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Abstrakt

Funkcia proteinu je podmienena jeho trojrozmernym usporiadanim. Evolu¢né adapta-
cie na zmeny prostredia v8ak mozu ovplyvnit jeho biochemické vlastnosti. To, ktoré
pozicie v proteine sa na tychto adaptéaciach podielaju, len zo samotnej trojrozmerne;j
struktiry proteinu zistit nedokazeme. Je preto doélezité skumat samotné zloZzenie pro-
teinu a snazit sa zistit, aké iné, neintuitivne substruktary tieto zmeny podmienuji. V
naSej praci sme na zamerali na hladanie takzvanych proteinovych sektorov, ktoré su
tvorené spolupracujicimi a vzajomne sa ovplyviujicimi poziciami. Na ich stidium sme
pouzili dva bioinformatické nastroje: (1) Statisticktt analyzu prepojeni a (2) analyzu
GREMLIN (z angl. Generative reqularized models of proteins) na predikciu kontaktov
aminokyselin v trojrozmernej strukture proteinu. Metédy sme aplikovali na protein poly
(ADP-ribéza) polymeréza, ktory zohrava dolezitu ulohu pre Zivot bunky, pricom bol
len nedavno objaveny u kvasiniek. Vysledky zahfnali identifikdciu dvojic pozicii, ktoré
na seba vzajomne posobia, néasledni lokalizaciu a urcenie rozmiestnenia proteinovych

sektorov v ramci pozorovaného proteinu.

Krluacoveé slova: protein, konzervovanost, koevolucia, proteinovy sektor
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Abstract

The function of a protein is mediated by its three-dimensional arrangement. Evoluti-
onary adaptations to environmental changes can influence its biochemical properties.
Nevertheless, we cannot determine which positions within the protein are responsible
for these adaptations solely from the three-dimensional structure of the protein. It is
therefore important to examine the composition of the protein and to try to find out
what other, non-intuitive substructures are involved in these changes. In our work, we
focused on identification of the so-called protein sectors, which are formed by coope-
rating and interacting positions. We used two bioinformatics tools to study them: (1)
statistical coupling analysis and (2) GREMLIN (Generative regularized models of pro-
teins) analysis to predict physical contacts between the protein residues in its three-
dimensional structure. We applied these methods to the protein poly (ADP-ribose)
polymerase, which plays an important role in cell life and was only recently discovered
in yeasts. Our results included identification of pairs of positions that interact with
each other and consequent localization and distribution of protein sectors within the

protein.

Keywords: protein, conservation, coevolution, protein sector
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Uvod

Poznatky o priestorovom uloZeni proteinu st velmi uzitoéné, napovedaju nam totiz o
jeho funkcii a vlastnostiach. S predikciou struktir proteinov sa zacalo uz v roku 1951,
kedy Linus Pauling, Robert Corey a Herman Branson predpovedali prvé priestorové
usporiadanie proteinu. Dnes uz pozname priestorové struktiry mnohych proteinov a je
viacero sposobov ako ich urcit. Prvym st rézne laboratérne experimentalne techniky,
ktoré vsak mozu byt ¢asovo aj finan¢ne naro¢né. Alternativnou cestou je pouzitie bio-
informatickych néstrojov, ktoré su zalozené na umelej inteligencii a strojovom uceni
a dnes st na vysokej drovni [34|. Priamy stvis medzi funkciou proteinu a jeho pries-
torovym usporiadanim je sice empiricky podlozeny, avsak proteiny nie st vo vSetkych
podmienkach nemenné. V roznych prostrediach moézu svoj tvar, dokonca aj spravanie
menit a prispésobovat, a teda toto ich prepojenie nie je uplne jednoznacné.

