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1 Abstrakt

Znalost trojrozmérné struktury proteinu je extrémné dilezita pro plné pochopeni jeho funkce a
molekularnich interakci. Struktura je typicky urcovana experimentalné pomoci X-ray krystalografie a
NMR spektroskopie, bohuzel membranové proteiny ¢asto znamenaji pro tyto metody vazny problém.
Vychodiskem je vypocetni predikce na zakladé jiz zjisténych dat.

Ab initio predikce trojrozmérnych modeltt membranovych proteint je komplexni proces, ktery
nevyuziva zddnou dostupnou strukturu proteinu jako celkovou Sablonu. Existuje par softward, které se
timto procesem zabyvaji a vybrané Ctyfi jsou detailné popsany v této praci. Jedna se o dva programy
pro predikci transmembranovych helikalnich proteint (Rosetta, EVfold_membrane) a dva pro predikci
transmembranovych beta barelt (EVfold_bb, 3D-SPOT).

Hlavni pfistupy, které jsou vyuzivany v predikci trojrozmérné struktury proteinu, jSou
vkladani kratkych usekd sekvence aminokyselin, které jsou odvozené ze zjisténych proteinovych
struktur (Rosetta), vyuzivani evoluéni informace z mnoha jinych sekvenci proteint (EVfold) a tvorba
beta barelové domény na zakladé¢ kombinovani sousednich antiparalelnich beta fetézcti (3D-SPOT).
Kazdy software pouziva rtizné externi programy na feSeni specifickych problémt, jako naptiklad
predikce transmembranovych usekti z pouhé sekvence nebo programy na dohledavani homolognich
sekvenci.

I pfes mnozstvi problémut udé¢laly predikéni programy zna¢ny vyvoj a S rostoucim vypocetnim
vykonem a lepSimi algoritmy bude jisté zajimavé sledovat, kam bude v budoucnu predikce smétovat.
Cilem prace je detailni ndhled na pouzivané metody a pfiblizit ¢tenarim né€kdy tézko pochopitelné

algoritmy.
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2 Abstract

Knowledge of the three dimensional structure of the protein is extremely important for a full
understanding of its function and molecular proteins interaction. The structure is typically determined
experimentally by X-ray crystallography and NMR spectroscopy, unfortunately membrane proteins
provide numerous problems for these methods. A possible solution is the computational prediction.

Ab initio prediction of three-dimensional models of the membrane proteins is a complex
process which cannot use any available protein structure as a general template. There are few
softwares that deal with this process and selected four are described in detail in this work. These are
two programs for the prediction of transmembrane helical proteins (Rosetta, EVfold_membrane) and
two for the prediction of transmembrane beta barrels (EVfold_bb, 3D-SPOT).

The main approaches that are used in the prediction of the three-dimensional structure of a
protein are inserting short segments of amino acid sequences which are derived from the determined
protein structures (Rosetta), using evolutionary information from many other protein sequences
(EVfold) and formation of the beta barrel domains based on combining adjacent antiparallel beta
chains (3D-SPOT). Every software uses a variety of external programs to address specific problems,
such as the prediction of transmembrane segments of sequence or programs for finding homologous
sequences.

Despite a number of problems the prediction programs have made considerable progress and
with increasing computing power and better algorithms it will be certainly interesting to see where the
future prediction will lead. The goal of this work is a detailed look at the used methods to introduce

readers to sometimes complicated algorithms.

Keywords
Structure prediction of membrane proteins, ab initio prediction, Rosetta, EVfold, 3D-SPOT



3 Uvod

Programy predikujici trojrozmérnou strukturu proteinu vznikaly jako doplnék
experimentalnich metod, jako jsou X-ray krystalografie a NMR spektroskopie. Za poslednich 15 let
udélaly predikéni metody znacény vyvoj a vétSinu malych solubilnich proteint dokazi uréit s velkou
ptesnosti. Oproti tomu se membranovymi proteiny zabyva jen mala ¢ast z nich, a to hlavné z duvodu
membranoveé proteiny jsou Casto velké a se slozitéjsi topologii.

Predikce se obecné déli na ab initio (od zacatku) a homologni modelovani, které vyuziva
k tvorbé 3D modelu jiny protein s vyfeSenou strukturou jako Sablonu. Pokud Zadna Sablona neni
zjiSténych proteinech.

Samotna znalost trojrozmérné struktury proteinu je esencialni pro plné pochopeni jeho
molekularni funkce a meziproteinové interakce. Identifikovani aktivnich mist membranovych proteinii
muze také urychlit vyvoj novych 1éku.

Moje prace vychazi z pozadavka skupiny Fyziologie bakterii na programatorskou upravu
predikéniho softwaru Rosetta, ktera je nyni ¢asto vyuzivana pro predikci bakterialnich membranovych
proteintl. Prace je tedy zaméiena na detailni nahled do algoritmi a pfistupti, které software Rosetta
pouziva. Navic Rosetta je prvni predikéni nastroj, ktery se zacal zabyvat membranovymi proteiny, a
do c¢lenské zakladny, kterd ji vyviji, patii mnoho védeckych skupin. Dale ma volné pfistupny zdrojovy
kod, ktery je mozny upravit podle aktualnich potfeb. Mimo Rosettu je v této praci popsan program
EVfold membrane, ktery vyuziva evoluéni informaci korelujicich mutaci K tvorbé 3D modelt
helikalnich membranovych proteinii. V posledni ¢asti popisuji dva programy pro predikci
membranovych beta bareld, EVfold bb a 3D-SPOT.

Cilem této priace je:
Do hloubky popsat reprezentativni programy pro ab initio predikci trojrozmérné struktury
transmembranovych proteinti a jeden si osvojit pro dalsi vyzkum, tedy Gpravy algoritmi a dodate¢nou

analyzu predikovanych modelt, jako je naptiklad klastrovani.



4 Membranové proteiny

Jako membranové proteiny jsou v predikénich metodach chapany predevsim
transmembranové (TM) proteiny, které prochazeji skrz celou membranu a jsou jeji permanentni
soucasti. Predikce se soustfed’uje na dva hlavni strukturni typy TM proteinti.

Prvni jsou slozeny ze svazku TM alfa helixt (viz Obr. 1) a maji klicovou roli v biologickych
procesech, jako je komunikace s prostfedim, ptenos signali a transport latek (Almen et al., 2009).
Dtlezitost TM proteinti podtrhuje odhad, ze lidsky genom pro né€ obsahuje 5539 gentl, coz je pfiblizné
26% strukturnich gent (Fagerberg et al., 2010). Bohuzel pies zna¢né usili zustava trojrozmérna
struktura vétsiny téchto proteinti neznama (Hopf et al., 2012), a tim roste dileZitost predikénich
metod. V této praci je detailné popsan postup predikce helikalnich TM proteinii pomoci programi
Rosetta (YYarov-Yarovoy et al., 2006) a EVfold_membrane (Hopf et al., 2012).

Human ADIPOR1

Adiponectin receptor 1
out

\Human OCTN1

out

Obrazek 1: Ukazka TM proteind ze svazku alfa helixti (pfevzato z Hopf et al., 2012)

Druhym typem TM proteinti v této praci jsou beta barely, které jsou k nalezeni predevsim
ve vné€jsi membrané¢ Gram negativnich bakterii, mitochondrii a chloroplastd (Waldispuehl et al.,
2008). U mitochondrii a chloroplastt hraji kritikou roli pii pienosu proteini do téchto organel
(Schleiff a Soll, 2005), u bakterii se ucastni tvorby toxinovych pérti (Delcour, 2002), a dokonce
nékolik z nich i v enzymatické ¢innosti, jako naptiklad u Escherichia coli fosfolipiza OMPLA a
proteaza OmpT (Bishop, 2008; Song et al.,, 1996). Beta barely jsou pievazné tvoieny sérii
antiparalelnich beta fetézcl, které tvori valcovitou strukturu pfipominajici soudek (Schulz, 2000)

(viz Obr. 2). U Gram negativnich bakterii se odhaduje, ze beta barely tvoii alespon 3% vsech



strukturnich genti (Freeman a Wimley, 2010). V této praci je rozebrano, jak predikuji strukturu beta
barelovych TM proteini programy 3D-SPOT (Naveed et al., 2012) a EVfold_bb (Hayat et al., 2015).

