastelés atSildomos vandens voneléje.
Atsile lizatai centrifuguojami 10 min. 3000xg taip paSalinant lasteliy liekanas. Nuo lasteliy
pasalintas supernatantas perkeliamas j 96 Sulinéliy 1ékstele. | Sulinélius pridedama po 50 uL Talon
reagento. Siekiant sumazinti nespecifin] baltymy prisijungima, j kiekvieng Sulin¢lj pridéta po
10 mM imidazolo. Lékstelé purtant inkubuojama kambario temperatiiroje 30 min. ir po to
perkeliama 1 96 Sulinéliy filtravimo lékstele. Filtravimo 1ékstelé patalpinama vir§ 96 Sulinéliy
surinkimo 1ékstelés ir centrifuguojama 1 min. 500xg. Likusios Talon mikrodalelés tris kartus
nuplaunamos su 200 pL plovimo buferio (50 mM HEPES pH 7.4, 5 % glicerolio, 300 mM NaCl,
0,5 mM TCEP, 40 mM imidazolo). Baltymai paSalinami nuo mikrodaleliy dvejomis 50 uL
frakcijomis naudojant eliucijos bufer; (50 mM HEPES pH 7.4, 5 % glicerolio, 300 mM NaCl,
0,5mM TCEP, 250 mM imidazolo). 96 Sulinéliy nudruskinimo Iékstelé ekvilibruojama su
méginio buferiu (50 mM HEPES pH 7,4, 5 % glicerolio, 300 mM NacCl, 0,5 mM TCEP), po
ekvilibracijos ] 1¢€kStele perneSamos abi eliucijos frakcijos. Nudruskinimo Iékstelé

centrifuguojama 1 min. 1000xg, taip surenkant i§grynintg baltyma.

2.3.5. Metodas 2
2.3.5.1. MDH raiska

ArcticExpress E. coli kompetentinés Iastelés transformuojamos atitinkamais geny
konstruktais. Transformuotos lgstelés inokuliuojamos 500 pL LB terpés papildytos su 15 pg/mL
gentamicino, 50 pg/mL ampicilino ir auginamos per naktj 30 °C temperaturoje. 250 pL naktinés
kultiiros perneSama i 10 mL pusiau sintetinés terpés (1 % triptono, 0,5 % mieliy ekstrakto,
0,268 % (NH4)2S04, 0,15 % NH4Cl, 0,6 % KH2POs, 0,4 % KHPOa4, 1 % glicerolio, pH 7,0)
papildytos su 15 pg/mL gentamicino ir 50 pg/mL ampicilino. Lastelés auginamos 2 h 37 °C, kol
optinis tankis (OD600) pasiekia 0,6—0,8, tada terpé praturtinama 0,5 M sacharozés. Indukcija
vykdoma 12 °C su 0,5 mM IPTG per naktj. Lastelés surenkamos centrifuguojant (4000xg 10 min.
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4 °C), resuspenduojamos 0,1 M kalio fosfato buferyje (pH 7,0) ir sonifikuojamos ledo voneléje.

Lasteliy liekanoms pasalinti lizatai centrifuguojami 16000xg, 4 °C.

2.3.5.2. Baltymo gryninimas

Baltymai gryninti naudojant HisPur™ Ni-NTA kolonéles. Kolon¢lés su supernatantu
praplaunamos plovimo buferiu (0,1 M kalio fosfatinis buferis, pH 7,4, NaCl 250 mM ir 40 mM
imidazolo). Eliucija vykdoma su eliucijos buferiu (0,1 M kalio fosfatinis buferis, pH 7,4, NaCl
250 mM ir 300 mM imidazolo). Eliuatas dializuojamas prie$ 0,1 M kalio fosfatinj buferj, pH 7,4.

2.3.6. Fermentinio aktyvumo matavimas

Aktyvumo matavimui i§grynintas MDH baltymas dedamas j reakcijos miSinj (0,15 mM
NADH, 0,2 mM oksaloacetato ir 20 mM HEPES (pH 7,4)). Galutinis reakcijos tiris 100 pL,
reakcija vykdoma kambario temperatiiroje UV pralaidZioje 96 Sulinéliy lekSteléje, kiekvienam
variantui atliekami trys pakartojimai. Aktyvumas jvertinamas matuojant NADH oksidacija iki
NAD, sugertis matuojama ties 340 nm kas 30 s 15 min. laikotarpyje. Nespecifinei NADH
oksidacijai jvertinti sugertis matuojama méginiuose, kuriuose MDH variantai yra pakeisti jaucio

serumo albuminu.
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3. REZULTATAI
3.1. Modelio mokymas
3.1.1. GPT architekturos sukiirimas

GPT architektiiros baltymy generavimui sukiirimg, parametry optimizavimg ir tinklo
apmokyma atliko Donatas Repecka (UAB ,Biomatter Designs®). Tinklo architektiriniai
pasirinkimai atlikti taip, kad tinklo démesys biity skiriamas ir arti esantiems aminorugsciy
kaimynams, ir tarpusavyje nutolusioms baltymo sekos aminoriigiciy poroms. Dalis tinklo
parametry optimizuota pagal eksperimentinius rezultatus, pvz.: didinamojo sluoksnio (angl.
upsampling) tipo pasirinkimas (Shi ir kt., 2016), nuostoliy funkcija (Mescheder ir kt., 2018),
generatoriaus-diskriminatoriaus zingsniy santykis (Arjovsky ir kt., 2017) ir kita. Tiksli GPT
sandara apraSyta Repecka ir kt. 2021.

3.1.2. Mokymo sekuy rinkinio paruoSimas

Viso mokymui naudotos 13272 MDH sekos. IS pradinio seky rinkinio pasSalintos sekos
trumpesnés nei 64 ir ilgesnés nei 516 aminoriigsciy. Be to, pasalinti seky dublikatai ir sekos su
nestandartinémis aminoriigStimis. Galutiniame seky rinkinyje MDH ilgiai varijuoja nuo 64 iki 505
aminoriigs¢iy, vidutinis seky ilgis lygus 319 + 20 aminortig§ciy (3.1A pav.). Didzioji dalis seky
mokymo rinkinyje turi itin panaSius kaimynus (panaSumas' >95 %) (3.1B pav.). Tai savaime
nurodo tam tikrg seky disbalansa mokymo rinkinyje. Vidutinio seky tarpusavio panaSumo vidurkis

siekia 83 %.
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3.1 pav. A — MDH seky ilgiy pasiskirstymas mokymo rinkinyje. B — Seky tarpusavio panasumas
mokymo rinkinyje. PanaSumas ] artimiausig seka nurodytas pagal globaly porinj palygin;.
Vidutinis tarpusavio panaSumas iSreikStas kaip kiekvienos mokymo rinkinio sekos vidutinis
panasumas ] visas kitas mokymo rinkinio sekas.

! PanaSumas apskaiciuojamas pagal identiskas aminoriigstis lyginant su pilnu palyginio ilgiu.
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NehomogeniSkas seky pasiskirstymas seky erdvéje (tarpusavio panaSumo atzvilgiu)
privalo biti taisomas pries tinklo mokyma. Kitu atveju tikétina, kad generuojami seky variantai
netolygiai reprezentuos baltymy erdve. Be to, tai gali sukelti tinklo reZimo zlugima (angl. mode
collapse).

Seky rinkinio jvairove galima jvertinti standartizuotais Meff ir Neff jveriais.
Nenormalizuotas efektyviy seky skaic¢ius (Meff) MDH duomeny rinkinyje siekia 2100, §j skaiciy
normalizavus pagal vidutinj seky ilgj gaunamas Neff jvertis lygus 118. Tai sglyginai didelis jvertis.
Iprastai atliekant kontakty nuspéjimg yra laikoma, kad pakankamas Neff jvertis yra 128 (Zheng ir
kt., 2019). Reikia pabrézti, kad kontakty nuspéjimo atveju sekos renkamos atsizvelgiant j bendra
seky panas$uma. Tai nebatinai uZtikrina vienoda baltymy funkcionaluma. Siuo atveju seky varianty

parinkimas vykdytas renkantis sekas su priskirta funkcija.

3.1.3. Mokymo seky rinkinio normalizavimas

Mokymo seky rinkinio normalizavimui taikytas seky rinkinio klasterizavimas.
Klasterizavimui pasirinktas minimalus 70 % seky tarpusavio panaSumas. Klasterizavimo metu
sudaryta 918 klasteriy (3.2 pav.). Nors didziaja dalj visy klasteriy sudaro mazi (maziau nei penkios
sekos klasteryje) klasteriai, daugiau nei puse seky priklauso klasteriams, kurie yra didesni nei 200
seky. Siuo atveju normalizuojant siekiama, kad didesni klasteriai nebity per daug

reprezentuojami, t.y. neuzgozty mazesniy klasteriy.