Vieme nejakym sposobom zistit, ¢im st podmienené biochemické vlastnosti prote-
inov? Je mozné najst pozicie proteinu, vplyvajice na tieto neprebéddané vlastnosti a
spravanie? Podobne, ako pri stanovovani priestorového usporiadania proteinu, je mozné
hl'adat takéto pozicie experimentalne. Tento pristup vSak opat ma svoje obmedzenia a
pre dlhy protein by mohlo byt velmi naroéné a zdlhavé zistovat, ktora konkrétna po-
zicia zapri¢inuje zmenu spravania sa proteinu - napriklad vplyvom zmeny prostredia.
V sucasnosti v8ak existuju bioinformatické nastroje na hl'adanie neintuitivnych pozicii,
ktoré by sa potencialne mohli podielat na nejakej z vlastnosti proteinu. Poznatky z
takychto analyz mozu byt uzitoéné z toho dévodu, Ze potencidlne obrovské mnozstvo
skusani pri hladani nejakej zaujimavej pozicie, pripadne skupiny pozicii, sa vyrazne
vymedzi. Medzi bioinformatické néastroje, ktoré sa takéto ticely pouzivaju, patri aj sta-
tisticka analyza prepojeni (z angl. Statistical Coupling Analysis) a analyza GREMLIN
(z angl. Generative Regularized Models of proteins).

V naSej praci sme oba nastroje prestudovali a porovnali z hladiska ich fungovania
a ich ciela. Nasledne sme oba pouzili pre analyzu proteinu poly (ADP-ribéza) polyme-
raza (PARP). V ramci analyzy sme sa venovali hladaniu neintuitivnych subgtruktar
v tomto proteine, ktoré by mohli mat vyznamni rolu v jeho fungovani. Spominané
metody sme pouzili pre rézne vstupy, aby sme ziskané vysledky dokézali medzi sebou
porovnavat. Protein PARP sme ako model vybrali preto, Ze bol nedavno objaveny u

kvasiniek, u ktorych je jeho skuto¢na funkcia a vyznam spravania sa stale
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neprebadané a nové poznatky by mohli byt napomocné pri ich dalsom studiu aj s moz-
nymi biomedicinskymi implikaciami. Zakladnym vlastnostiam proteinov, principom ich
bioinformatického Studovania, ako aj pozorovanému proteinu PARP sa venujeme v pr-
vej kapitole. V druhej kapitole popisujeme priebeh vypoctov jednotlivych néstrojov a

v tretej rozoberame a hodnotime ziskané vysledky z oboch analyz.



Kapitola 1
Proteiny

V tejto kapitole sa zameriame na proteiny. Stru¢ne popiSeme ich strukturu, vlastnosti
a funkcie. Objasnime aj vyznam konzervovanosti, koevolicie a proteinovych sektorov.
V zéavere kapitoly opiSeme charakteristiky proteinu PARP (poly (ADP-ribdza) poly-
meraza), ktory bude v dalgich ¢astiach préace sluzit na aplikiciu bioinformatickych

nastrojov.

1.1 Proteiny: ZnaAme-nezname molekuly

Proteiny charakterizujeme ako organické biomakromolekuly, ktorych zakladnymi jed-
notkami st aminokyseliny, pricom pozname dvadsat druhov zékladnych proteinotvor-
nych aminokyselin. Bielkoviny predstavuju vySe 80 % vSetkych organickych latok v
Zivom organizme. Ich najdoélezitejsia funkcia je stavebna, dalej zabezpecuju transport
inych latok po bunke, mézu sluzit ako katalyzatory chemickych reakcii a plnia mnoho
dalsich uloh pre spravny chod Zivota bunky a nasledne celého organizmu. Pokial je
protein katalyticky aktivny, ozna¢ujeme ho ako enzym [2]|. Proteiny st uZito¢né néa-
stroje, no ak v nich dojde k mutécii alebo poskodeniu, ich funkcia sa méze natolko
zmenit, ze buda pre bunku skodlivé a toxické, dokonca moézu sposobit aj jej smrt.

Aby sa ¢itatel jednoducho orientoval v dalSom texte, zadefinujeme pojmy ako su
proteinova doména a proteinova rodina. Proteinovou doménou (d'alej len doména) ozna-
¢ujeme skupinu evoluc¢ne spriahnutych pozicii, ktoré zabezpecuje urcitu funkciu prote-
inu. Doména, aj po oddeleni od zvysku proteinu, nestraca svoju funkciu. Protein mdze
obsahovat viacero domén a rovnaka doména sa u rdéznych organizmov moze nachédzat
v inych proteinoch, a stale pri tom zabezpecovat rovnaku tlohu. Skupinu evolu¢ne bliz-
kych proteinov, kde je pritomnéa zhoda aminokyselin asponn 30 % pre vsetky dvojice
proteinov, oznacujeme ako proteinova rodina (d'alej len rodina). Podmnoziny takejto
rodiny volame podrodiny.