PhoE SerY

OmpA OmpT NalP OmPIA

Obrazek 2: Ukazka TM beta bareli z vnéj$i membrany u Gram negativnich
bakterii (pfevzato z internetového zdroje %)

! https://mww.uni-kassel.de/fb10/institute/biologie/fachgebiete/biophysik/prof-dr-joerg-h-kleinschmidt/forschungsschwerpunkte/b-
barrel.html



5 Predikce membranovych proteini — problematika

Znalost trojrozmérné struktury proteinu je extrémné dilezitd pro plné pochopeni jeho
molekularni funkce a meziproteinové interakce (Marks et al., 2011). Existuje rozsahla databaze PDB
(Protein Data Bank), ktera slouzi jako primarni archiv strukturnich dat biologickych makromolekul.
Obsahuje vice nez 110 tisic (duben 2016) makromolekularnich struktur a je Siroce pouzivana
predikénimi metodami. Funkénost PDB databaze popisuje Berman et al. (2000).

Potieba znalosti struktury membranovych proteini je navic podtrzena odhadem, ze 60% lékt
je zacilena pravé na né (Overington et al., 2006). Nicméné v PDB databazi je jich konstantné ulozeno
jen okolo 2,5% z celkového poétu (Tusnady et al., 2004).

Proteinova struktura je typicky uréovana experimentalné pomoci X-ray krystalografie a NMR
spektroskopie, bohuzel membranové proteiny ¢asto znamenaji pro tyto metody vazny problém (Bill et
al.,, 2011). Prvni je, Ze se membranové proteiny casto nevyskytuji v membrané organismu
Vv dostateéném mnozstvi, kviili ¢emuz je ¢asto nutné tvofit rekombinacni proteiny pomoci expresnich
systému (Bill et al., 2011). Dalsi problém spociva v purifikaci proteini ve stabilni formé&, protoZe pro
tvorbu krystald je nejdiive nutné proteiny vyjmout z membrany pomoci detergentti, které ho mohou
poskodit, ¢i zménit nativni konformaci, coz je pfirozena 3D struktura proteinu (Bill et al., 2011).

Dals§i moznosti je vyuziti molekularni dynamiky, ktera je pfevazné pouzivana pro simulaci
mezi-proteinové interakce a interakce proteinu s membranou (Lindahl a Sansom, 2008). Tento zptsob
je ale nesmirné vypocetné naro¢ny. Nicméné jiz byly podniknuty experimenty vyuZiti molekularni
dynamiky pro simulaci sbalovani proteint, jako napiiklad WW domény, coz je mala proteinova
doména, ktera se vaze na sekvence bohaté na prolin (Shaw et al., 2010).

Tteti moznosti je vypocetni proteinova predikce, kterou 1ze obecné rozdélit do dvou kategorii.
U jednodussi se jednd o takzvané homologni nebo templdtové modelovani, kdy k danému
predikovanému proteinu existuje alesponl jeden jiz experimentalné zjistény homologni protein, ktery je
pak pouzit jako Sablona (Baker a Sali, 2001). Druha kategorie je volné modelovani, kdy neni nalezeny
zadny pouzitelny protein pro homologni modelovani (Baker a Sali, 2001). Tato kategorie je
oznacovana jako ab initio nebo de novo predikce a je tématem této prace. DuleZitost ab initio predikce
navic podtrhuje zjisténi, ze homologni modelovani dokaze pokryt jen 10% lidskych TM proteind
(Hopf et al., 2012).

Vypocetni predikce jsou obecné zalozeny na piedpokladu, Ze prirozena konformace proteinu
ma Vv daném prostfedi nejméné energie. To znamena, Ze cela sekvence aminokyselin je sbalena tak,
aby postranni fetézce a peptidicka kostra byly uspofadany co nejvyhodnéji. Naptiklad, aby hydrofobni
aminokyseliny nebyly vystaveny vodnimu prostiedi (Baker a Sali, 2001). Stim je spojeno
prozkoumani ohromného mnozstvi nastaveni v§ech moznych uhli v peptidové kostie 1 postrannich
fetézcich samotnych aminokyselin, ¢emuz se v podstaté vénuje molekularni dynamika. Jak jiz bylo

napsano, tento proces je nesmirné narocny a na dnesnich pocitacich prakticky nemozny, proto si kazda



metoda vénujici se vypocletni predikci snazi néjak vypomoci (Baker a Sali, 2001; Durham et al.,
2009). To znamena krokové nasimulovat kontinualni sbalovani proteinu v prostfedi s pomoci
experimentalné zjisténych konzervovanych hodnot uhli nebo kontakti vzdalenych aminokyselin a
vytvofeni metody, kterd bude schopna rozeznavat energeticky vyhodnéjsi konformace. PiibliZzeni

takové simulace zobrazuje obrazek 3.

Obrazek 3: Diagram zobrazujici pfedpoklad, Ze protein je sbalovan pomoci
energetické minimalizace. Vysokoenergetické konformace na zacatku
diagramu (nahote) se postupné meéni a snizuji energii, az do energetického
minima, kterym by méla byt piirozena konformace. Carkované cervené Sipky
zobrazuji nespravné sbalovani do lokalniho energetického minima, kde mtze
protein skongit in silico i in vivo (pfevzato z internetového zdroje 2)

Metody pro predikci 3D struktury obvykle pouzivaji velké mnoZzstvi externich pomocnych
programt pro dil¢i problémy. Naptiklad pro predikei helikdlnich membranovych proteinil je esencialni

predikce useki TM helixt v sekvenci. K tomuto tcelu jsou pouzivany specialné zaméfené programy,

2 https://www.behance.net/gallery/10952399/Protein-Folding-Funnel



kdy 12 nejlepSich bylo porovnano v ¢lanku Reeb et al. (2015). Moje prace na tyto externi programy
vétsinou jen odkazuje a zabyva se hlavné metodikou, ktera je pouzita pro tvorbu 3D modelu. Existuje
recentni review (Leman et al., 2015), které poskytuje obecny pohled na celkovou problematiku

membranového modelovani.

5.1 CASP - posouzeni predikce proteinovych struktur

The Critical Assessment of protein Structure Prediction (CASP) je v podstaté soutéz, Ktera
vznikla v roce 1994 a kona se kazdé dva roky. Jejim hlavnim cilem je objektivné posoudit soucasné
schopnosti v oblasti predikce struktury proteini. V roce 2014 se konal CASP11, kterého se zGcastnilo
208 vyzkumnych skupin a z toho 85 automatickych servert, které mohou byt volné pfistupné na webu.
Ucastnici maji za ukol predikovat modely jiz experimentalné zjisténych (nejéastéji pomoci NMR nebo
rentgenové krystalografie), ale nezvetejnénych trojrozmérnych struktur proteina (Moult et al., 2014).
Tyto proteiny jsou rozdéleny do tii kategorii podle zptsobu predikce, ab initio, homologni modelovani
a v CASP 10 nove zavedena kategorie ,,contact-assisted*, kdy algoritmy mohou vyuzit experimentalné
zjiSténa data tykajici se predikovaného proteinu jako data z chemického posunu NMR (Taylor et al.,
2014).

Vysledné modely jsou hodnoceny podle mnoha kritérii, aby se co nejlépe definovala slaba a
silnd mista souCasné predikce. Z téch novéjsich je mozné uvést napiiklad schopnost vyhlazovani
modeltt (Rafinace modelu). Jednad se o metodu, ktera podrobi jiz vytvofeny model vypocetné
narocnému algoritmu, ktery se snazi optimalizovat jeho konformaci pomoci malych pohybt torznich
uhli s ohledem na vSechny atomy v proteinu (Nugent et al., 2014). Dale se vyhodnocuje schopnost
identifikace a predikce neuspotfadanych oblasti proteinu, které v nativni konformaci nemaji stabilni 3D
strukturu. Jedna se predevsim o regulaéni a vazebné oblasti proteinu (Monastyrskyy et al., 2014b).
Predikci modelu mize také velmi usnadnit schopnost ptredpoveédét pravdépodobné kontakty
aminokyselin v 3D konformaci, které jsou jinak v sekvenci od sebe vzdalené (Monastyrskyy et al.,
2014a). Specialné se pak vyhodnocuje i odhad kvality modeli. Jedna se o odhad dané vyzkumné
skupiny, jak moc je jeji vytvoreny model spolehlivy (Kryshtafovych et al., 2014). Spolehlivost se

Casto urcuje podle mnozstvi a kvality vstupnich dat, které jsou potieba pro predikci daného modelu.