103
(2]
>
0 1023
©
VA
7]
2
o]
1 104
o
X
10°4 H,r] 0 H 0 _
0 500 1000 1500

Klasterio dydis
3.2 pav. Klasteriy dydziy ir jy skaiCiaus pasiskirstymas pritaikius 70 % seky panaSumo

klasterizavimg mokymo seky rinkiniui.

Naudojant tik reprezentatyvius klasteriy atstovus biity prarandama itin daug informacijos,
kadangi mokymo rinkinys, lyginant su pradiniu, sumazéty 14 karty. Todél GPT mokymas

atlickamas i§ kiekvieno klasterio atsitiktinai renkantis po viena atstova. Sis atsitiktinis atstovy
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rinkimas yra vis kartojamas, todél kiekvienas klasteris yra reprezentuojamas vienodai, kartu

mokymui iSnaudojant visas turimas sekas.

3.1.4. Modelio mokymas

Modelio mokymo metu sugeneruojamos sekos buvo jvertinamos pagal jy panasumg |}
nattiralias mokymo rinkinio sekas. Toks palyginimas buvo atlieckamas kas 1200 modelio mokymo
zingsniy, atitinkamai kiekviename Sio palyginimo taSke naudojant 64 sugeneruotas sekas.

Nors modelio mokymo metu seky panasumas gan anksti pasieké maksimalig reikSme, vien
tai neleidzia daryti iSvados, kad modelio mokymas galéjo biiti stabdomas anksciau (3.3 pav.).
Didelis seky panasumas gali biiti atkurtas modeliui dar nespéjus iSmokti sudétingesniy seky
statistiky. Iprastai manoma, kad naudojant stabilia modelio architektiirg ir pakankamai didelius
bei gerai normalizuotus duomeny rinkinius, ilgesnis tinklo mokymo laikas padeda gauti geresnius
rezultatus. Tokiu atveju yra svarbu atskirti, kada ilgesnis mokymas atnesa nykstamai maza graza.
Tai yra viena i8S priezasCiy, dél kurios svarbu atlikti tinklo generuojamy duomeny analiz¢. Analizé
padeda jvertinti modelio i§moktas duomeny rinkinio savybes bei surasti metrikas, pagal kurias

gali biiti vertinamas tinklo mokymas.

100 A
- 0
80 A —
E 8 8
o 40 A
20 A 1 1 - o °
0_-!- e o 8 ' ™ S

v 1001 &00 %ch bgoqmgc% “ng 000) 6001 ,LQQ D‘QQ %00 o®
E i LR CCR @ 1“6
Mokymo zingsniai

3.3 pav. Sugeneruoty seky panasumo ] natiiralias sekas kitimas GPT mokymo metu.

Po 2,5 mln. zingsniy tinklo mokymas buvo sustabdytas. Mokymo pabaigoje GPT
sugeneruotos sekos pasieké vidutinj 60 % sugeneruoty seky panasumg j mokymo rinkinio sekas.
Vien pagal seky panasuma tolimesnio modelio tobul€jimo jvertinti nebejmanoma, o didesnis seky
tarpusavio panasumas nebitinai atspindi sugeneruoty seky kokybe. Dél $iy prieZasCiy yra
reikalingi geresni jverc€iai, kurie galéty leisti kartu jvertinti seky kokybe ir modelio tobuléjima jo

mokymosi metu.
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3.2. GPT sugeneruoty seky analizé

Malato dehidrogenazés sekomis apmokytas GPT panaudotas naujy seky generavimui. Seky
generavime naudojamas vien tik generatorius, diskriminatorius $iuo atveju nenaudojamas. Pagal
atsitiktinius jvesties vektorius sugeneruotos 20 tikst. MDH seky. Sios sekos toliau naudotos

duomeny rinkinio analizéje ir palyginime.

3.2.1. Daugybinio seky palyginio sudarymas

Didziajai daliai seky statistiky jvertinti yra reikalingi seky palyginiai. Dél generuojamy
seky ilgiy jvairovés yra butina sulygiuoti strukturiSkai/funkciskai tarpusavyje atitinkancias seky
pozicijas. Kartu siekiant palyginti natiiralias ir sugeneruotas sekas $ios sulygiuojamos ] bendra
seky palygin;.

Daugybinio palyginio naudojimas analizéje jveda tam tikrg paklaidg. Nesutapimai gali
atsirasti dél neteisingai sudaryto palyginio (klaidos dél palyginio sudarymui naudoto algoritmo),
seky generavimo atveju tai gali kilti ir dél prastos generuojamy seky kokybés ar dél didelés jy
jvairovés. IS esmés Sios problemos yra sunkiai iSvengiamos, kadangi be DSP yra praktiskai
nejmanoma palyginti specifiniy pozicijy tarp seky, o metody leidzian¢iy vienareikSmiSkai jvertinti
DSP kokybe neegzistuoja. Siekiant neuzgozti jvertinamy statistiky mazo padengimo pozicijomis,
1§ palyginio paSalintos pozicijos turinios mazesnj nei 25 % padengimg abiejuose duomeny
rinkiniuose.

Toliau aprasytoje analiz¢je naudotas normalizuotas mokymo seky rinkinys.
Normalizavimu siekta atkartoti natiraliy seky rinkinj tokia forma, kokia buvo naudota GPT
mokymui. Sekos normalizuotos pagal mokymui naudotus 70 % seky klasterius i$ kiekvieno
klasterio atsitiktinai imant po 21 sekg. Tokiu principu gautas seky rinkinys, kurio statistikos néra

uzgoztos didZiyjy klasteriy seky.

3.2.2. Pirmos eilés statistikos

Pirmos eilés statistikos apibrézia individualiy pozicijy jverdius. Sias statistikas apibtidina
ir gali atkartoti pagal profilj sukurti seky rinkiniai, su sglyga, kad yra jmanoma gauti pakankamai
gerg seky palyginj. GPT sugeneruotoms sekoms pozicinis aminoriigsciy pasiskirstymas yra itin
artimas natiiraliose sekose matomam pasiskirstymui (3.4A pav.), tai atspindi ir itin aukStas?
Pirsono koreliacijos koeficientas (Pirsono R = 0,97). Tarp seky rinkiniy taip pat iSlaikytas panaSus

seky ilgiy pasiskirstymas (3.4B pav.).

2 Koreliacijos lygis darbe jvardinamas remiantis (Hinkle ir kt., 2003)
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3.4 pav. Pirmos eilés statistiky jverCiai. A, poziciniy aminoriigiciy dazniy pasiskirstymo
priklausomybé seky rinkiniuose. B, natiiraliy ir sugeneruoty seky ilgio pasiskirstymas.

Poziciné Sanono entropija Siuo atveju atvaizduoja aminortigséiy jvairove duotojoje

palyginio pozicijoje (3.5 pav.). Jei entropija biity lygi 1, tai nurodyty vienoda visy galimy

aminoriig§ciy pasiskirstymg pozicijoje. Jeigu pozicijoje dominuoty tik viena aminoriigstis,

entropija buty lygi 0. Entropija yra atvirksCiai proporcinga pozicijos konservatyvumui. Tarp

sugeneruoty ir natiiraliy seky Sanono entropijos pasiskirstymas islieka itin panasus, tai matoma

pagal auksta koreliacijos koeficientg (Pirsono R =0,93) ir Zema viduting absoliucig paklaida
(MAE = 0,053).
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3.5 pav. Sugeneruoty ir natiraliy seky Sanono entropijos palyginimas. Atvaizdavimui naudotas

slenkantis vidurkis (lango dydis 15).
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Pozicijos su Zema Sanono entropija nurodo ir aukstesnj konservatyvuma. 3.5 pav. grafike
minimumai atitinka funkcines malato dehidrogenazés pozicijas. Siy pozicijy seky logo matomas
aukStas funkciniy aminortig§ciy skirstiniy panaSumas (3.6 pav.). Toks rezultatas tikétinas
atsizvelgiant j auksta poziciniy aminoriigs¢iy skirstiniy ir Sanono entropijos koreliacija tarp seky
rinkiniy.

Sugeneruotos sekos pasizymi bendrai mazesne entropija. IS 388 palyginio pozicijy 67 %
pozicijy entropija sugeneruoty seky rinkinyje yra Zemesn¢ nei natiiraliy seky rinkinyje. Tai
nurodo, kad sugeneruotose sekose per pozicija matoma vidutiniskai maZesné jvairové. Sis
désningumas matomas ir seky logo pavyzdyje. 81, 177 ir 227 pozicijose maZzai reprezentuoty

aminoriigs¢iy dalis dar labiau sumaz¢ja sugeneruotose sekose (3.6 pav.).

NAD* prijungianti
£ Malatg prijungianti
§| Protono akceptorius
o

|15

i1 w

w

o

«Q

@

2

1)

=

Q

Y]
S U - =L B i
PHSSTEBRY

Pozicija sekoje

3.6 pav. Funkciniy aminoriigs¢iy daznio pasiskirstymas natiiraliuose ir sugeneruotuose seky
rinkiniuose atvaizduotas kaip seky logo. Atvaizduotos ir atrinktos pozicijos atitinka E. coli MDH
(UniProt ID: ATAGC9).