Ked hovorime o struktire proteinu, rozliSujeme ju na $tyroch zéakladnych trovniach.
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Prvou troviou je primarna struktira, ktort si vieme predstavit ako lineadrny retazec -
sekvenciu konkrétnych aminokyselin, tvoriacich tento protein. Primérna strukttra teda
urcuje poradie aminokyselin v proteine a vplyva na jeho skladanie vo vyssich trovniach.
Podl'a Anfinsenovej dogmy [27] existuje jedina vyhodné priestorova konforméacia pre
dany protein a je presne determinovana primarnou Struktirou, avSsak moze sa menit
vplyvom vonkajsieho prostredia. NavySe aj zmena jedinej aminokyseliny moze mat
zévazné nasledky na biochemické vlastnosti proteinu. Sekundérna struktdra je pries-
torova, pricom sa aminokyseliny skladaji do dvoch hlavnych priestorovych dtvarov -
takzvané a-helixy a g-skladané listy. Dalsou troviiou priestorového skladania prote-
inov je terciarna Struktura, ktoré predstavuje konecné priestorové - trojdimenzionalne
(dalej len 3D) usporiadanie proteinu. Proces, ktorym protein prechadza od primarnej
Struktury az po terciarnu, oznacujeme ako skladanie proteinu. Ak sa viaceré proteiny

navzajom spajaju a tvoria tak velké komplexy, hovorime o ich kvartérnej struktare [2].

Pri uvazovani o fungovani proteinov musime mat na pamaéti, Ze protein nadobuda
svoju funkciu az po dosiahnuti optiméalnej priestorovej konformacie, teda priestorového
usporiadania, ktoré je pre nu energeticky najvyhodnejsie. KedZe teda terciarna struk-
tira determinuje funkciu proteinu, je zaujimavé sa nou zaoberat a skiimat ju. Stéle
totiz nie je tplne jasné, ¢o presne funkcie proteinov podmienuje, ako protein ,vie, do
akej konformacie sa méa dostat a na zaklade ¢oho vlastne plni svoju funkciu. V su-
Casnosti sa v databaze proteinovych sekvencii UniProt (z angl. The Universal Protein
Resource, [47]) nachadza vyse 200 milibnov sekvencii proteinov, z ¢oho iba priblizne 184
tisic ma predikovanu 3D strukttru, dostupni v databéaze proteinovych struktar PDB (z
angl. Protein Data Bank, [8]). V zaujme vedcov, ¢ uz biologov alebo bioinformatikov,
je skiimat a objavovat nové tercidrne struktiury proteinov, aby sme sa o ich rozli¢nych
tlohach dozvedeli ¢o najviac. Na tieto poznatky sa da nasledné nadviazat napriklad pri
studovani vplyvu prostredia na fungovanie proteinu alebo pri dizajnovani a vytvarani
proteinov s novou cielenou funkciou. V neposlednom rade sa informacie o funkciach

jednotlivych proteinov vyuzivaji v oblasti mediciny pri ndvrhu novych lieciv.

1.2 DokaZeme nieco vy¢ditat z primarnej Struktary?

Uz sme spomenuli, ze aktivita proteinu je urcenéd priestorovou Struktirou. Faktom
vsak je, ze vela proteinov ju stanoveni nemé a ich posobenie je stile nezname. Zis-
kanie terciarnej struktiry je mozné pomocou laboratérnych technik ako je rontgenova
krystalografia alebo NMR, (z angl. Nuclear Magnetic Resonance) spektroskopia [48].
Proces oboch technik je vSak drahy a technicky naro¢ny. V poslednom obdobi je ako
alternativa experimentalnych technik stale viac vyuzivand umelé inteligencia, ktora

vyuziva napriklad nastroj Alphafold, ktory dokaze s relativne vysokou presnostou
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predikovat 3D $truktiru z priméarnej sekvencie [24]|. Napriek znamej 3D struktire vsak
nevieme predikovat, ktoré pozicie sa bezprostredne podielaju na biochemickej funkeii
a evolucii adaptacii proteinu. Jednou z moznosti je, Ze niektoré aminokyseliny tvoria
akusi , kostru“, na ktori si ,,zavesené” ostatné aminokyseliny. Touto myslienkou sa za-
oberal okrem inych vedcov aj Rama Ranganathan s jeho kolektivom [20], na ktorych
nadviazali mnohi d'alsi [4].

