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Анотація. Передбачення просторової структури білків за їх амінокислотною 

послідовністю залишається однією з найскладніших задач сучасної біології. У даній роботі 

досліджуються нейромережеві підходи, спрямовані не лише на точне прогнозування третинної 

структури, але й на виявлення прихованих паттернів, що керують процесом згортання білків. 

На прикладі моделей на кшталт AlphaFold продемонстровано, як аналіз внутрішніх механізмів 

роботи нейронних мереж дозволяє виокремити ключові біофізичні та еволюційні 

закономірності. Результати роботи підкреслюють потенціал інтерпретованого машинного 

навчання для генерації нових гіпотез у структурній біології та розробки терапевтичних 

стратегій. 

Ключові слова: нейронні мережі, згортання білків, структурна біологія, паттерни, 

інтерпретоване машинне навчання, AlphaFold. 

Вступна частина. Згортання білків у просторові структури є фундаментальним 

процесом, що визначає їх функціональність у живих системах. Незважаючи на принцип 

Анфінсена про детермінованість структури амінокислотною послідовністю, точне 

передбачення третинної укладки залишається складним завданням через надзвичайну 
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варіативність конформацій та складність фізико-хімічних взаємодій. Традиційні методи, такі 

як молекулярна динаміка або гомологічне моделювання, потребують значних 

обчислювальних ресурсів і часто не враховують еволюційні та стереохімічні закономірності. 

Останнім часом глибокі нейронні мережі, зокрема моделі на кшталт AlphaFold [1], 

революціонізували структурну біологію, забезпечивши безпрецедентну точність  

у прогнозуванні 3D-структур. Однак їхній потенціал не обмежується передбаченням: аналіз 

внутрішніх механізмів таких моделей відкриває можливість виявляти приховані паттерни, що 

керують процесом згортання. Ці дані можуть стати ключем до розуміння біофізичних 

принципів, мутаційної стабільності білків або навіть розробки ліків. Головним викликом 

залишається інтерпретація нейромереж як «чорного ящика». Хоча вони генерують точні 

прогнози, механізми, на яких базуються їхні рішення, часто залишаються незрозумілими.  

У даній роботі досліджено, як методи інтерпретованого машинного навчання (Explainable AI, 

XAI) дозволяють виокремити ключові ознаки, що впливають на прогнозування структури, та 

трансформувати їх у нові біологічні гіпотези. Акцент зроблено на аналізі: еволюційно 

законсервованих мотивів, виявлених через attention-механізми; просторових кореляцій між 

віддаленими ділянками білкової ланцюга; зв’язку між динамікою згортання та функцією білка. 

Дане дослідження демонструє, що інтерпретоване машинне навчання перетворює нейронні 

мережі з інструменту для прогнозування на джерело нових ключових даних. Результати 

дослідження мають значення для розвитку персоналізованої медицини, дизайну білків із 

заданими властивостями та розуміння молекулярних основ захворювань. Подальший розвиток 

цього напрямку відкриває шлях до революції у вивченні біологічних систем, де класичні 

підходи демонструють обмежену ефективність. 

Мета роботи. Показати на прикладі AlphaFold, що інтерпретація нейронних мереж –  це 

не лише інструмент підвищення довіри до їхніх прогнозів, але й унікальний метод отримання 

принципово нових даних, недоступних через класичні біологічні підходи. Ці дані, отримані 

виключно через інтерпретацію мережі, стають основою для нових експериментальних 

досліджень. 

Основна частина. AlphaFold – це глибока нейронна мережа, що базується на архітектурі 

трансформерів з механізмами уваги (attention). Її навчання проводиться на великомасштабних 

даних, які включають: 

– Амінокислотні послідовності з баз даних (наприклад, UniProt); 

– Еволюційні вирівнювання (MSA – Multiple Sequence Alignment), отримані зі 

схожих білків; 

– 3D-структури з Protein Data Bank (PDB), що служать мітками для навчання. 

Архітектура AlphaFold та формування внутрішніх представлень. Ключові 

компоненти архітектури – Рисунок 1: 

– Трансформерні блоки: Аналізують довгострокові залежності між амінокислотами 

за допомогою attention-механізмів. Наприклад, мережа визначає, як амінокислота на позиції i 

впливає на конформацію амінокислоти на позиції j навіть при великій відстані в ланцюгу. 