Seky rinkiniy panaSumo be DSP jtakos jvertinimui nustatytas natiiraliy ir sugeneruoty seky
rinkiniy aminoriigi¢iy dazniy pasiskirstymas (3.7 pav.). Siam palyginimui naudotos pilnos
baltymy sekos. Kaip ir kitas pirmos eilés statistikas, GPT sugebéjo atkartoti bendrus aminorugsciy
daznius.

Sugeneruoty seky rinkinyje beveik idealiai atkartojamos pirmos eilés baltymy seky
statistikos. Tai yra minimalus rezultatas, kurio galima tiketis i§ modelio, siekiancio atkurti
mokymo rinkinio seky statistikas. Kaip minéta, tokiems seky variantams sukurti uztenka ir daug

paprastesniy jrankiy nei GPT.
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3.7 pav. Aminoriig§¢iy dazniy pasiskirstymas seky rinkiniuose. Aminoriig§¢iy dazniai
apskaiciuoti pagal visas seky pozicijas.

3.2.3. Antros eilés statistikos

Antros eilés statistikomis yra apibréziamos statistikos, kurios priklauso nuo dviejy
skirstiniy (skirstiniy pora gali biti tarpusavyje priklausoma arba nepriklausoma). [vertinus
aminortigsciy pory daznius matomas itin aukstas skirstiniy panasumas (3.8A pav.). Koreliacijos
koeficiento verté (Pirsono R = 0,96) iSlieka beveik vienoda lyginant su poziciniu aminortig$ciy
dazniu. Sis jvertis kartu apskai¢iuotas ne tik pozicijy poroms, bet ir specifinéms aminoriigiciy
poroms (3.8B pav.). Maziausia koreliacija matoma tarp aminoriigSciy pory sudaromy su
triptofanu. Triptofanas kartu yra ir reCiausiai tarp nattraliy MDH seky pasitaikanti aminortigstis
(3.7 pav.).

Pirmos eilés dazniy panaSumas gali nulemti ir antros eilés dazniy panasumg. Todél biitina
jvertinti ir normalizuotg pory dazniy pasiskirstyma, kuris nebiity uzgoztas pirmos eilés statistiky.
Siam tikslui pasiekti jvertinta aminorig§¢iy pory kovariacijos koreliacija (3.8C pav.). Pasalinus
poziciniy skirstiniy panasumo jtaka, poriniy dazniy koreliacija sumaz¢ja (Pirsono R = 0,89). Tai
leidzia daryti prielaida, kad modelis aminortgs¢iy kovariacijas iSmoko blogiau nei pozicinius
aminoriigs§¢iy daznius ar bendrai pirmos eilés statistikas. Nepaisant to, sugeneruoty seky rinkinyje

pory koreliacijos atkurtos sglyginai aukstu panasumo lygmeniu.
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3.8 pav. Antros eilés statistiky jverCiai. A, poriniy aminoriigs¢iy daziniy pasiskirstymo
priklausomybe tarp seky rinkiniy. B, Poriniy aminoriig§¢iy daZniy koreliacija atvaizduota
specifinéms aminoriigs¢iy poroms. C, Aminoriigs¢iy pory kovariacijos priklausomybé tarp seky
rinkiniy. D, bendros informacijos pasiskirstymo priklausomybé tarp seky rinkiniy.

Siekiant tarp seky rinkiniy nustatyti pozicijy pory jvairove ir kovariacijos lygj naudotas
bendros informacijos jvertis. Bendros informacijos panaSumas tarp seky rinkiniy yra pastebimai
Zemesnis uz pries tai jvertintas statistiky koreliacijas (Pirsono R = 0,68) (3.8D pav.).

Ivertinant BI dazniausiai svarbiausiomis yra laikomos pozicijy poros, turin¢ios didZiausia
ivertj. Lyginant 5L (L — vidutinis MDH sekos ilgis) pozicijy poras, tarp natiiraliy ir sugeneruoty
seky sutampa 52,7 % pozicijy poros (3.9A pav.). IS viso viename seky rinkinyje esanciy pozicijy
pory skaicius yra 150544, todél atsitiktinis sutapimas bty lygus 1,1 %. BI Zemélapyje matoma,
kad dalis tolimiausiy pory yra neatkartota sugeneruoty seky rinkinyje. [vertinant BI pora

sudaranciy pozicijy atstumg sekoje matoma, kad natiiraliy seky rinkinyje atstumas yra didesnis
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nei sugeneruoty seky rinkinio atveju (3.9B pav.). Tai nurodo ir atstumy vidurkis: 54 ir 83

aminorigsciy atstumas atitinkamai sugeneruoty ir natiiraliy seky rinkiniams.
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3.9 pav. A, 5L pozicijy pory su didziausia BI Zzemélapis. Vizualizavimui pasirinktos tik tos eiluciy
ir stulpeliy poros, kurios atvaizduoja bent vieng taska. B, SL pozicijy poros su didZziausiu bendros
informacijos jverciu ir jy atstumas aminoruigsciy sekoje.

Antros eilés statistiky jvertinimas leidzia atskirti sugeneruota ir mokymo seky rinkinius.
Siame kontekste matoma modelio silpnoji pusé¢. Dalis kovarijuojanéiy pozicijy ir specifiniy
aminoriigi¢iy mokymo rinkinyje liko neimoktos/nepastebétos GPT. Sis skirtumas suteikia

metrika, kuri leidZia toliau tobulinti GPT fokusuojantis ne j bendra seky panasuma, o j antros eilés

statistiky pagerinima.

3.2.4. Seky struktirinio atitikimo jvertinimas

Sugeneruoty seky struktiiriniam jver¢iui gauti naudotas trRosetta neuroninio tinklo modelis
(J. Yang ir kt., 2020). Sio tinklo spéjimais paremti struktiiriniai modeliai gerai jvertinti CASP
konkurse, be to, jis sékmingai panaudotas de novo baltymy dizaine kuriant naujas sekas pagal
duotaja atstumy matricg (Anishchenko ir kt., 2020; Norn ir kt., 2020). Tokie rezultatai leidzia
tikétis, kad $io tinklo jverciai gebés atspindéti sugeneruoty seky strukturinj atitikimg pagal pateikta
baltymo karkasg (angl. backbone). Didelis Sio tinklo privalumas yra ir tai, kad jam nereikia pateikti
pilno struktiirinio modelio, uZtenka tik baltymo kontakty Zemélapio. Siuo atveju tai reiskia, kad
iSvengiama paklaidy, kurios galéty atsirasti modeliuojant pilng struktiira pagal pateiktus seky
variantus.

Seky varianty jvertinimui naudoti trRosetta tinklo jverciai atitinkantys tinklo nuostoliy

funkcijos rezultata. Kuo tinklo nuostoliai mazesni, tuo sekos ir strukttiros pora tinklui atrodo
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tinkamesné¢ ir atvirkSciai. Kadangi toks seky jvertinimas literatiiroje néra apraSytas | palyginima
itraukiami ir kontroliniai variantai.

Ivertinimui naudoti keturi seky rinkiniai: GPT sugeneruotos sekos, mokymo rinkinio sekos,
sekos sugeneruotos pagal mokymo seky PSM ir atsitiktinai mutuoti seky variantai. Siam
palyginimui pasirinktas E. coli MDH struktiirinis modelis (PDB ID: 6KA1) ir jj atitinkanti
baltymo seka. Tarp sugeneruoty seky surasti seky variantai pasizymintys kiek jimanoma mazesniu
insercijy ir delecijy skai¢iumi poriniame seky palyginyje. IS surasty seky varianty pasalintos
insercijos, o delecijos uzpildytos atitinkamuose stulpeliuose esanciomis taikinio aminortigstimis.
Taip gautas seky palyginys, kurio stulpeliy skaicius atitinka taikinio aminortig§¢iy skaiciy, ir visi
seky variantai neturi nei delecijy nei insercijy. Tokia seky paieska/modifikavimas taikytas
sugeneruotoms ir mokymo sekoms. Tai taikoma tam, kad nebity reikalingas strukttiros
modifikavimas jterpiant atitinkamas insercijas/delecijas, dél ko gali atsirasti modeliavimo
paklaidos.

Siekiant turéti atskaitos taSka, palyginant sugeneruoty seky struktiirinj atitikima,
simuliuojami du scenarijai:

o Teigiamas. Atitinkantis natiiraliy seky gaunamus jvercius.

J Neigiamas. Atitinkantis atsitiktinai arba pagal PSM sukurty seky jvercius.

Kadangi natiiraliy seky rinkinyje nemaza dalis seky yra itin panasi j taikinio seka (3.10B
pav.), seky panaSumui normalizuoti i§ visy seky rinkiniy pasalintos sekos panasios j taikinio seka
daugiau nei 50 %.