Prvym krokom je urc¢it, ktoré aminokyseliny si vyznamnejSie ako ostatné, teda
ktoré viac prispievaju k fungovaniu proteinu. Jednou z moznosti by bolo experimen-
talne skuSanie odstranovania alebo vymiehania aminokyselin, ¢o vSak vyzaduje vela
usilia a v zavere by sa ani nemuselo dospiet k rozumnému vysledku. Preto vznikol
novy napad zamerat sa ¢isto na sekvencie proteinu ako na text, ktory sa da Statisticky
vyhodnocovat. Z jednej sekvencie proteinu sa vSak vela informécii zistit neda. Preto
je lepsie zhromazdit a zarovnat pod seba sekvencie proteinov z jednej rodiny tak, aby
sme ziskali ¢o najpresnejsiu zhodu pismen v jednotlivych stlpcoch. Takémuto suboru
sekvencii hovorime zarovnanie. Samozrejme, nebudeme zarovnavat tplne totozné sek-
vencie, ale sekvencie z roznych organizmov, ktoré sa od seba aspon mierne odlisuju,
aby sme vedeli Statistické nastroje rozumne pouzit a vycitat z nich relevantné vysledky.
To, 7e sa sekvencie rovnakého proteinu v roznych organizmoch odlisuji, je dosledkom
evolucie. Organizmy si ten isty protein prisposobili pre svoje potreby, pricom hlavna

funkcia proteinu ostala zachovana.

1.3 Zo zarovnania vieme zistit viac

Ako zo zarovnania zistime, ktoré aminokyseliny st prave tie vplyvné a ktoré nemaju
v proteine vyznamnt rolu? Jednou z moznosti je, 7e sa v stipci zarovnania nacha-
dzaju vSetky aminokyseliny s priblizne rovnakou frekvenciou vyskytu. Vzhladom na
to, Ze viac-menej nezalezi na pritomnej aminokyseline, nepredpokladédme, zZe ma pozi-
cia vyznamny vplyv. Podobne, pokial sa nachadza v stipci prilis vela medzier, pozicia
zjavne nie je dolezita, pretoze sa u mnohych organizmov ani nevyskytuje. Naopak, ak
je nejaka aminokyselina v stlpci do vééSej miery zachovana, da sa o jej pozicii uvazo-
vat ako o podstatnej, kedZe si viaceré organizmy konkrétnu aminokyselinu alebo jej
funkéne podobni ponechali. V takomto pripade oznacujeme poziciu za konzervovani.
Hodnota konzervovanosti pozicie ndm teda hovori, do akej miery sa frekvencie vysky-
tov jej aminokyselin odlisuju od ndhodnych ([10], [20]). Zaroven plati, Ze ¢im sa tieto
frekvencie odlisnejSie, tym je silnejsie takzvané evoluéné obmedzenie tejto pozicie. Z
neho vyplyva odolnost pozicie vo¢i zmenédm, teda tendencia zachovania znaku pozicie,
nasledkom ¢oho moézeme predpokladat jej vyraznejsi vplyv na samotnu funkciu prote-

inu. Zistilo sa, 7ze najviac konzervované pozicie su tie, ¢o sa podielaji na katalytickej
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¢innosti proteinu a tie, ¢o sa nachadzaju hlavne vo vnitri proteinu v okoli jeho jadra,
zatial ¢o méalo konzervované pozicie su lokalizované pri povrchu proteinu a vacsinou
plnia iba podpornt funkciu [20].