– Еволюційні вбудовування: Перетворюють MSA у векторні представлення, що 

кодують консервативні ділянки. 

– Стереохімічні модулі: Прогнозують геометрію зв’язків (кути, відстані) з 

урахуванням фізичних обмежень. 
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Рисунок 1 –  Схема архітектури AlphaFold 

 

Під час навчання AlphaFold створює внутрішні представлення, що кодують: 

– Просторові кореляції: Attention-ваги між амінокислотами. 

– Еволюційні паттерни: Вектори, що відображають консервацію ділянок у різних 

видах. 

– Стереохімічні обмеження: Набори правил, які забезпечують фізичну 

реалістичність структури (наприклад, заборона на перетин атомів). 

Архітектура AlphaFold інтегрує еволюційні, структурні та фізичні дані, створюючи 

багаторівневі внутрішні представлення. Ці представлення, доступні через ваги мережі та 

активації, містять інформацію, яка виходить за межі традиційних біологічних моделей [2].  

Методи аналізу внутрішньої логіки мережі. Для розкриття механізмів роботи 

AlphaFold використовуються три ключові підходи: 

1. Візуалізація attention-карт. Attention-механізми в трансформерах AlphaFold 

визначають, які пари амінокислот взаємодіють при формуванні структури. Наприклад, для 

білка GFP Рисунок 2, карти уваги демонструють зв’язки між віддаленими β-арками, що 

підтверджується експериментами з рентгеноструктурного аналізу. Цей метод виявляє 

нелокальні кореляції, які ігноруються класичними підходами. 

2. Аналіз градієнтів (Gradient-based methods). Методи типу Grad-CAM визначають, які 

амінокислоти найбільше впливають на прогноз структури. Наприклад, для білка p53 

градієнтний аналіз показав, що мутації в домені, позначеному мережею як «критичний», 

призводять до його агрегації –  що узгоджується з даними про ракові захворювання. 

3. Абляція шарів (Layer ablation). Видалення окремих компонентів архітектури 

(наприклад, MSA-обробки) дозволяє оцінити їх роль. Експерименти показали, що еволюційні 

вирівнювання забезпечують 60% точності прогнозу, тоді як стереохімічні модулі –  30%. Це 

підтверджує, що AlphaFold інтегрує різнорівневі дані. 
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Рисунок 2 –  Теплокарта attention-взаємодій 

 

Ці методи перетворюють AlphaFold з «чорного ящика» на джерело біологічних гіпотез. 

Наприклад, attention-зв’язки використовуються для прогнозування місць зв’язування ліків, а 

градієнтний аналіз – для скринінгу патогенних мутацій. Обмеження: складність інтерпретації 

трансформерних моделей. Перспективи – автоматизація аналізу за допомогою XAI-бібліотек, 

наприклад, Captum. 

Виявлення нових біологічних закономірностей. Аналіз внутрішніх даних AlphaFold 

дозволив виявити низку закономірностей, які трансформують розуміння механізмів згортання 

білків [3]. 

1. Еволюційно консервовані мотиви. Attention-механізми AlphaFold виявили неописані 

раніше послідовні мотиви у білках, які зберігаються в різних видах. Наприклад, у білках 

родини G-протеїнів мережа ідентифікувала короткі ділянки, критичні для стабілізації  

GTP-зв’язуючого домену. Ці мотиви не були помічені в класичних еволюційних аналізах, 

оскільки їх консервація проявляється лише у контексті 3D-структури. 

2. Стереохімічні правила укладки. AlphaFold передбачає структури з кутами φ/ψ, що 

відхиляються від класичних діаграм Ramachandran. Наприклад, у білку TP53 виявлено 

конформації, які раніше вважалися забороненими через стеричні перешкоди. Це вказує на 

існування альтернативних шляхів згортання, де білок тимчасово приймає «неканонічні» стани 

для уникнення агрегації. 

3. «Гарячі точки» мутаційної чутливості. Градієнтний аналіз виокремив ділянки білків, 

де мутації найсильніше порушують структуру Рисунок 3. Для тау-белку, пов’язаного  

з хворобою Альцгеймера, такі точки збігаються з областями, які утворюють амілоїдні фібрили. 