Seky jvertinimai pagal trRosetta tinklo nuostolius pateikti 3.10A pav. Tarp kontroliniy
varianty matomas tolygus rezultaty pasiskirstymas atitinkantis: nattiralios > PSM > atsitiktinés.
Tokio rezultato galima tikétis atsizvelgiant i Siy seky kilme. Visy tirty seky rinkiniy vidurkiai
tarpusavyje reikSmingai skiriasi (Tjukio testas p<0,05).

Sugeneruotas seky rinkinys jvertintas geriau nei pagal PSM sukurti variantai, taciau
blogiau nei nattralios sekos (vidutinis jvertis atitinkamai natiiralioms, sugeneruotoms ir PSM
sekoms: 2,78, 2,83, 2,97). Kadangi pagal PSM sukurtos sekos turéty visiskai atkurti pirmos eilés
statistikas, aukstesnj jvertj gal¢jo lemti PSM seky rinkinyje tritkstamos antros eilés statistikos. Tai
patvirtinti arba paneigti sunku, nes moksliniy darby apie trRosetta jvercio priklausomybe nuo Siy

savybiy Siuo metu néra.
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3.10 pav. A, trRosetta jverciy pasiskirstymas pavaizduotas kaip branduolio tankio jvertis (angl.
Kernel Density Estimation). Juoda punktyriné linija atitinka taikinio sekos jvertj. Mazesni
nuostoliai atitinka geresnj jverti. B, Seky panasumo ] taikinio seka (PDB ID: 6KAl)
pasiskirstymas prie§ normalizavimg. Po normalizavimo pasSalinti seky variantai panaSesni j taikinj
daugiau nei 50 %.

Eksperimentiskai parodyta, kad pagal trRosetta model; ir pasirinkta baltymo struktiirg
optimizuotos baltymo sekos susilanksto ir jgaung numatyta struktiirg. Praktiskai §i optimizacija
yra atliekama pagal trRosetta nuostolius — vykdoma jy minimizacija. Tai leidzia teigti, kad seky
variantai pasiZymintys nuostoliais panaSiais arba mazesniais uz taikinio seka atitinka ir jo
struktiirg. IS Sioje dalyje tirty 165 GPT sugeneruoty seky varianty 4 buvo jvertinti zemesniu nei

taikinys trRosetta jverciu.

3.2.5. Nuo duomeny rinkinio nepriklausomas konservatyvumo atkiirimas

Sugeneruoty seky subrinkinys, pagal kuri nustatyti trRosetta jverciai, panaudotas ir
konservatyvumo jvertinimui. Siam jvertinimui naudotas neapdorotas 165 GPT seky subrinkinys
(nepasalintos insercijos ir neuzpildytos delecijos). Siekiant nepriklausomai nustatyti natiiraliy
seky pozicijy konservatyvuma, konservatyvumas jvertintas ne pagal mokymo rinkinio sekas, bet
pagal nepriklausomai surinkta taikinio homology rinkinj. Siam tikslui panaudotas ConSurf
serveris (Ashkenazy ir kt., 2016).

Kaip sugeneruoty seky rinkinio taikinys (seka pagal kurig pasirenkamos pozicijos
konservatyvumui nustatyti), pasirinkta pirmoji pagal eilés numerj sugeneruota seka i§ sugeneruoty
seky subrinkinio (sekos ID 29). Siai sekai nustatytas artimiausias struktiirinis homologas PDB70
duomeny bazéje, tai Siuo atveju atitiko Salinibacter ruber malato dehidrogenazés seka (PDB ID
3NEP). S. ruber MDH seka pasirinkta ir kaip nattiraliy seky taikinio seka pagal kurig ConSurf

serveryje nustatytas konservatyvumas.
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3.11 pav. A, Salinibacter ruber MDH struktiira (PDB ID 3NEP), spalvy gradientas atitinka
konservatyvumg apskaiciuotg pagal ConSurf serverj. B, sugeneruotos sekos 29 homologijos
modelis, spalvy gradientas atitinka konservatyvuma jvertinta Sanono entropija pagal sugeneruoty
seky subrinkinio palyginj. Raudona spalva atitinka didesnj konservatyvuma, mélyng — mazesnj.
Pavaizduotos Soninés grandinés vaizduoja funkcines pozicijas (pagal UniProt ID Q2S289).

3.11 pav. matomas vizualinis konservatyvumo palyginimas. Tiek vizualiai, tiek ir pagal
koreliacijos koeficienta (Spirmano p = 0,88) galima matyti auksta konservatyvumy panasuma tarp
abiejy seky rinkiniy. Pagal abu metodus funkcinés aminoriigStys buvo jvertintos kaip itin
konservatyvios. Seky konservatyvumas GPT sugeneruotose sekose yra atkuriamas tiek ir bendrai

pilnam seky rinkiniui, tiek ir mazesniems seky rinkiniams/klasteriams.

3.2.6. Seky pasiskirstymas erdvéje ir seky jvairoveé

Seky generavimo uzdavinyje yra svarbu ne tik gebéti atkartoti jvairias mokymo rinkinio
savybes, bet ir sugebéti generalizuoti pateiktus mokymo duomenis. Generalizavimas leidzia
generuoti naujus seky variantus su natiiralioms sekoms biidingais bruozais ar jvertinti jau
egzistuojancius variantus. Seky jvairovés ir jy pasiskirstymo vizualizavimui panaudotas t-SNE
dimensijy sumazinimo metodas. t-SNE metodu siekiama atvaizduoti taSkus dvimatéje erdveje,
kuo tiksliau i§saugant kiekvieno tasko kaimynus.

Atvaizdavimui naudojamas normalizuotas mokymo seky rinkinys, tai atvaizduoja GPT
matomg seky pasiskirstyma. Natiiralios sekos erdvéje sudaro seky superklasterius (klasterius
sudarytus i§ klasteriy) (3.12 pav.). Tokius galima i$skirti tris. Sie klasteriai skiriasi padétimi
erdvéje ir sugeneruoty seky apsuptimi. Tai galimai susij¢ su Siy superklasteriy dydziu ir jy
reprezentatyvumu mokymo rinkinyje: mazesni superklasteriai mokymo metu atitinkamai reciau
pateikiami tinklui. To galimai buty galima iSvengti normalizavimg atliekant keliais seky panaSumo

lygiais arba sekas normalizuojant joms priskiriant svorius pagal jy kaimyny skaiciy seky erdvéje.
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3.12 pav. Natiraliy ir sugeneruoty seky pasiskirstymas t-SNE seky erdvéje. Raudonai apibrézti
didziausi superklasteriai.

Sugeneruotos sekos t-SNE atvaizduotoje erdveje pasiZymi tolygesniu pasiskirstymu ir
nesudaro itin dideliy klasteriy. Visgi, didesnieji sugeneruoty seky klasteriai yra pasiskirstg Salia
naturaliy seky, o mazesnieji uzpildo erdve tarp natiiraliy seky superklasteriy.

Darant prielaidg, kad 20000 sugeneruoty seky sudaré visg galimg sugeneruoty seky erdvés
jvairove, sugeneruotose sekos pasizymi iki 3,8 karto didesne jvairove nei natiiralios sekos,
priklausomai nuo pasirinkto panaSumo jvertinimo procento (ivairove vertinant kaip klasteriy
skaiCiy santykj) (3.13A pav.). Tikétina, kad absoliutus skai¢ius galimy sugeneruoti unikaliy seky
yra zymiai didesnis nei 20000. Nors Sios sekos ir biity unikalios, jos pasizyméty ir vis didesniu
tarpusavio panasumu. T.y. generuojant didesn] skai¢iy seky didéty reprezentatyviy klasteriy dydis,
o ne paciy klasteriy skaicius. Sugeneruotos sekos pasizymi aukstu unikalumo lygiu, tik maza dalis
seky turi didesnj nei 95 % tarpusavio panasumg (3.13B pav.). Vidutinis sugeneruoty seky

tarpusavio panasumas siekia 79 %.
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3.13 pav. A, seky jvairové jvertinta kaip klasteriy skaicius ties atitinkama klasterizavimo riba. B,
sugeneruoty seky rinkinio artimiausiy seky pory tarpusavio panasumo pasiskirstymas.

3.2.7. Seku generavimas pagal PMM profilj

Siekiant palyginti GPT sugeneruotas sekas su paprastesniu generatyviniu modeliu,
pasirinktas generavimas pagal PMM profilj. Pagal normalizuota mokymo seky rinkinj sudarytas
PMM profilis, pagal kurj toliau generuotos baltymy sekos. PMM profilis i§saugo pozicinj
palyginio pasiskirstyma: kiekviena pozicija PMM profilyje turi tikimybe, kad sekanti biisena bus
insercija, delecija arba aminoriigstis, o kiekviena aminortigSties biisena savyje turi tai pozicijai
specifinj aminoriig§¢iy daznj. Dél §iy PMM savybiy i§ anksto yra keliama hipotezé, kad PMM
gebés atkurti pozicin] aminoriigS¢iy pasiskirstymg, taciau dél profilio techniniy apribojimy,
aukstesnés eilés statistikos atktirimas bus ribotas.