5.2 RMSD — méritko uspésnosti predikce
Model poskytnuty predikéni metodou je potieba néjak porovnat s experimentalné zjisténou
nativni (cilovou) konformaci, aby bylo mozné posoudit jejich shodu. K tomuto ucelu se v celé

bioinformatice Siroce pouziva parametr Root-mean-square distance (RMSD), definovany jako

2 2 2
?Ll((x:a_x:b) + (J’:‘a_J’:'h) + (z:g_zib) )

RMSD =
N




kde se méfi odchylka vzdalenosti N parti atomii v A. V porovnavéni se nejéastéji pouzivaji C, atomy,
casti sekundarnich struktur, nebo kompletni analyzy pies vSechny atomy Vv zavislosti na poZadovaném
vystupu. Pro spravny vypocet je nutné nejdiive oba porovnavané proteiny pielozit pies sebe tak, aby
RMSD bylo co nejmensi (Coutsias et al., 2004) (viz Obr. 4). Ktomu se pouziva velmi rozsifeny
Kabschiv algoritmus (Kabsch, 1976), nebo novéj§i metoda za pouziti kvaterniond, coz jsou
uspofadané Ctvetice realnych Eisel se specialné definovanymi vypocetnimi operacemi (Coutsias et al.,
2004).

Obrazek 4: Ukazka piekryti predikovaného modelu u tfech raznych
nativnich struktur (pfevzato z Barth et al., 2009)

Samotné RMSD mize byt zavad&jici pfi porovnavani uspé$nosti metody u rizné velikych
proteintl. Pokud napfiklad n&jaka metoda dokéze vytvotit model proteinu o velikosti 100 aminokyselin
SRMSD 4 A vii¢i nativni struktufe, tak je to ur¢ité mensi Gispéch, nez model proteinu o délce 400 se
stejnou hodnotou RMSD (Irving et al., 2001). Jistou formu normalizace zavadi RMSD100, které je

definované jako

rmsd

rdelOO =

1+1n

kde N je pocet aminokyselin v proteinu a 100 je poc¢et aminokyselin, pies ktery probiha normalizace
(Carugo a Pongor, 2001). Konstanta 100 byla vybrana jako praimérny pocet aminokyselin v proteinové
doméné (Xu a Nussinov, 1998).

5.3 Hledani globalniho energetického minima - simulated annealing
Simulované Zihani (simulované ochlazovani, simulated annealing) je algoritmus zaloZeny

na hledani globalniho optima pro dany systém. Tento systém se sklada ze stavd, do kterych muize

systém piejit a v ramci nich je i stav globalniho optima. Pokud systém piejde z jednoho stavu do

druhého, tak je vyhodnoceno, jestli v systému doslo ke zlepSeni nebo zhorSeni smérem k optimu.



Aby algoritmus naSel globalni optimalni stav, musi obc¢as pfejit do stavu horsiho, aby se
vymanil ze Spatného lokalniho optima (energetického minima). Jak moc muze ptechdzet do horsich
stavl, uréuje proménna ,,teplota®, ktera je iterativné zmensovana, a tim se zmensuje moznost piechodu
do horsiho stavu (Kirkpatrick et al., 1983). Timto postupem je dané, kolik kroki algoritmus vykona,
ale neni znam jeho vysledek. Algoritmu se tim fadi do skupiny Monte Carlo algoritmt. Navic se
pouziva Metropolistiv algoritmus, kdy kazdy dalsi stav pfi annealingu je navic ovlivnén jeho
pravdépodobnosti viéi predchazejicimu (Metropolis et al., 1953).

V predikci proteinti se tyto algoritmy pouzivaji na simulaci sbalovani, kde stavy reflektu;ji
jednotlivé konformace proteinu. V prvnich fazich jsou mozné velké konformaéni zmény a s klesajici
teplotou se postupné pohyby modelu omezuji (Karakas et al., 2012; Simons et al., 1997) (viz Obr. 5).
Tim dochazi k hledani globalniho energetického minima. Metropolisiv algoritmus je pak pouzivan na

ptijeti nebo odmitnuti konformacni zmény, to znamena ptechodi do jednotlivych stavi (Simons et al.,
1997).

Obrazek 5: Ukazka schopnosti simulovaného zihani vyhnout se nespravnym
lokalnim energetickym minimim, které maji barvu zelenou. Globalni
energetické minimum je obarveno modie (pievzato z internetového zdroje 3).

5.4 Hodnoceni modelu — energeticka funkce

Spravné ohodnoceni modeli je esencialni pro kazdy algoritmus zabyvajici se trojrozmérnou
predikci proteind (Simons et al., 1997), at’ uz je potieba ohodnotit vysledny model, nebo dil¢i
konformacni zmény béhem simulace. To se provadi pomoci hodnotici (energetické) funkce s cilem
rozlisit dobie sbalené modely (méné nez 4 A RMSD) od nespravné sbalenych (Simons et al., 1999b).
Nejedna se o skute¢nou energii (kJ/mol), ale 0 soubor vyrazii hodnotici jednotlivé aspekty modelu
(napt. kompaktnost modelu, parovani typt aminokyselin, spravné rozmisténi hydrofobnich a
hydrofilnich postrannich fetézcl, spravné parovani beta fetézci, atd.) (Rohl et al., 2004). Podstatou

funkce je Cist¢ statistickd informace, coz znamena, ze pokud se napiiklad néjakd aminokyselina

3 http://bioforces.blogspot.cz/2011/10/single-molecule-fluorescence.html



vyskytuje v pfirodé surlitou pravdépodobnosti uvnitf proteinu, a v modelu je na povrchu, bude
hodnoceni daného vyrazu o tuto pravdépodobnost zhorsené (Simons et al., 1999Db).

Béhem simulace se Casto pouzivaji jen jednotlivé ¢asti dané energetické funkce a dalsi se
¢asem pridavaji. Tento postup je z divodu rostouci sloZitosti konformace modelu, a tudiz je potieba i
komplexngjsi hodnoceni (Karakas et al., 2012; Simons et al., 1997). Pokud by se celkova funkce
pouzivala béhem celé simulace, tak by vzhledem k naroc¢nosti hodnoceni doslo ke zna¢nému
casovému nardstu.

Pokud by funkce byla dokonala, tak by sta¢ilo vygenerovat velké mnozstvi modeld, a jako ten
nejlepsi vzit ten s nejlepsim hodnocenim. Bohuzel to ale tak neni, a proto je nutné k vybéru pouzit i

jiné metody, jako naptiklad klastrovani.

5.5 Contact order — ovlivnéni rychlosti sbalovani

Contact order (CO) nebo téz relativni contact order poskytuje informaci o rozmisténi
aminokyselin v dané konformaci. Jedna se o primér vzdalenosti v primarni Sekvenci mezi
jednotlivymi definovanymi pary aminokyselin, které jsou spolu v kontaktu v trojrozmérné struktufe.
Studie ukazaly, ze se zvySujicim se CO klesa rychlost sbalovani proteini a je vtomto ohledu
rozhodujicim faktorem (Grantcharova et al., 2001; Plaxco et al., 1998). V predikci se pouziva
naptiklad pro porovnani CO ve vytvofenych modelech s experimentalné zjisténymi strukturami o

stejné velikosti (Bonneau et al., 2002). Obecné je CO definovany jako

l N
CO=r—) AS;

kde N je pocet kontaktl, L je celkovy pocet aminokyselin v proteinu a AS;; udava délku sekvence

mezi aminokyselinami tvofici kontakt. Definice kontaktu mize byt ruzna, napiiklad je jako kontakt
bran kazdy par aminokyselin, které maji u sebe atomy (kromé& vodiku) bliz nez 6 A (Plaxco et al.,
1998), nebo dvojice aminokyselin, které maji Cy atomy ve vzdalenosti do 8 A a jsou sekvenéné
vzdaleny alesponn o 3 aminokyseliny (Bonneau et al., 2002). V nékterych analyzach se vyuziva i

absolutni CO, které¢ neni normalizované ptes L (Bonneau et al., 2002).



6 Rosetta
6.1 Uvod

Rosetta je komplexni nastroj pro modelovani a analyzu proteinovych a nukleotidovych
struktur. Vyvinul ji Dr. David Baker z univerzity ve Washingtonu jako nastroj pro doplnéni
molekularnich a bio-fyzikalnich studii sbalovani malych solubilnich proteini (Simons et al., 1997).
Postupné piesahla univerzitni prostiedi a pracuje na ni mnoho instituci, které se sdruzuji
do takzvanych ¢lenti RosettaCommons. Samotny software se sklada ze souboru oddélenych algoritma
(protokoll), které spolu ale vzajemné spolupracuji. V této praci nas hlavné zajimaji protokoly pro
ab initio modelovani a hlavné ,membrane ab initio“ protokol, ktery byl vytvoifen pro predikci

helikdlnich membranovych proteinil.