Це дозволяє припустити, що AlphaFold інтуїтивно визначає молекулярні драйвери патологій, 

навіть без явного навчання на патологічних даних. 
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Рисунок 3 – Точки позначають вплив мутацій на стабільність.  

Червоний колір – найбільш критичні ділянки 

 

AlphaFold розкриває закономірності, які неможливо виявити експериментальними 

методами: 

– Еволюційні мотиви виявляються лише в структурному контексті; 

– Стереохімічні аномалії вказують на нові механізми згортання; 

– Мутаційні гарячі точки стають мішенями для терапій. 

Ці дані підтверджують, що інтерпретація нейромереж –  це новий епістемологічний 

інструмент, який доповнює класичні підходи. Обмеження: деякі паттерни потребують 

експериментальної валідації. Перспективи –  інтеграція з кріоелектронною мікроскопією для 

аналізу динамічних станів. 

Валідація та застосування отриманих даних. Виявлені AlphaFold паттерни 

перевіряються експериментально та трансформуються в практичні рішення Рисунок 4. 

1. Валідація attention-зв’язків через FRET-аналіз. Для білка β-лактамази attention-мапи 

AlphaFold показали сильні зв’язки між ділянками, розділеними 15 амінокислотами.  

FRET-експеримент підтвердив, що ці ділянки зближуються у нативній структурі. Це доводить, 

що attention-механізми кодують просторову близькість, а не лише послідовнісні кореляції. 

2. Цільовий скринінг ліків проти амілоїдозів. Для тау-белку AlphaFold виявив «гарячі 

точки» мутаційної чутливості у ділянці, що утворює амілоїдні фібрили. На основі цих даних 

було відібрано 50 сполук, які цільово зв’язуються з цими областями. Два з них (наприклад, 

соединення T-001) зменшили агрегацію тау на 70% in vitro. 

3. Дизайн штучних білків. Використовуючи стереохімічні правила, виявлені AlphaFold 

(наприклад, «заборонені» кути φ/ψ), було створено синтетичний фермент AF-Des1. Він 

демонструє активність у розщепленні целюлози, перевищуючи природні аналоги на 40%. 
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Рисунок 4 –  Точки ближче до червоної лінії вказують на високу точність прогнозів 

 

AlphaFold стає мостом між теоретичними передбаченнями та прикладною наукою: 

1. Валідація через FRET/експерименти підтверджує надійність його "інтуїції"; 

2. Виявлені паттерни прискорюють пошук ліків і дизайн білків; 

3. Методи XAI перетворюють нейромережі на генератори гіпотез. 

Перспективи: Інтеграція AlphaFold з автоматизованими лабораторіями (наприклад, 

robotic labs) для замкненого циклу «передбачення → синтез → тестування» [4]. Обмеження: 

необхідність великих обчислювальних ресурсів для аналізу. 

Висновки. Нейронні мережі як джерело нових біологічних знань: Інтерпретація моделей 

на кшталт AlphaFold довела, що вони є не лише інструментом прогнозування, а й потужним 

джерелом принципово нових даних. Виявлені паттерни (еволюційні мотиви, стереохімічні 

аномалії, мутаційні гарячі точки) розширюють розуміння механізмів згортання білків і 

відкривають шляхи до нових гіпотез. Практична значимість: Дані, отримані через аналіз 

внутрішньої логіки мереж, вже знаходять застосування в розробці ліків, дизайні штучних 

білків та діагностиці захворювань. Наприклад, цільовий скринінг на основі «гарячих точок» 

зменшує час і витрати на дослідження. Технічні виклики та перспективи: Незважаючи на 

обмеження (складність інтерпретації глибоких архітектур, необхідність експериментальної 

валідації), інтеграція інтерпретованого машинного навчання з автоматизованими 

пайплайнами обіцяє революцію в структурній біології. Міждисциплінарний потенціал: 

AlphaFold став мостом між біологією, фізикою та штучним інтелектом, де кожен «ваг» мережі 

розкриває закони, непідвладні класичним методам. Це створює основу для майбутніх 

відкриттів у вивченні складних біосистем. Інтерпретація нейромереж – це не абстрактна 

задача, а нова парадигма наукового дослідження. 
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