PMM sugeneruotos sekos pasiZymi mazesniais koreliacijos koeficiento jverciais nei GPT
sugeneruotos sekos, tai biidinga pirmos ir antros eilés statistikoms. Kaip ir buvo tikétasi PMM
sugebéjo dalinai atkurti pirmos eilés statistikas, taciau aukstesnés eilés statistikos atkuriamos tik
iki mazo panasumo arba i§vis neatkuriamos (3.14 pav.).

Neatitikimai pirmos eilés statistikose gal¢jo biiti sukelti bendro PMM sugeneruoty seky
ir mokymo rinkinio seky palyginio sudarymo klaidy. D¢l mazo PMM sugeneruoty seky panasumo
1 natiiraliy seky rinkinj gautas bendrai blogesnés kokybés palyginys, tai tiesiogiai nulemia

blogesnius statistinius jvercius.
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3.14 pav. Profilio PMM sugeneruoty seky statistikos. A, poziciniy aminoriig§¢iy dazniy
pasiskirstymo priklausomybé seky rinkiniuose. B, poriniy aminortigs¢iy daziniy pasiskirstymo
priklausomybé natiiraliose ir PMM sugeneruotose sekose. C, Aminoriig§¢iy pory kovariacijos
priklausomybé tarp PMM sugeneruoty ir natiiraliy seky rinkiniy. D, bendros informacijos
pasiskirstymo priklausomybé tarp pozicijy pory nattiraliose ir PMM sugeneruotose sekose.

3.2.8. Latentiné erdveé

Seky savybiy priklausomybei nuo jvesties vektoriaus nustatyti kiekviena jvesties
vektoriaus dimensija tolygiai kei¢iama nuo -1 iki 1, taip kiekvienai dimensijai sugeneruojant po
1024 sekas. Ieskant priklausomybés tarp jvairiy baltymy seky savybiy ir jvesties vektoriaus
reikSmiy kiekvienai sekai apskaicCiuotos Sios savybés:

o Atskiry aminoriigs¢iy daznis sekoje;
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. Atskiry aminortigsciy grupiy daznis sekoje (hidrofobinés, hidrofilinés, aromatinés,
mazos, teigiamos, neigiamos, alifatinés, su hidroksi/tioline grupe, polinés nejkrautos,
ikrautos);

. Bendros baltymy savybés (ilgis, svoris, izoelektrinis taskas, nestabilumo indeksas,

lankstumo indeksas) (Guruprasad ir kt., 1990; Vihinen ir kt., 1994);

. PanaSumas j mokymo sekas.

Ivertinus koreliacija tarp jvesties vektoriaus dimensijy reikSmés ir savybiy, iSvardinty
auksciau, nustatyta, kad 123 dimensijos stipriai koreliuoja (Pirsono R > 0,8) bent su viena savybe
(3.15 pav.). DidZiausias koreliacijy skaicius nustatytas su baltymo sekos ilgiu. MaZiau nei penkios
koreliacijos nustatytos tarp dimensijy vertés ir izoleucino daznio, jkrauty aminortgsciy grupes

daznio ir nestabilumo indekso.
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3.15 pav. Seky savybiy priklausomybé nuo jvesties vektoriaus dimensijy verciy jvertinta Pirsono
koreliacijos koeficientu. Pavienés aminortigstys nurodo aminortugs¢iy daznj.

Auksta koreliacija tarp dimensijy reikSmes ir jvairiy baltymo savybiy pokycio leidZia
tikétis, kad pasirinktos baltymo savybés gali biiti tikslingai kei¢iamos pagal jvesties vektoriaus
dimensijy vertes. Keiciant individualias dimensijas apibréztose ribose maksimaliai pasiektas nuo
3 iki 10 % pavieniy aminoriigiciy daznio pasikeitimas. Atskiry aminoriig8¢iy grupiy daznis
pakei¢iamas iki 15 %, baltymo ilgis maksimaliai pakei¢iamas 23 aminortigitimis (1 priedas). Si

variacija pasiekta keiCiant tik po vieng jvesties vektoriaus dimensijg. Siekiant jvesti i sekas
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didesnius poky¢ius reikia atrasti specifines kryptis, kai jvesties vektorius modifikuojamas keiciant
ne viena, o kelias dimensijas vienu metu (Tran et al., 2019).

Seky panasumo pokyciui keiCiantis dimensijos vertei nustatyti apskaiCiuotas seky
tarpusavio panaSumas (3.16A pav.). Pagal eile i — 1 ir i einanCios sekos tarpusavyje skiriasi tik
keliomis aminortigS§timis (zingsnio pokytis), taiau tolygiai keiCiantis dimensijos vertei matomas
ir tolydus sekos kitimas lyginant su pirmaja seka eiléje. Pokyciams susidedant seky panaSumas
mazeja iki apytiksliai 50 % tarpusavio panasumo. Tolimesnis dimensijos pokytis tiesiogiai

nelemia kumuliatyvaus seky panasumo pokycio, yra stebimi tik lokaliis panasumo sumazéjimai ir

padidéjimai.
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3.16 pav. A, seky panasumo kitimas tolygiai kei¢iantis dimensijos vertei. Zingsnio pokytis nurodo
dviejy i ir i — 1 pagal eile einanciy seky panaSumg. Kumuliatyvus pokytis nurodo pirmos pagal
eile sekos panaSuma j seka i. B, seky panasumo ] mokymo rinkinio sekas kitimas keiciantis
dimensijos reikSmei. Spalvos pasikeitimas nurodo, kad sugeneruota seka yra panasi j kita mokymo
seka nei pries tai buvusi sugeneruota seka.

Toliau jvertintas sugeneruoty seky panasumas j mokymo sekas ir §io panaSumo kitimas.
Kiekvienai sugeneruotai sekai apskai¢iuotas panasumas | jai artimiausig sekg i§ tinklo mokymui
naudoto seky rinkinio. Analizuojant §j panasumo pokyti keiciantis dimensijos reikSmei pastebimas
pastovus panaSumo kitimas ir artimiausios nattiralios sekos pasikeitimas (3.16B pav.). Tai leidzia
daryti iSvada, kad tinklas geba interpoliuoti tarp mokymo seky, o Siam tikslui naudojami mokymo
duomenyse aptinkami seky elementai. Si savybé turéty leisti kombinuoti jvairias mokymo
rinkinyje matomas sekas, idealiu atveju gauti seky variantus, kurie pasizymeéty Sioms sekoms

bendromis savybémis.

3.2.9. MDH sekuy varianty aktyvumo jvertinimas

GPT sugeneruoty seky aktyvumas in vitro jvertintas 55 skirtingiems sugeneruoty seky

variantams. Tirtos sekos } artimiausias mokymo rinkinio sekas panasios nuo 45 % iki 98 %. Toks
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panaSumo lygis atitinka nuo 7 iki 157 aminoriig§¢iy pakeitimy lyginant su artimiausiais nattraliy
seky variantais.

Baltymy gryninimg ir aktyvumo matavimus atliko:

o Simona Poviloniené. Biochemijos institutas, Gyvybés moksly centras, Vilniaus
universitetas;

e  FElzbieta Rembeza. Biologijos ir biologinés inzinerijos skyrius, Chalmers
technologijy universitetas.

IS 60 pradiniy varianty, 55 buvo sékmingai susintetinti ir jklonuoti j raiSkos vektoriy.
Siekiant surasti kiek jmanoma daugiau tirpiy varianty, naudoti du skirtingi £. coli kamienai ir du
skirtingi baltymy raiskos ir gryninimo budai (metodas 1 ir metodas 2). Pirmo metodo atveju
nustatyta 14 tirpiy baltymo varianty, 1§ kuriy 11 pasizyméjo kataliziniu aktyvumu. Antro metodo
atveju nustatyta 19 tirpiy MDH varianty, i§ kuriy 15 pasiZzymejo kataliziniu aktyvumu. Bendrai,
itraukiant variantus, kurie buvo tirptis/aktyviis naudojant bent vieng i§ metody, nustatyta 19 tirpiy
ir 13 aktyviy varianty (atitinkamai 35 % ir 24 % iS visy testuoty varianty). Maziausias aktyvios
MDH sekos panaSumas | natiiralig seka sieké 66 % (2 priedas). Tarp sugeneruoty seky panasumo
] natiralias sekas ir tirpumo nustatyta vidutiné koreliacija (taSkinis dviserijinis koreliacijos

koeficientas (angl. point biserial correlation) Ry, = 0,50).