6.2 Ab initio protokol

Tento protokol byl vyvinut pro vytvafeni modeld malych solubilnich proteini z pouhé
sekvence aminokyselin, kdy neni dostupny zadny homologni protein, ktery by mohl slouzit jako
Sablona béhem modelovani. Zakladni myslenka algoritmu je pouziti informace z mnoha jiz
experimentalné definovanych trojrozmérnych struktur proteint pomoci velmi kratkych usekd
s nejlepsi profilovou podobnosti (Simons et al., 1997). Profilova podobnost je vysvétlena pomoci

obrazku 6.

GAYVLIAG
GLYVLIAG
2 GANVLIAG
3 GAKAAIAG

Obrazek 6: Obrazek ukazuje nalezeni nejlepsi profilové shody pro horni
sekvenci. Kdyby se porovnavala jen samotna shoda sekvence, tak by sekvence
1 a 2 byly na stejné Grovni. Ale v profilovém porovnéni hraje dilezitou roli i
informace ze sekvence 3, kterd ma na druhé pozici Alanin, coz rozhodne ve
prospéch sekvence 2.

Pred predikci trojrozmérného modelu je vytvoren soubor obsahujici veskeré mozné useky
deviti a tii aminokyselin z predikované sekvence. K témto jednotlivym usekim jsou dohledany
profilové podobné useky z proteind, které¢ jiz maji nalezenou trojrozmérnou strukturu, a jsou
zaznamenany jejich torzni thly. Tyto dohledané tiseky jsou oznacovany jako fragmenty (Simons et al.,
1997). V roce 2004 v CASP6 (Bradley et al., 2005) byly k nalezeni téchto usekl pouzity programy
Pfam4 (Bateman et al., 2004) a PSI-BLAST (Altschul et al., 1997). Vybér fragmentu je dale ovlivnén

piedpovézenim sekundarni struktury v daném predikovaném useku (Simons et al., 1999a), kdy souhlas
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v sekundarni struktufe zlepSuje hodnoceni fragmentu. V. CASP6 byly k predikci sekundarnich struktur
pouzity programy PSIPRED (Jones, 1999), Sam-T99 (Karplus et al., 1999) a JUFO (Meiler et al.,
2002). Pro kazdy tsek deviti a tfi aminokyselin je takto vybrano 25 nejlepSich fragmentd (Simons et
al., 1997).

Pro zjednoduSeni predikce jsou postranni fetézce aminokyselin nahrazeny pseudo-atomem,
atomu postranniho fetézce pies vSechny rotamery v PDB databazi (Gray et al., 2003), kdy rotamer
oznacuje jeho moznou konformaci (Dunbrack a Cohen, 1997).

Simulace sbalovani proteinu za¢ind na pln¢ natazeném fetézci, kde je nahodné vybrano misto,
kde dojde kiniciaci sbalovani nahrazenim torznich thli fetézce z nahodné vybraného fragmentu
pro dané misto o délce deviti aminokyselin. Tento proces nasledné pokracuje na nahodnych mistech
retézce, dokud neni kazdy torzni uhel nahrazen alespon jednou. Na zacatku simulace zptisobi vlozeni
fragmentu velkou konformacéni zmeénu, ale jak se model stava vice sbaleny, tak vlozeni zptisobi nejen
zménu torznich thll v sekvenci fragmentu, ale zptisobi zmény i1 v blizkém okoli tak, aby bylo vlozeni
slucitelné s aktualni konformaci. Pohyb navic musi byt vykonan tak, aby se zadné dva atomy Kk sobé
nepfiblizily vice nez 2,5 A (Simons et al., 1997).

Simulace je rozdélena do né&kolika fazi, kdy vkazdé nasledujici fazi dochazi
ke komplexnéj$imu ohodnoceni modelu po vlozeni fragmentu. Napiiklad v prvni fazi dochazi jen
k ohodnoceni sterickych ptekryvi a v dalsi se jiz navic hodnoti i kompaktnost modelu (Rohl et al.,
2004). Vjedné zposlednich fazi dojde k vyhlazeni modelu pomoci fragmentt tii aminokyselin
(Bradley et al., 2003), kdy pomoci metody Gunn (Gunn, 1998) dojde k upravé konformace i v okoli
fragmentu (Bonneau et al., 2001b).

Pokud jsou v sekvenci identifikovany jasné oddélené domény, jsou rozstépeny a predikovany
zvlast’ vySe popsanym algoritmem. Nasledné jsou pak spojeny do jednoho modelu (Bradley et al.,
2003). Vyslednému modelu je pak pfifazeno ¢islo energetickou funkci (score), které simuluje jeho
energii, to znamena, ¢im niz8i hodnota funkce, tim lepsi model (viz kapitola 6.5).

Jelikoz simulované zihani spada do Monte Carlo algoritmd, je ziejmé, ze vysledny model
nemusi odpovidat pfirozené konformaci proteinu vyskytujici se v pfirod¢. Je to dano nahodnosti
vkladani fragmenti a hlavné krokové omezenym simulovanym zihanim. Prakticky vétSina
vytvorenych modeld je nespravné sbalena a je nutné nalézt ten spravny. Hodnoceni modelii v tomto
ptipadé nestaci z diivodi nedokonalosti energetické funkce (Tsai et al., 2003). Tento problém je fesen
generovanim velkého mnozstvi modelt (¢im vic, tim 1épe), které nédsledné vstupuji do faze filtrovaci a
klastrovaci (Bonneau et al., 2002).

Filtrovaci faze ma za kol vytadit evidentné Spatné sbalené modely, které obsahuji naptiklad
nespravné vytvofené beta listy (Bonneau et al., 2001b), nebo hodnotu CO, ktera nekoresponduje
s o¢ekavanou hodnotou pro proteiny podobné délky a obsahujici podobné sekundarni struktury

(Bonneau et al., 2001b). Algoritmus pouzivany Rosettou, ktery ma tendenci tvofit hlavné struktury
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tvoiené lokalnimi aminokyselinami, vykazuje nadbyte¢nou tvorbu modeli s nizkym CO (Bonneau et
al., 2002). Byl tedy vytvoten pfistup, ktery filtruje modely pted vstupem do klastrovani s ohledem na
CO. Tento pfistup je postaveny na definovani percentilii absolutniho CO a délky proteinu pomoci
reprezentativniho souboru zjisténych proteint. Tyto percentily jsou definovany pro tii kategorie

proteinti podle vyskytu sekundarnich struktur na a, aff a p (Bonneau et al., 2002) (viz Obr. 7).

BETA ALPHA/BETA ALPHA

Absolute CO

&0 80 100 120 140 160 60 80 100 120 140 160 60 80 100 120 140 160
Length Length Length

Obrazek 7: Definice percentili na zakladé reprezentativniho souboru
proteinti. Proteiny jsou rozdéleny do tii kategorii podle vyskytu sekundarnich
struktur. Kazdy protein je pak umistén do grafu podle své délky a absolutniho
CO. Graf je nasledné rozdélen na Ctyfi Casti, kdy cary oddéluji jednotlivé
percentily (5%, 45%, 45%, 5%) vyskytu proteini (pfevzato z Bonneau et al.,
2002)

Pokud tedy mame soubor modelii o né&jaké velikosti, tak na zaklad¢ ttidy, délky a absolutniho
CO dojde k rozdéleni souboru do grafti z obrazku 7. To zpUsobi, ze pfedem definované percentily
rozdéli soubor modelt a zkazdého percentilu je nasledné vzato odpovidajici procento modelt
s nejlepsim score (5%, 45%, 45%, 5%) (Bonneau et al., 2002; Tsai et al.,, 2003). Nicméné
(Shortle et al., 1998).

Féaze klastrovani zaCind vzijemnym vypoctem C, RMSD pro vSechny vlozené modely a
kazdému je pfifazen pocet podobnych modelti na zakladé uzivatelsky definovaného RMSD (napft.
mensi nez 8 A (Bonneau et al., 2001a)). Dale je uzivatelsky definovand maximalni velikost klastru
(napt. 100 modeld (Bonneau et al., 2001b)). Pokud model s nejvétsim mnozstvim podobnych jich ma
vice, nez je povolena velikost klastru, tak dojde k iterativnimu zmen$ovani rozdilového RMSD, dokud
neni dosaZena maximalni velikost, nebo nedojde ke zmenseni rozdilového RMSD na hodnotu 3 A.
Nésledné dojde k zaznamenani modelu jako centrum klastru a jeho rozdilové RMSD a vSechny
proteiny v klastru jsou vyfazeny z populace a proces za¢ina znova, dokud jsou tvoieny klastry o ur¢ité
velikosti (Bonneau et al., 2001a; Bonneau et al., 2001b; Shortle et al., 1998). Centra nejvétsich klastra
jsou pak piedlozena jako mozné vysledky predikce (Shortle et al., 1998).