I Bl Naturalios
Sugeneruotos

umol
' mg x min
(0¢]
1

= 84
86 L 8

Specifinis aktyvumas

R I R I S
F NI
V¥ FFyFF&F o FF

X <P T IR

3.17 pav. Specifinis aktyvumas natiiraliems ir sugeneruotiems MDH variantams. Skaiciai grafike
nurodo panasumg ] artimiausig natiiralig seka. Atvaizduoti tik tie variantai, kuriy koncentracija
buvo tiksliai nustatyta. Paklaidos apskaiciuotos kaip trijy pakartojimy standartiné paklaida.

Aktyviis sugeneruoti MDH variantai pasizyméjo panaSiu arba mazesniu specifiniu
aktyvumu, lyginant juos su natiiraliais seky variantais (3.17 pav.). Nepaisant to, galutine

susidariusio malato koncentracija iSliko panasi visais atvejais (3.18 pav.).
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3.18 pav. Fermentinés oksaloacetato redukcijos metu susidariusio malato koncentracija reliatyviai
MDH3 fermento atzvilgiu. Skaiciai grafike nurodo panasumg ] artimiausig natiiralia seka.
Atvaizduoti tik tie variantai, kuriy koncentracija buvo tiksliai nustatyta. Paklaidos apskai¢iuotos

kaip trijy pakartojimy standartiné paklaida.
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4. DISKUSIJA
4.1. Sekuy statistikos

Darbe tirti GPT geba atkartoti pozicinius ir tarppozicinius aminoriig§¢iy daznius bei
pozicijy kovariacijas. GPT iSmoktos kovariacijos iSrySkéja lyginant jas su kovariacijomis
nustatytomis PMM sugeneruoty seky rinkinyje (3.8 pav. ir 3.14 pav.). Remiantis sugeneruoty
seky entropijos jverc¢iais nustatyta dalinai sumazéjusi poziciné aminortig§ciy jvairové. MaZesné
poziciné jvairove yra nulemta retai nattraliy seky rinkinyje pasitaikan¢iy aminortig§¢iy dalies
sumazejimu. Taigi, GPT néra linke didinti pozicinés aminorigsc¢iy jvairoves.

GPT generuojamos sekos itin aukStu lygiu atkartoja baltymy konservatyvuma.
Konservatyvumo atkiirimas yra matomas ir tarp pilny seky rinkiniy, ir tarp mazesniy seky
subrinkiniy. AukStas konservatyvumo ir pozicinio aminoriig§¢iy daznio atkiirimas padeda
uztikrinti itin svarbiy ir baltymy Seimai bendry aminoriig§¢iy atkiirima. Tai gali biti katalizinés,
substratg ar kofaktoriy prijungiancios, oligomerizacijoje dalyvaujandios aminorigitys. Sios
aminortgstys jprastai yra biitinos baltymo funkcionalumui palaikyti, todél aukstas jy atktirimo
lygis yra itin svarbus.

Sugeneruotame seky rinkinyje matomos pozicijos su Zemesniu BI jverciu. Panasu, kad
GPT geb¢jimas 1Smokti pozicijy kovariacijg yra limituotas dviejy aminoriig§¢iy atstumo sekoje.
MDH atveju efektyvus atstumas sugeneruoty seky rinkinyje ties kuriuo dar aptinkamas
reikSmingas skaicius kovarijuojanciy pozicijy pory yra apie 200 aminoriigsciy. Pagal jvertintas
seky rinkinio statistikas §iuo metu tai yra didziausia tinklo problema. Ji gali tapti dar labiau
pastebima pasirinkus didesnius taikinius net MDH ir jos gali praktiSkai nelikti naudojant
mazesnius nei 150-200 aminorigsciy ilgio baltymus. Visgi, $iuo metu tolimy kovariacijy
atklirimas yra pagrindinis GPT tobulinimo kriterijus.

Iprasta de novo baltymy dizaino dalis yra sukurti sekas, kurios biologinémis sglygomis
jgauty nustatyta struktiira (Korendovych ir DeGrado, 2020). Sios savybés jvertinimas in silico
metodais vis dar iSlieka itin sudétingas. Baltymo karkaso uzpildymas specifinémis aminortgstimis
daznai validuojamas molekulinés dinamikos simuliacijomis arba ab initio strukttiros nuspéjimu
(Carvalho ir kt., 2017; Leaver-Fay ir kt., 2011; Marcos ir kt., 2017). Abu Sie metodai yra salyginai
leti, be to, sekmingas jy panaudojimas daZniausiai galimas tik maziems baltymams. Si paradigma
i§ esmés pradeda keistis MM metody pagalba. Sioje tyrimy sferoje labiausiai pasizymi trRosetta
MM modelis. Pasirodo vis daugiau s¢kmingy Sio modelio pritaikymo biidy. Su Siuo darbu
labiausiai susij¢ pavydziai yra baltymy struktiry nuspéjimas, baltymy seky dizainas ir baltymo
energetinio minimumo jvertinimas (Anishchenko ir kt., 2020; J. Yang ir kt., 2020; Norn ir kt.,

2021). Kiek kitaip nei minétuose darbuose, Siuo atveju yra jvertinama eilé bendros kilmés seky
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varianty nevykdant papildomos jy optimizacijos. Dél Sio pritaikymo unikalumo kartu jtraukti
salyginai paprasti, taciau lengvai interpretuojami kontroliniai variantai: atsitiktinémis
aminoriigStimis ir pagal PSM uZpildytos sekos. Atsitiktiniy seky trRosetta jverciai® aiskiai nurodo,
kad neatkartojant nei poziciniy, nei tarppoziciniy aminoruigsciy statistiky, pasiekiamas itin mazas
struktiirinis seky atitikimas. Atkartojant pozicinius seky daznius (PSM variantas) gaunami daug
geresni trRosetta jverciai, taciau jie iSlieka zemesni nei GPT sugeneruoty ar natiiraliy seky atveju.
Sugeneruotos sekos, puikiai atkuriancios pirmos eilés statistikas ir iki tam tikro lygio antros eilés
statistikas, pasizymi nattiralioms sekoms artimais jverciais. Tikétina, kad aukStesnio lygio
statistiky atkartojimas yra viena i§ salygy generuojant baltymy sekas, tinkancias specifiniam
baltymo karkasui. Dalis GPT sugeneruoty seky pasizymi netgi geresniais trRosetta jverciais nei
taikinio seka.

GPT sugeneruotos MDH sekos pasizymi itin didele seky jvairove. Sugeneruoti seky
variantai uzpildo tarp nattraliy baltymy esancia erdve, tai turéty suteikti galimybe interpoliuoti
tarp natiiraliy seky varianty. Si interpoliacija stebima keiGiant jvesties vektoriy — palaipsniui
keiCiantis jvesties vektoriaus vertei yra stebimas sugeneruoty seky judéjimas link skirtingy
nattiraliy seky varianty. Visgi panasu, kad itin nuo natiiraliy seky nutole sugeneruoty seky
variantai pasiZymi blogesnémis savybémis (mazesné raiSka/tirpumas, aktyvumas). Sugeneruoty
seky jvairove atsiranda i§ natiiraliose sekose jau egzistuojanciy poziciniy aminortigsciy skirstiniy
ar jy pory. Tai reisSkia, kad sugeneruotos sekos atitinka pagal PSM rekombinuotas pozicijas,
kurioms kartu yra i§laikomi natiiralioms sekoms biidingi poriniai aminortig§¢iy dazniai. IS to kyla

itin didelis skai¢ius galimy seky varianty, kurie ir yra generuojami GPT.

4.2. Latentiné erdvé ir GPT pritaikymas

Daug zadanti GPT dalis yra latentiné GPT erdvé. Kaip parodyta Siame darbe, atskiros
ivesties vektoriy dimensijos itin koreliuoja su eile paprasty baltymy savybiy. Tai skatina atlikti
platesnius $io lauko tyrinéjimus. Siuo metu vis dar lieka neaisku, ar latentinéje erdvéje jmanoma
atrasti krypc€iy, kurios galéty keisti sudétingesnes baltymy savybes: stabiluma, aktyvuma ar
specifiSkumg. Toks panaudojimas gali buti tiesiogiai taikomas praktikoje ir yra itin perspektyvus
akademinése, industrinése ir farmacinése sferose.

Judéjimas latentinéje GPT erdvéje tarp dviejy ar daugiau tasky teoriskai gali veikti panasiai
kaip protéviy seky rekonstrukcija (PSR) (angl. ancestral sequence reconstruction). Sekos 1§ PSR
gali pasizyméti geresnémis savybémis lyginant su pradiniu sekos variantu: didesnis
termostabilumas, geresné raiska, platesnis substratinis specifiSkumas (Babkova ir kt., 2017, 2020;

Watanabe ir kt., 2006). PSR atveju mutacijy kombinacijos yra parenkamos priklausomai nuo

3 trRosetta jvertiai nustatomi pagal tinklo nuostolius.
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filogenetinés mutacijy ir baltymy kilmés. Kombinuojant mutacijas pagal GPT latenting erdve
filogenetinis seky atkirimas yra mazai tikétinas, taciau galutinis efektas gali buiti panaSus. Erdvéje
judant tarp dviejy baltymus atitinkanciy tasky, pvz.: termostabilaus ir itin aktyvaus baltymy
varianty, galima bandyti sukurti tarpinj S$iy baltymy atitikmenj, pasizyminti padidintu
termostabilumu ir aktyvumu.

Irankis, generuojantis funkcionalius seky variantus, leidzia itin sumazinti in silico ir in vitro
atlickamy paieSky mastus. /n silico kuriami baltymy dizaino metodai jprastai negali jvertinti visy
galimy baltymo sekos varianty. Dél Sios priezasties jprastai naudojami jvairlis stochastiniai
metodai: Markovo grandinés Monte-Karlo metodas, Gibso imties iSrinkimo algoritmai,
stochastiné aproksimacija ir kt. Sie metodai yra jautriis jvairiems erdvéje esantiems minimumams,
todé¢l galutiniai sukuriami seky variantai labai stipriai priklauso nuo pasirinkto pradinio tasko.
Panasiis apribojimai yra biidingi ir kryptingos evoliucijos metodams. GPT tinklai gali sukurti
placiai erdvéje pasiskirs¢iusius baltymy variantus, turin¢ius daug didesng tikimybe reprezentuoti
aktyvias baltymy sekas. Tokie variantai gali buiti naudojami kaip pradzios taskai in silico ir in vitro
tyrimuose. Tai suteikia galimybe atlikti paieska platesnéje baltymy erdvéje, neapribotoje vien tik

zinomy seky varianty.

4.3. Sugeneruoty baltymy aktyvumo tyrimas

Seky biologinio aktyvumo jvertinimas parodé, kad didesné problema sugeneruoty seky
atveju yra paciy baltymy tirpumas, o ne jy aktyvumas. Vykdant du skirtingus baltymy gryninimo
protokolus pavyko gauti bendrai didesnj kiekj tirpiy baltymy varianty, i§ kuriy didelé dalis
pasizymeéjo biologiniu aktyvumu. Gali biiti, kad zemo baltymy tirpumo problema prasideda nuo
mokymui parenkamy seky. Pradiniai seky variantai GPT mokymui nebuvo nei parenkami, nei
optimizuojami taip, kad buity uztikrinamas jy tirpumas ir raiskg darbe apraSytose baltymo raiskos
sistemose. Tokie natiiraltis seky variantai gali biiti netirpts, kai yra naudojami rekombinantiniy
baltymy raiskoje. Nepriklausomi sisteminiai tyrimai parodé, kad tikétinas netirpiy nattraliy
rekombinantiniy baltymy varianty skaicius varijuoja nuo 80 % iki 60 % (Huang ir kt., 2015;
Mashiyama ir kt., 2014; Pertusi ir kt., 2015). Tai savaime reiskia, kad ir sugeneruotos sekos
nebtinai gali i$likti tirpios, netgi jei jos yra itin panasios ] natiiralias. Deja, bet Siuo metu tai yra
neiSvengiamybe, kadangi apraSyty tirpiy baltymy seky varianty dalis (specifiSkai E. coli raiskos
sistemoje) yra itin maZza palyginus su duomeny baziy dydZiais, tuo tarpu baltymy tirpumo
klasifikatoriai pasizymi per mazu tikslumu, kad jy spé€jimai buty panaudojami praktikoje.

Tirtuose seky variantuose mazéjant seky panaSumui j natiiralias sekas stebimas sistemingai
mazejantis tirpiy/aktyviy varianty skaicius (2 priedas). Didzioji aktyviy varianty dalis matoma iki

80 % seky tarpusavio panasumo, ties Zemesniu panaSumo lygiu aktyviy MDH varianty skaicius
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mazéja. Tokj rezultata sunku paaiSkinti vien tik bendra rekombinantiniy baltymy tirpumo
problema. Pagal panasumo ] natiiralias sekas ir tirpumo koreliacijg galima padaryti iSvada, kad
tikimybé, jog sugeneruoti baltymy variantai bus tirpus priklauso nuo seky panasumo j natiiralias
sekas — mazéjant panaSumui kartu mazeéja ir tikimybé, kad sekos variantas bus tirpus.

Pateikti rezultatai iSkelia klausima, kodé¢l pagal pateiktas metrikas gerai jvertintas seky
rinkinys nebitinai pasizymi tokiais pat gerais eksperimentiniais rezultatais. Tai iSrySkina Siame
darbe ir bendrai bioinformatikos moksle naudojamy metriky trikumus: baltymai yra
kompleksinés, dinamiskos makromolekulés, todél jy savybiy apibiidinimas ir jvertinimas yra itin
sudétingas. Dél Siy priezasciy vis dar néra standarty, kurie leisty pagal baltymo struktiirg ar seka
vienareik§miskai jvertinti jo savybes. Siame darbe daugiausia démesio skirta seky rinkiniy
palyginimui, tac¢iau laboratorijoje yra testuojami pavieniai seky variantai, o ne jy rinkiniai.

In vitro tyrimams baltymy variantai parinkti pagal jy panasumg ] natiiralias sekas.
Praktiniame pritaikyme galima vykdyti GPT sugeneruoty seky varianty atranka pagal kitus
jverCius. Toks kompozicinis baltymy generavimas ir atrinkimas gali padidinti funkcionaliy
baltymy dalj. Varianty atrankai gali biiti naudojamas jau aptartas trRosetta jvertis ar kiti MM

metodai.

4.4. Tolimesnés perspektyvos

Rezultaty analizé leido suprasti galimus tinklo ir jo mokymo trikumus bei planuoti GPT
patobulinimus. Pagal tirtas seky statistikas maziausias panasumas tarp sugeneruoty ir natiiraliy
seky rinkiniy matomas BI jvertyje. Tai galé¢jo lemti kelios tinklo savybés:

J Nepakankamas tinklo parametry skaicius. Esant nepakankamai tinklo parametry

maziau sekose iSreikstos statistikos néra iSmokstamos dél per mazos tinklo ,,atminties®.

o Nepakankamas tinklo mokymo laikas. Tinklui mokantis pirmiausia yra iSmokstamos

bendriausios ir lengviausiai jvertinamos seky ypatybés. Tobul¢jant generatoriui ir

diskriminatoriui generatorius yra ver¢iamas iSmokti vis sudétingesnes seky ypatybes.

o Netinkama tinklo architekttira. Tinklo iSmokstamus seky bruozus gali limituoti

netinkamai uzdaviniui optimizuota architektura.

Turint specifinius seky jvercius iSvardintos problemos gali biiti tikrinamos ir joms pasitvirtinus
taisomos.

Greitesniam tinklo mokymui, didesnei seky jvairovei, bei geresnei jy kokybei pasiekti
galima taikyti pradinj apmokyma (angl. pre-training). Pradinis tinklo apmokymas jprastai biina
atliekamas su jvairiomis reprezentacinémis baltymy grupémis. Taikant pradinj tinklo apmokyma
galima itin paspartinti vélyvesnius tinklo apmokymus su tiksliniais baltymai. Pradinio apmokymo

metu tinklas gali iSmokti bendrai visoms baltymy sekoms biidingus bruozus. Tai leidzia spar¢iau
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atlikti ir tirti tinklo pakeitimus, ilgainiui padeda sutaupyti resursy bei gaunami geresni galutiniai
rezultatai.

Nors Siame darbe neanalizuota, galutiné seky kokybé priklauso ir nuo mokymo rinkinio
dydzio. Siuo atveju naudotas fiksuotas mokymo rinkinio dydis, todél vis dar islieka neaisku, koks
minimalus skai€ius seky yra reikalingas patenkinamiems rezultatams gauti. MaZiau duomeny
bazése reprezentuotos baltymy grupés gali turéti tik kelis Simtus seky varianty. Geresniems
rezultatams su tokiomis seky grupémis pasiekti galéty padéti jau minétas pradinis tinklo
apmokymas. Kitas sprendimas gali biti sglyginis GPT (angl. conditional GAN). Toks tinklas
galéty biiti apmokomas pagal baltymy grupes su Zymenimis. Zymuo $iuo atveju gali turéti fiziking
reikSme: reakcijos mechanizmo aprasymas (fermenty grupiy atveju) ar reprezentacinis seky
grupés PSSM profilis. Toks apmokymas leisty GPT naudoti jvairiy baltymy grupiy generavimui
po vieno bendro mokymo. DidZziausias i§ tokio apmokymo kylantis privalumas yra naujy baltymy
grupiy generavimas pagal duotajj fizikin] Zymen;j. Yra tikimasi, kad po salyginio GPT apmokymo
tinklas iSmoksta bendrus baltymams biidingus bruozus (pvz., specifinis aminortig§¢iy daznis ir
pasiskirstymas atitinkamose antrinése struktirose, specifiné domeny sandara ir kt.) ir pagal juos
geba generuoti ne tik naujus tinklui jau matytos baltymy grupés seky variantus, bet ir tinklui

nematytos ar mazai reprezentuotos grupes seky variantus.
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ISVADOS

Generatyviniais priesiskais tinklais (GPT) sugeneruotos baltymy sekos atkuria nattiralioms

sekoms biidingas pirmos eilés baltymy rinkinio statistikas.