Klastrovani je zalozeno na predpokladu, ze pfirozena struktura je energeticky nejvyhodnéjsi a

vvvvv

pievazné na hydrofobnich interakcich dokaze tento trychtyi rozeznat (viz Obr. 8) (Shortle et al., 1998).
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energy

piirozené konformace (pfevzato z Bryngelson et al., 1995). (B) Ukazka propojeni energie
konformace (plna ¢ara) s energetickou funkci (pferuSovana ¢ara), ktera ukazuje, Ze funkce

vxr

Shortle et al., 1998).

Pro lepsi vysledky je Casto mezi filtrovanim a klastrovanim zafazeno doplnéni postrannich
fetézcl aminokyselin, kdy tézisté jsou nahrazena rotamery postrannich fetézcti ze znamych struktur,
tak aby nedochazelo ke sterickym piekryvim (Bonneau et al., 2001b; Kuhlman a Baker, 2000).
Po kazdém nahrazeni dojde k nahodnym pohybtim peptidické kostry okolo aminokyseliny a zjist'uje se
energeticka vyhodnost vkladaného rotametru (Misura a Baker, 2005). Tento krok je ale velmi

vypocetné narocny, takze se nékdy nechava az na vysledky klastrovani.

6.3 Vyuziti informace z profilové podobnych sekvenci

K lepsimu rozpoznani pfirozené konformace je mozné vyuzit informaci z ostatnich proteinti
(Bonneau et al., 2001a). Vychazi se z empirickych pozorovani, Zze pokud dvé sekvence aminokyselin
sdileji vic jak 25% sekvenéni shodu a jsou delsi nez 60 aminokyselin, tak sdileji téméf i stejnou
konformaci (Abagyan a Batalov, 1997; Brenner et al., 1998; Sander a Schneider, 1991). Pomoci PSI-
BLAST (Altschul et al., 1997) je vytvofen soubor sekvenci s alespoi 60% délkou predikované
sekvence a podobnost je vyzadovana od 20% do 60%. Nasledné se definuji useky, které jsou do jisté
miry vSem spole¢né a sekvenéni jadro, které spojuje spolecné tseky. Z téchto profilové podobnych
sekvenci jsou nasledné vybrany ty, které maji vzajemnou podobnost mensi nez 60% (Bonneau et al.,

2001a) (viz. Obr. 9)
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Obrazek 9: Modry pruh zobrazuje délku sekvence predikovaného proteinu s PDB kodem
2ACY, zeleny pruh je sekvenéni jadro a ZIuté jsou spole¢né tseky. Podtrzené sekvence
znadi vybrané sekvence (pfevzato z Bonneau et al., 2001a). RGzné barvy aminokyselin
sdruzuji ty se stejnymi fyzikalné chemickymi vlastnostmi dilezité pro porovnani.

Pro kazdou takto vybranou sekvenci je standardnim algoritmem Rosetty vytvotreno 1000
modeld pro cely fet¢zec a 1000 modeld jen pro sekvencni jadro. Tyto modely jsou nasledné
klastrovany jen pies spole¢né tseky.

Nasledné jsou vytvofeny modely pro predikovanou sekvenci a standardné klastrovany.
V idealnim ptipadé by centrum klastru obsahujici pfirozenou konformaci mélo mit odpovidajici

klastry z dodate¢nych sekvenci porovnavané pies spole¢né useky.

6.4 Nelokalni beta skladané listy

Jelikoz algoritmus predikce je zalozen na lokalnim nahrazovani torznich whld, jsou ptirozené
uptednostiiovany lokalni beta struktury, které se zformuji jako prvni. Tim miZze dojit k nespravnému
sbaleni lokalnich beta struktur na tkor sekvenéné vzdalenych beta struktur (Bradley a Baker, 2006).

Tento problém je feSen pomoci spoji mezi vzdalenymi aminokyselinami, které jsou béhem
standardniho skladani udrzovany u sebe. Tyto spoje jsou odvozeny od zjisténych proteind, kdy jsou
zaznamenany interagujici aminokyseliny v beta listech a jejich paralelni ¢i antiparalelni orientace.
Pokud jsou tyto pary nalezeny na predikované sekvenci, kde je pfedpokladana beta struktura, dojde
ke spojeni pomoci nahodné vybraného paru. Zaroven dojde k rozStépeni peptidového fetézce

v predikovanych smy¢kach mezi témito sekvencemi (viz Obr. 10). Tim dojde k modifikaci
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peptidového fetézce, schopného podstoupit standardni algoritmus. V pozdéjsich fazich simulace je

do energetické funkce zavedeno hodnoceni pro udrzovani rozstépenych konci u sebe (Bradley a
Baker, 2006).

@)y

(d)

Wiy

-

N
starting conformation

final model native

Obrazek 10: Konstrukce a pouziti vzdalenych spoji (ptevzato z Bradley a Baker, 2006)

6.5 Hodnoceni modelu

Energetickd funkce Rosetty je zalozena na Bayesové vété, kterd udava podminénou
pravdépodobnost né&jakého jevu (Simons et al., 1997). Po upraveni véty pro hodnoceni

pravdépodobnosti modelu vypada takto

P(sequence | structure)

P(structure | sequence) = P(structure) x
P(sequence)

a je zalozena Cisté na statistické informaci viz kapitola 6.5. Jednotlivé dilé¢i vyrazy funkce jsou
zobrazeny na obrazku 11. P(sekvence) je konstanta a je ve vypoctu zanedbana. Samotné score, kterym
je model hodnocen, je -log P(structure | sequence). Pouziti -log udava, ze ¢im mensi score, tim by mél
byt model blize pfirozené konformaci, ale to nemusi vzdy platit, a proto je napiiklad pouzivano

klastrovani.
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Obrazek 11: Prehled dil¢ich vyrazi energetické funkce (pfevzato z Simons et al., 1999b)

6.6 Membrane ab initio protokol

Pocinaje analyzou fotosyntetického reak¢niho centra (Rees et al., 1989) bylo zjisténo, ze velké

hydrofobni aminokyseliny jako fenylalanin, leucin, isoleucin a valin jsou v TM helixech casté&ji

vystaveny do membranového prostiedi (Adamian et al., 2005; Ulmschneider et al., 2005). Naopak

malé aminokyseliny jako glycin, alanin, serin a threonin maji tendenci vytvafet mezihelixové interakce

(Eilers et al., 2002; Javadpour et al., 1999).

Tyto a dal$i poznatky vedly k vytvofeni nového protokolu pro predikci helikalnich

TM proteint. Algoritmus zaloZeny na fragmentech a energeticka funkce musely byt adaptovany na

anizotropické membranové prostredi

(YYarov-Yarovoy et al., 2006). Kvuli tomu byl v solubilnim

prostedi vytvoren model membrany po vzoru White a Wimley (1999), kdy hydrofobni ¢ast byla navic

rozdélena na vnitini a vngjsi (viz Obr. 12) (Yarov-Yarovoy et al., 2006).
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Obrazek 12: Definice membrany (pfevzato z Yarov-Yarovoy et al., 2006)

Algoritmus za¢ina standardnim nalezenim fragmentd, ke kterému je pouzit program Sam-T99
(Karplus et al., 2001). Oproti solubilnim proteiniim je navic dulezité zjistit celkovou topologii proteinu
kvuli spravnému usazeni v membrang. Pro zjisténi topologie transmembranovych tsekl je pouzivan
program OCTOPUS (Viklund a Elofsson, 2008), a pomoci nich se zjist'uje, na které strané membrany
jsou jednotlivé C- a N- konce helixt (viz Obr. 13) (Yarov-Yarovoy et al., 2006).

— Inside = Qutside mm TM-helix

Topology

50 100 150 200 250

Sequence length: 250 aa.

Sequence:
MCCAALAPPMAATVGPESIWLWIGTIGMTLGTLYFVGRGRGVRDRKMQEFYIITIFITTI

AAAMYFAMATGEGVTEVMVGDEALTIYWARYADWLFTTPLLLLDLSLLAGANRNTIATLI
GLDVFMIGTGAIAALSSTPGTRIAWWAISTGALLALLYVLVGTLSENARNRAPEVASLEG
RLRNLVIALWFLYPVVWILGTEGTFGILPLYWETAAFMVLDLSAKVGFGVILLQSRSVLE

RVATPTAAPT
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OCTOPUS predicted topology:

Obrazek 13: Ukazka predikce topologie pro Bacteriorhodopsin. Kazdé
aminokyseling je pfitazené pismeno, které identifikuje jeji pozici: 0 — vn&jsi
prostor, M — membrana a i — vnitini prostor

Po vzoru nelokdlnich beta skladanych listd (viz kapitola 7.4) jsou dale dohledany kontakty
mezi jednotlivymi TM helixy (Barth et al., 2009) (viz kapitola 7.7). Dva TM helixy jsou pokladany
za interagujici, pokud je nalezeno alespoii 5 kontaktti s C, atomy v okruhu 8 A.