GPT geb¢jimas atkurti antros eilés seky statistikas priklauso nuo pozicijy atstumo sekoje,

todél matomas tik dalinis $iy statistiky atk@irimas.

GPT sugeneruoti baltymy seky variantai pasizymi bent 3,5 karto didesne seky jvairove

lyginant su nattraliy seky rinkiniu.

Kryptingas GPT latentinés erdvés dimensijy keitimas leidZia selektyviai keisti

generuojamy baltymy seky savybes.

13 i8 55 GPT sugeneruoty malato dehidrogenazés varianty katalizuoja nuo NAD*

priklausomg oksaloacetato redukcijg ] malatg.
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Generatyviniais prieSiSkais tinklais sugeneruoty baltymy seky analizé

SANTRAUKA

Baltymy inZinerijos metodais siekiama sukurti naujomis ar patobulintomis savybémis
pasizymincius baltymus. Populiariausi Sios mokslo srities jrankiai i§lieka kryptinga evoliucija ir
racionalus baltymy dizainas, tafiau platus jy panaudojimas vis dar yra ribojamas specifinio
pritaikymo kiekvienam taikiniui, ilgy testavimo cikly ir laboratoriniy istekliy reikmés. Nuolat
augancios biologiniy duomeny bazés leidzia pritaikyti masininio mokymosi modelius, kurie gali
pasizyméti greitu veikimu ir dideliu tikslumu, taip papildant klasikinius baltymy inZinerijos
metodus.

Sio darbo tikslas yra iStirti generatyviniais priesiskais tinklais sugeneruotas fermento
malato dehidrogenazés sekas. Nustatyta, kad sugeneruotos baltymy sekos atkuria nattralioms
sekoms budingas pirmos ir antros eilés statistikas bei prapleia nattraliy baltymy seky erdve,
uzpildant j3 naujais variantais. In vitro atlikti tyrimai atskleidé¢, kad 13 1§ 55 sugeneruoty baltymy
varianty pasizymi nattralioms sekoms biidingu kataliziniu aktyvumu. Parodyta, kad kryptingas
latentinés generatyviniy prieSiSky tinkly erdvés dimensijy keitimas leidzia kontroliuoti
generuojamy baltymy seky savybes, tai suteikia galimybe juos pritaikyti tiesiogiai sprendziant

baltymy inzinerijos problemas.
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Analysis of Protein Sequences Generated by Generative Adversarial Networks

SUMMARY

A long-standing goal of protein engineering is the design of proteins with novel or
improved properties. Despite years of research aimed towards improving traditional approaches
of rational design and directed evolution, their application remains hindered due to high time,
labor and resource requirements. The ever-growing availability of biological data empowers the
use of machine learning methods at solving protein engineering tasks that were either hard or
impossible to solve using the conventional tools.

This study aimed to analyze malate dehydrogenase sequences generated by generative
adversarial networks. The generated sequences recapitulate first and second order sequence
statistics, while substantially expanding the natural sequence space. 13 out of 55 sequence variants
sampled from generative adversarial network’s latent space retained biological activity. Guided
changes of the latent space variables correlate with various proteins sequence features — a

capability directly applicable in protein engineering.
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1 priedas

1 lentelé. ApskaiCiuoty baltymy savybiy minimalios bei maksimalios reikSmés ir maksimalus
koreliacijos koeficientas keiCiant pavieniy jvesties vektoriaus dimensijy vertes. Visos trys
reikSmes gali atitikti skirtingas dimensijas.

Maksimali Maksimalus

Minimali verté | verté koreliacijos
Savybé sugeneruotose | sugeneruotose | koeficientas
C 0 0,64 0,9
D 5,4 7,99 0,95
S 2,56 5,1 0,95
Q 1,28 3,51 0,93
K 4,79 7,99 0,97
\Y 0 0,96 0,9
T 3,51 6,71 0,95
N 1,92 4,76 0,97
P 4,13 5,75 0,93
F 0,95 2,86 0,96
A 7,96 12,78 0,93
G 8,63 11,18 0,95
I 6,35 8,95 0,82
L 7,64 10,83 0,87
H 0,63 2,24 0,92
R 3,5 5,43 0,89
M 1,92 3,51 0,96
A/ 8,28 11,82 0,94
E 4,76 7,3 0,93
Y 1,92 4,46 0,96
PanaSumas 55,1 80 0,98
Hidrofobiskumas 33,23 37,38 0,97
HidrofiliSkumas 37,06 43,17 0,98
AromatiSkumas 5,11 7,96 0,95
Mazos 21,73 27,16 0,95
Teigiamos 10,19 14,01 0,93
Neigiamos 10,22 14,06 0,97
Alifatinés 28,25 32,27 0,93
Hidroksi/sulfur 9,58 14,33 0,96
Polinés nejkrautos 14,7 21,27 0,95
Ikrautos 21,9 26,2 0,92
Svoris 32901,39 34233,06 0,97
Ilgis 313 315 0,95
Izoelektrinis 4,71 8.5 0,88
tasSkas
Nestabilumo 16,31 39,78 0,9
indeksas
Lankstumas 1 1 0,94
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2 lentelé. Aminoriig§¢iy grupés ir joms priklausancios aminoriigstys.

Grupé Priklausancios aminoriigStys
Alifatinés V,LL M

Aromatinés F,W, Y, H

Hidrofobinés V,LL F, W, Y,M
Hidrofilinés S, T,H,N,Q,E,D,K,R
Mazos G,A,S

Teigiamos K, R, H

Neigiamos D,E

Hidroksi/sulfur grupg turincios S,C, T,M

Polinés be kriivio S, T,C,M, N, Q

Su krviu H,K,R, E,D
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2 priedas

1 lentelé. In vitro jvertinty MDH varianty tirpumo ir aktyvumo rezultatai. ,,+“ nurodo, kad
variantas yra tirpus/aktyvus. ,,-“ nurodo, kad variantas yra netirpus/neaktyvus. ,,NA‘“ nurodo, kad
matavimas neatliktas. Nurodytas globalus panaSumas j artimiausig nattralios sekos variantg.

Metodas 1 Metodas 2

Baltymas Panasumas, % Tirpumas  Aktyvumas Tirpumas AKktyvumas
MDH 2 1 + + + -
MDH 3 1 + + + NA
MDH 4 1 + + + +
pGAN 5 0,52 - NA - NA
pGAN 6 0,48 - NA - NA
pGAN 7 0,58 - NA - NA
pGAN 8 0,6 - NA - NA
pGAN 9 0,66 - NA + +
pGAN 10 0,75 - NA - NA
pGAN 11 0,67 - NA - NA
pGAN 12 0,75 - NA - NA
pGAN 13 0,82 + - - -
pGAN 14 0,55 - NA - NA
pGAN 15 0,61 - NA + -
pGAN 17 0,77 - NA - NA
pGAN 18 0,77 - NA - NA
pGAN 19 0,75 - NA - NA
pGAN 20 0,79 - NA - NA
pGAN 21la | 0,88 - NA - NA
pGAN 22a | 0,83 - NA - -
pGAN 21b | 0,84 - - + -
pGAN 22b | 0,86 + + + +
pGAN 23 0,87 - - + -
pGAN 24 0,88 + + + -
pGAN 25 0,88 + + + -
pGAN 26 0,9 - - + -
pGAN 27 0,89 - - - -
pGAN 28 0,91 + + + +
pGAN 29 0,92 + + - NA
pGAN 30 0,92 - - - NA
pGAN 31 0,92 + + - -
pGAN 32 0,93 - - - NA
pGAN 33 0,94 - - - -
pGAN 34 0,95 + + - -
pGAN 35 0,95 + + + +
pGAN 36 0,96 - - - NA
pGAN 37 0,96 - - + +
pGAN 39 0,98 + + + +
pGAN 40 0,65 - - - -
pGAN 41 0,6 - - - -
pGAN 42 0,62 - - - NA
pGAN 43 0,64 - - - NA
pGAN 44 0,64 - - - NA
pGAN 45 0,66 - - - NA
pGAN 46 0,64 - - - NA
pGAN 47 0,69 - - - NA
pGAN 48 0,7 - - - NA
pGAN 49 0,69 - - - NA
pGAN 50 0,7 - - - NA
pGAN 51 0,72 - - - NA
pGAN 52 0,77 - - - NA
pGAN 53 0,76 - - - NA
pGAN 54 0,77 - - - NA
pGAN 55 0,77 - - - NA
pGAN 56 0,79 + - + -
pGAN 57 0,82 - - - NA
pGAN 59 0,84 + + - NA
pGAN 60 0,85 + + + +
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