Simulace sbalovani zacind tvorbou membrany, kdy jsou pies sebe pielozeny natazené
predikované sekvence TM helixti a je vypocitana pramérna 2D pozice C, atoml na obou stranach
predikované membrany. Uprostfed téchto primérnych pozic je oznacen stfed membrany a pfimka jimi
definovana je brana jako jeji normala. Plochy membrany jsou pak vytvofeny jako kolmé roviny
vzdalené od centra 30 A. Do takto definované membrany je vloZena jedna natazena sekvence jednoho
vybraného helixu zprostfedka proteinu (Yarov-Yarovoy et al., 2006). Pokud byly definovany interakce
mezi helixy (nalezeny kontakty), tak je nahodné vybran jeden z part helixii a od néj jeden z kontaktu.
V tomto pfipad¢ dojde na pocatku simulace k vlozeni téchto dvou helixi v podobé natazenych
sekvenci namisto jednoho, a tyto helixy jsou spojené vybranym kontaktem. V ndhodném misté mezi
helixy je sekvence rozstépena v misté piedpokladané smycky a kontakt je udrzovan b&hem simulace
(Barth et al., 2009). Takto vlozené helixy jsou podrobeny standardnimu vkladani fragmentd.
Po ur¢itém mnozstvi vlozeni je nahodné vybran volny C nebo N konec vlozenych helixt a je pfipojen
dalsi helix, ktery je nasledné opét podroben vkladani fragmentl, dokud takto nejsou zpracovany
vSechny helixy. Helixy se mohou v membrané€ pohybovat, aby co nejlépe protinaly membranovou

dvouvrstvu (Yarov-Yarovoy et al., 2006). Po¢atek simulace zobrazuje obrazek 14.
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Obrazek 14: (A) Ukazka pocatku simulace bez nalezeného kontaktu mezi
helixy. Nejprve je vlozena prvni nataZena sekvence helixu, ktera je podrobena
vkladani fragmentli za vzniku sekundarni struktury. Nasledné¢ dojde
k ptipojeni dalsi sekvence helixu a proces se opakuje, dokud nejsou vloZeny
veskeré helixy. (B) Ukazka pocatku simulace s nalezenym kontaktem.
Interagujici helixy jsou sbalovany v membran¢ spolu (ptfevzato z Barth et al.,
2009).

Energeticka funkce pro membranové proteiny se sklada ze stejnych ¢asti jako pro solubilni
proteiny, ale nékteré jsou specialné upraveny. Napiiklad vyraz pro hodnoceni umisténi daného typu
aminokyseliny v proteinu, ktery v solubilnim hodnoceni hodnoti jen umisténi na povrchu nebo uvnitf,
je upraven pro kontrolu umisténi V jednotlivych vrstvach membrany a jeji zanofeni. Pokud se
napiiklad dana aminokyselina vyskytuje ze 70% (zjisténé pres definované proteiny v PDB databazi)
ve vnitini hydrofobni vrstvé (viz Obr. 12) a v modelu se tam vyskytuje také, piispéje kladné
do celkového hodnoceni na zakladé dané pravdépodobnosti (Yarov-Yarovoy et al., 2006).

V membrané jsou i atypické sekundarni struktury a samostatnou Kkapitolu tvoii zalomeni
helixu kvili pfitomnému prolinu (Yohannan et al., 2004). Studie ukazaly, Ze se naruseni helixu projevi
ptes 4 aminokyseliny smérem k N konci fetézce (Cordes et al., 2002). Tyto ohyby jsou feseny mimo
standardni algoritmus vkladani fragmentl, kdy je vyuZita statistickd informace z ohybii urcenych

sekvenci a jejich okoli (viz Obr. 15).
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Obrazek 15: Piiklad ziskavani informaci z helixového ohybu (ptevzato z Barth et
al., 2007)

Jelikoz jsou membranové proteiny cCasto oligomery, je mozné jednotlivé predikované
monomery dodate¢né sloucit pomoci protokolu protein—protein docking, ale zatim samotna predikce

struktury monomeru oligomerizaci ovlivnéna neni (Barth et al., 2007).

6.7 Predikce kontakti mezi helixy v membrané

Pro tento ucel je vytvofena databaze interagujicich part helixti z experimentalné zjisténych
helikalnich membranovych proteint, jejichz TM helixy jsou definovany pomoci MPtopo databaze
(Jayasinghe et al., 2001). Pokud mezi dvéma helixy je 5 a vice C, atomi z obou helixa v oblasti o
priiméru 8 A, je tento par zafazen do databaze. V roce 2009 k tomu bylo pouzito 79 proteind s mensi
nez 90% sekvenéni identitou pro tvorbu 621 part (Barth et al., 2009). Pomoci programu PSI-BLAST
(Altschul et al., 1997) je pro kazdy helix v kazdém paru vytvoten profil jeho sekvence, ktery zobrazuje
miru konzervovanosti jednotlivych aminokyselin (Gribskov et al., 1987).

U predikované sekvence je pomoci programu OCTOPUS (Viklund a Elofsson, 2008)
odhadnuta membranova topologie predikujici TM helixy. Nasledné jsou pro kazdy mozny helixovy
par z predikované sekvence dohledany profilové odpovidajici interagujici pary z databaze. Dohledani
je provedeno pomoci profilového porovnani pies kazdych 14 aminokyselin na jednotlivych helixech, a
kontakt (viz Obr. 16). Pies profilové porovnani jsou kontakty ohodnoceny a nejlepsi vybrany pro
pouziti na zacatku predikce proteinu (Barth et al., 2009) (viz kapitola 7.6).
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Obrazek 16: Hledani kontaktii (pfevzato z SI Barth et al., 2009)

Predikované kontakty jsou navic verifikovany pomoci metody pro predikci vzajemné
orientace TM helixt v helikalnim membranovém proteinu (Adamian a Liang, 2006). Tato metoda
vyuziva poznatky z analyz, Ze aminokyseliny helixi vystavené do lipidického prostedi jsou méné
konzervované nez ty, které smétuji do proteinu a nejlépe konzervované aminokyseliny jsou ty, co
interaguji s n¢jakym kofaktorem (heme, retinal...) nebo ligandem (Adamian a Liang, 2006). Dale je
pouzita nachylnost jednotlivych typt aminokyselin k orientaci do membrany (lipofilicita) (Adamian et
al., 2005).

Vzajemna orientace TM helixi muze byt uréena jako vyhledani plochy helixu nejvice
vystavené do membrany. Samotna definice plochy je zalozena na standardnim modelu helixu (Pauling
a Corey, 1951), kdy kazda sedma aminokyselina lezi zhruba pod sebou a k doplnéni je ptidana navic
kazda 3. a 4. (viz Obr. 17(A)). Takto definovana plocha je navic rozdélena na interakéni Casti
po sedmi, kdy kazda sedmice je reprezentovana pismeny a, b, ¢, d, e, fa g. Obrazek 17(B) ukazuje, jak
kazda sedmice aminokyselin helixu ma definovano 7 interakénich ¢asti (motif sedmi), které mohou
byt v kontaktu s lipidy nebo dal§im helixem. Kazda plocha je hodnocena pomoci funkce LIPS (LIPid-
facing Surface), ktera ur¢uje miru lipofilicity. Na obrazku 17(C) je zobrazena predikce 4 TM helixd.
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Obrazek 17: Zjistovani lipofilicity. (A) Definice plochy helixu. (B) Kazdych
7 aminokyselin helixu mé& definovdno 7 riznych interakénich ploch.
(C) Ukazka predikce pomoci funkce LIPS, kde oranzova plocha je
predikovana do membrany a zelena do proteinu (pfevzato z Adamian a Liang,

2006).

Rosetta je jeden z nejkomplexnéjSich nastroji pro modelovani molekularnich struktur a
Z nékolika desitek protokolti zde bylo popsano pouze nékolik. Volné dostupny zdrojovy kod navic
umoziuje vSem moznost zavadét nové pristupy a myslenky, a proto se Rosetta rychle rozviji, coz

doklada i témét 400 publikaci zobrazenych na oficialnich strankach?”.

4 https://www.rosettacommons.org/about/publications
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7 EVfold
7.1 Uvod

EVfold (Evolutionary fold) je metoda zalozena na pozorovani korelujicich mutaci
v proteinovych rodinach (Altschuh et al., 1988). Pokud se dvé aminokyseliny nachazeji v 3D prostoru
piirozené konformace proteinu blizko sebe, mohou se spoleéné evoluéné ménit (Gobel et al., 1994).
Toto zjisténi vedlo k ivaham o pouziti pfedpovézenych kontakti aminokyselin k predikci 3D modelu
(Fariselli et al., 2001; Shindyalov et al., 1994) (viz Obr. 18). Tato metoda vytvotena v roce 2011 byla
schopna vytvofit testovaci modely s vysokou viiéi ptirozené konformaci (podobnosti 2,7-4,8 A
C,-RMSD) u dvou tietin testovacich proteini (Marks et al., 2011). O rok pozd&ji byla metoda
upravena pro helikdlni membranové proteiny, kdy v testovacim souboru TM proteinii dosahla

zna¢ného tspéchu hlavné ve funkéné dulezitych oblastech (Hopf et al., 2012).

contact in 3D

—P S T AR RARRDT O
— << HHEMROOO

correlated

Obrazek 18: Ukazka korelujiciho paru aminokyselin v jedné rodiné proteint.
Informace je pak pouzita v predikci jako pevny kontakt béhem simulace
sbalovani proteinu (pfevzato z Marks et al., 2011)

7.2 Ab initio predikce

Metoda zacina analyzou vSech potencidlnich parti pozic v predikované sekvenci. Pro tento
ucel jsou dohledany homologni sekvence pomoci databaze PFAM (Finn et al., 2010), ktera obsahuje
mnozstvi proteinovych rodin a domén. V ohodnoceni korelaci je nutno pocitat s moznosti, Ze
aminokyselina A interaguje s aminokyselinou B a ta zase s aminokyselinou C, a tim by mohlo dojit
k nespravnému parovani, protoze aminokyseliny A a C spolu muta¢né koreluji, ale nemusi spolu
interagovat v 3D prostoru. Kvuli tomuto problému neni analyza zaméfena striktné na dvé pozice

v sekvenci, ale probiha pomoci globalniho modelu, ktery se snazi najit soubor part pozic, které
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nejlépe vystihuji vSechny pozorované korelace v homolognich sekvencich. Jednotlivé pary v tomto
dohledaném souboru jsou navic ohodnoceny podle piedpokladané dulezitosti, ktera je odvozena
z korelace, a nejlépe hodnocené jsou vybrany dale do predikce. Tento krok vyhledani a ohodnoceni
pard pozic je esencialni pro cely protokol a jeho pfesnost V podstaté rozhoduje o kvalité modelu
(Marks et al., 2011).

Ve vybéru jsou dale preferovany ty dvojice aminokyselin, které jsou od sebe sekvenéné
vzdalenéjsi, a také jsou upfednostiiovany cysteinové mustky. Soubor vybranych pard je nasledovné
preveden na soubor kontaktl v prostoru mezi pary aminokyselin odpovidajicich pozic na predikované
sekvenci. Kurceni vzdalenosti aminokyselin se pouzivda C, , Cs a odvozeny stfed od pozice
postranniho fetézce (Marks et al., 2011).

Trojrozmérny model je predikovan pomoci programu CNS, ktery byl vytvofen
pro determinaci struktury vyuZzivajici data z X-ray difrakce a NMR (Brunger, 2007; Brunger et al.,
1998). Tento program zacina na plné natazeném fetézci a vyuziva standardni ,,simulated annealing*
(kapitola 6.4). V ramci ného uplatiuje algoritmy zaméfené na ,,Distance geometry problem*. Jedna se
0 predikci soufadnic bodt Vv trojrozmérném prostoru (v nasem piipadé jednotlivych atomt v proteinu)
na zdklad¢ definovanych vzdalenosti mezi uritym mnozstvim dvojic téchto bodl (definované
kontakty mezi aminokyselinami) (Havel et al., 1983).

Po wvytvofeni dostateéného poétu modelll jsou nasledné odstranény ty, které obsahuji
sekvenéni uzel, ktery dokaze nalézt vefejny server KNOT (Kolesov et al., 2007). Vytvotené modely
jsou poté hodnoceny podle kvality sekundarnich struktur a souhlasem s jejich predikovanymi tseky

(Marks et al., 2011).

7.3 EVfold_membrane
Puvodni algoritmus EVfold byl upraven pro predikci TM helikalnich proteint (Hopf et al.,

(Remmert et al., 2012) a k vytvofeni 3D modelu opét pouzit program CNS ve verzi 1.2 (Brunger,
2007).

Pocateéni vysledky testd této metody byly znaéné piesné (viz. Obr 19) a bylo pozorovano, ze
funkéné dilezité useky v proteinu jsou predikovany s vétsi GspéSnosti. Navic useky, kde se vyskytuji
nejlépe hodnocené dohledané pary pozic, jsou mista, kde dochazi K vazani substratu nebo
k oligomerizaci, coz mize byt vyuzito pfi determinaci latek, které by se na tyto tseky mohly vazat,
napt. léky (Hopf et al., 2012).
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Obrazek 19: Ukazka predikce pomoci metody EVfold membrane, kde modra
struktura je predikovany model a Sediva je experimentalni zjisténa konformace
(ptevzato z Hopfet al., 2012).

7.4 EVfold bb

V roce 2015 byla vyuzita metodika korelujicich aminokyselin k predikci beta barelti (Hayat et
al., 2015). Topologie predikované struktury je ufena pomoci programu BOCTOPUS, ktery se
zaméfuje pravé na predikci TM beta barelt (Hayat a Elofsson, 2012a). V ptipadé EVfold bb byla
pouzita verze 2, kterd kazdé aminokyseling urci, zda je ve smycce na vnitini strané¢ membrany, vné&jsi
strané membrany nebo soucasti beta fetézce v membrané. U aminokyselin v membrané navic urci, zda
je jeji postranni fetézec vystaven do membrany nebo je obracen do barelu (Hayat et al., 2015) (viz
Obr. 20(A)).

Korelujici pary aminokyselin jsou dohledavany stejné jako ve standardnim protokolu. Rozdil
je vuréovani vzdalenosti mezi pary pro membranovou beta barelovou ¢ast a zbytkem proteinu.
Vzdalenosti dvou aminokyselin v membranové ¢asti jsou uréeny podle vzdalenosti dvou sousednich
antiparalelnich beta fetézct, kdy torzni hly jsou nastaveny na ¢ = 135,0 a y = -139,0 (vychozi Ghly
pro antiparalelni beta list) (Hayat et al., 2015) a délky standardniho vodikového mistku (1 A) (viz
Obr. 20(B)). Vzdalenosti partt mimo membranu jsou uréovany jako v kapitole 8.2.

Vysledné vzdalenosti mezi aminokyselinami jsou opét poskytnuty programu CNS (Brunger,
2007). Obrazek 20 zobrazuje kompletni postup pro tvorbu 3D modelu beta barelu (viz Obr. 20(C)).

Nejvétsi sila programu EVfold je ziskdvani informaci z pouhych sekvenci a neni vazan na
zjisténé struktury. Bylo by velmi zajimavé vyuzit jeho volné dostupnou funkcnost dohledavani
kontakti a pouzit ji naptiklad v Rosetté. Program EVfold je mozné volné vyzkouset na jeho

oficialnich strankach °.

° http://evfold.org/evfold-web/evfold.do
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Obrazek 20: Diagram predikce 3D modelu beta barelu pomoci programu
EVfold_bb (upraveno z Hayat et al., 2015)

26



8 3D-SPOT
8.1 Uvod

3D-SPOT (3D-Structure Predictor of Transmembrane beta-barrels) je ab initio metoda
pro predikci 3D struktury TM domény beta-barelovych proteint. Iniciacni testy dokazaly vytvofrit
modely TM domény s RMSD peptidového fetézce standardné okolo 3,9 A proti nativni konformaci,
nicméné algoritmus ma problém tvofit nesymetrické modely (viz Obr. 23), jako napiiklad PapC
protein (v PDB pod koédem 2VQI). Dale je schopen predikovat, le¢ nepfesné, domény, které se
skladaji z vice peptidovych fetézcti (Naveed et al., 2012).

8.2 Ab initio predikce

Predikce za¢ina zmapovanim vSech moznych kombinaci pozic, které mohou nastat mezi
dvéma sousednimi postrannimi beta fetézci. Tento proces vzdy vezme jeden beta fetézec a
antiparalelné¢ k nému ptilozi sekven¢né nasledujici. Tento par je pak viéi sobé posouvan tak, aby
mohlo dojit k vyhodnoceni silné vodikové vazby (Schulz, 2000), slabé vodikové vazby (Ho a Curmi,
2002) a interakce mezi postrannimi fetézci (Jackups a Liang, 2005) (viz Obr. 21). K vyhodnoceni
téchto interakci je pouzita odvozena energeticka funkce, ktera byla vytvotena pro predikci slabych
interakci, oligomerizace a protein-proteinové interakce u beta barelll na zakladé experimentalné
zjisténych struktur (Naveed et al., 2009). Pro kazdy posun je vyhodnocovana i vznikla mimo-
membranova smycka mezi beta fetézci, kdy energeticka vyhodnost sméfuje k jeji mensi délce (Wang
et al., 2005). Takto muze kazdy par beta fetézcu zaujmout 2L-1 poloh vici sobé, kde L je délka
fetézce (za predpokladu, Ze jsou délky fetézci stejné). Ty S nejmensi energii jsou nasledné vybrany

dale pro predikci (Naveed et al., 2012).
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Obrazek 21: Zobrazeni dvou antiparalelnich beta fetézct a jejich interakci
(upraveno z SI Naveed et al., 2012)

Membranova doména beta barelu vétSinou nabira tvar pravidelného valce (Naveed et al.,
2012), proto je tak tvoien i predikovany model. Model je definovan jako Symetricky pletenec beta
retézcl, kdy kazdy fetézec je reprezentovan parametrickou kiivkou a sekvenci C, atomi. Kazda pozice
C,atomu na této kiivce je definovana pomoci silnych vodikovych mustkt mezi fetézci. Primér valce a

naklon jednotlivych beta fetézct je vypocitan z poétu fetézca a stiizného ¢isla (Shear Number), které
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je vypocteno jako posun pozice aminokyseliny béhem celého cyklu (Liu, 1998; McLachlan, 1979)

cvvr .

(viz Obr. 22). Toto ¢islo je ziskano z predikovanych poloh jednotlivych fetézct s nejnizsi energii a je

pouzito pro naslednou tvorbu modelu (Naveed et al., 2012).

Obriazek 22: Stiizné ¢islo se vypocitd pomoci natazeni beta barelu, kdy na
zaCatku a na konci je ten samy fetézec s vyznaCenymi aminokyselinami
Cervené a zelené. Ukazkovy beta barel ma 4 fetézce (1, 2, 3, 4) a stiizné ¢islo
4, protoZze doslo k posunuti prvni aminokyseliny 0 4 pozice (ptevzato z SI
Naveed et al., 2012).

Sitka valce, kiivky reprezentujici beta fetézce a jejich naklon jsou dostate¢na informace
k vytvofeni modelu TM domény beta barelu. Kiivky jsou ale reprezentovany jen sekvenci C,, takze je
dale nutné vytvofit peptidovou kostru, a k tomu je pouzit program BBQ (Backbone Building from
Quadrilaterals) (Gront et al., 2007). Postranni fetézce aminokyselin jsou nasledné dostavény pomoci
AUtoPSF®, coz je rozsiteni grafického programu VMD (Humphrey et al., 1996). S tim je spojeno, Ze
kazdy beta fetézec mulze zacCinat s aminokyselinou, kterd ma postranni fetézec orientovany bud’ do
barelu, nebo ven. V tomto kroku opét rozhoduje energetickda vyhodnost. Nakonec je cely model
vystaven energetické minimalizaci pomoci molekularni dynamiky programem NAMD (Phillips et al.,

2005).

Obrazek 23: Ukazka predikci pomoci metody 3D-SPOT. Modré fetézce
predstavuji experimentalni data, razové predikci. Predikce zobrazena shora
ukazuje problém metody pii tvorbé ovalnych bareld u proteinu PapC
(pfevzato z SI Naveed et al., 2012)

6 http://www.ks.uiuc.edu/Research/vmd/plugins/autopsf/
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3D-SPOT nabizi zajimavy pristup pro predikci membranové domény beta barelti. Ac¢koli je jeho
predikce relativné presna, tak aktualni neschopnost tvorby nesymetrickych modeltl a tisekd mimo

membranu povazuji za velky nedostatek. Snad se tyto problémy v budoucnu podati vytesit.

29



9 Ostatni programy
Kromé vySe zminénych programi uvadim je$t¢ zminku ostatnich programit, pro jejichz

detailné&jsi popis a zhodnoceni nemam dost prostoru. Tak uvadim jen velmi stru¢ny piehled.

9.1 BCL:Fold

Metoda BCL:Fold byla vytvofena pro usnadnéni predikce velkych proteinti, ktera je zaloZena
na kombinovani idealizovanych alfa helixt a beta fetézct (Karakas et al., 2012). Tento pfistup zna¢né
zmensuje prostorové moznosti, jelikoz se s predikovanymi sekundarnimi strukturami zachazi jako se
samostatnymi objekty, které mohou byt jen lehce upravovany (naptiklad délka). V dusledku to také
znamena, ze se na predikovaném misté bude vzdy néjaka sekundéarni struktura v néjaké podobé
vyskytovat. Rosetta oproti tomu pouziva predikovand mista sekundarnich struktur jen k hodnoceni
po vkladani fragmentli, takze na predikovaném misté nemusi zadnd sekundarni struktura
ve vysledném modelu byt (Fischer et al., 2015; Karakas et al., 2012; Weiner et al., 2013). Je od ni
odvozeny membranovy protokol BCL:MP-Fold, ktery predikuje helikalni TM proteiny (Weiner et al.,
2013).

9.2 TOBMODEL

TOBMODEL je metoda pro predikci TM beta barelii. Tato metoda je zalozena na tvorbé
nékolika ruznych 3D modeli, ze kterych se vybere ten spravny. Na zakladé predikované topologie
programem BOCTOPUS (Hayat a Elofsson, 2012a) jsou vytvoreny modely, které maji rizné thly beta
fetézcl. Z téchto modell je nésledné vybran nejlepsi pomoci ZPRED3, ktery predikuje vzdalenost
kazdé aminokyseliny od centra membrany a tato predikce je porovnavana s modely (Hayat a Elofsson,
2012b).

9.3 TMBpro

TMBpro je komplexni soubor nastroji pro predikci TM beta bareld. Zahrnuje predikci
sekundarnich struktur, beta kontakti a predikci 3D modelt. Cely algoritmus na predikci 3D modela
ptipomind Rosettu od vkladani fragmentd z homolognich proteinti a pouziti ,,simulated annealing,,

algoritmu po ohodnoceni modeli energetickou funkci (Randall et al., 2008).
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10 Zavér

Moje prace je piehledem programi pro ab initio predikci dvou téid TM proteint. Prvni tiida
jsou TM helikalni proteiny, které se skladaji hlavné ze svazku TM alfa helixt. Existuji vSak i helikalni
membranové kandly a pdrotvorné toxiny, které jsou velmi dulezité, ale jejich predikce neni plné
spolehliva. Jednim z divodu je, ze zatim nelze Zadnému programu tuto informaci uzivatelsky ptedat.
Druha tfida jsou TM beta barely, které jsou prevazné tvoreny sérii antiparalelnich beta fetézct, které
tvoii valcovitou strukturu pfipominajici soudek.

Ab initio predikce je zamétena na tvorbu modelu bez pouziti zjisténého homologniho proteinu,
ktery by slouzil jako Sablona. Tato metoda je vypocetné velmi naroc¢nd, a proto si programy musi
néjak vypomoci informaci z ostatnich proteind.

Rosetta tvofi model helikdlniho TM proteinu pomoci kratkych tusekd ziskanych z jiz
zjisténych proteinovych struktur. Z téchto usekll je piebirana informace o jejich trojrozmérné
konformaci, a tim znaéné redukuje mozny konformaéni prostor, ktery umoziuje Ssekvence
aminokyselin obsadit. Toto omezeni je vyhodné, protoze odpovida realité, a pfitom neni vypocetni
vykon plytvan na nerealné konformace. EVfold, ktery obsahuje protokol jak pro helikalni TM proteiny
(EVfold_membrane), tak pro beta barely (EVfold_bb), se zaméfuje na predikci kontakti vzdalenych
aminokyselin, které pak pouzije pii tvorbé trojrozmérného modelu. Tyto kontakty jsou predikovany
pomoci analyzy ptes sekvence proteintl ze stejné proteinové rodiny, kdy jsou dohledavany korelujici
mutace. Dale jsem popsal 3D-SPOT, ktery predikuje TM doménu beta barelu za pomoci kombinovani
antiparalelnich sousednich beta fetézct.

Moje prace ukazala rozmanitost pristupti i problémy, které je nutné feSit. Nicméné pres
slozitost a komplexnost problému a malé mnozstvi programi udélala predikce TM proteini znacny

pokrok.
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