Statistické néstro je ndm umoznia viac ako len pozriet sa na jednu poziciu. Vzhladom
na to, ze aminokyseliny spolo¢ne vytvaraja funkciu proteinu, je zaujimavé preskimat
ich spolupdsobenie a zistit, ¢i zmena aminokyseliny na pozicii ¢ nevyvold zmenu na
pozicii j. Vdaka korelaciam dvojic by sa dali najst potencialne spolupracujice amino-
kyseliny, ktoré by sa mohli podielat na spolo¢nej funkcii proteinu. Bolo by samozrejme
zaujimavé pozriet sa so Statistikou na vacsie skupiny pozicii naraz, ale experimentalne
sa zistilo, Ze hladanie korelacii u dvojic, teda takzvana Statistika druhého radu, je naj-
vhodnejsia na zistovanie vzajomnych vztahov a nie je potrebné zaoberat sa Statistikou
vyssich radov [20]. Hovorime, ze dvojica pozicii koevolvuje, pokial mé zmena jednej
vysoky vplyv na druht. Znamené to, Ze zmena prvej aminokyseliny pravdepodobne
vyvola aj zmenu druhej z dvojice s cielom obnovit fungovanie proteinu. KedZe na seba

takéto pozicie vplyvaji, moézeme ich oznacit ako korelujuce pozicie.

1.4 Neviditelné struktary proteinov?

Vyhodou néjdenia korelujucich dvojic je, Ze informacie o nich st smerodajné, pokial
chceme hladat vécsie, funkéne spolupracujice celky, teda skupiny silno koevolvujacich
pozicii. Takato skupinu nazyvame proteinovy sektor (dalej len sektor) [20]. Sektory
v skuto¢nosti nemoézeme zaradit medzi klasické urovne proteinovej struktury. Nedaju
sa totiz zo ziadnej zo Struktir jednoducho odvodit a nie je mozné ich na prvy po-
hlad bez Statistickych analyz najst. Pre sektor je podstatné aj to, Ze v ramci neho
pozicie koevolvuji, avsak s poziciami z ostatnych sektorov, pripadne s tymi, ¢o neboli
priradené do Ziadneho, nejavia vysoka koevoluciu. KedZe sektory obsahuji primérne
evolu¢ne zachované a navzajom koevolvujuce pozicie, mézeme ich oznacit ako evolu¢né
jednotky proteinov. Sektory napokon prestavuji potencialne zaujimavé skupiny pozi-
cii pre vykonavanie roznych empirickych skiimani. Vdaka vysledkom bioinformaticke;

analyzy nemusime tieto skupiny hladat pracnym experimentalnym skuSanim.

1.5 PARP

PARP proteiny st vyznamné enzymy, ktoré sa podielaju na opravach poskodeni DNA
[26]. Skupina PARP proteinov je kédovana sedemnéstimi roznymi génmi, pri¢om za-
chovana v nich je katalytickd doména. Konkrétne PARP1 patri medzi najlepsie presku-
many PARP protein a zistilo sa, Ze sa zameriava na opravy jedno- a dvojvlaknovych

zlomov DNA v bunke [5]. Obsahuje aj viacero inych domén, ktoré sa v zévislosti od
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organizmu mozu menit. Podstatnou je v8ak spominana katalytickd doména, zabezpe-
¢ujuca jeho hlavni funkciu, spocivajicu v pridavani jedného alebo viacerych zvyskov
adenozindifosfat ribozy (dalej len ADP-rib6zy) na postranné retazce cielenych prote-
inov. Po najdeni poskodenia DNA sa na DNA naviaze a ADP-ribozyluje proteiny, ktoré
sa v tomto mieste nachadzaju. Tuto ADP-ribézovu znacku rozpoznaji dalsie enzymy;,
ktoré budu nasledne v opravovani poskodenej DNA pokracovat [30]. Enzymaticka ak-
tivita bola dokazana napriklad u ¢loveka, ale predpoklada sa, Ze u organizmov, ktoré
tento protein maju, s vysokou pravdepodobnostou funguje na principe, ktory sme po-
pisali, hoci tato funkcia nemusela byt u nich testované. Proteiny PARP sa vyskytujua v
roznych organizmoch, boli objavené v baktériach, rastlinach aj zivoc¢ichoch ([19], [35]).

Zmamena to, ze proteiny PARP plnia esencialnu funkciu pre Zivot a delenie bunky, ¢o
by, v pripade pritomnosti privelkého mnozstva poskodeni DNA, bunka nedokazala. Pre
zdravé bunky st teda nevyhnutné. Rovnako to vSak plati aj pre nadorové bunky, ktoré
sl vynimoc¢né tym, Ze st viac-menej nesmrtelné a vedia sa nekontrolovatelne delit.
Takéto rychle delenie buniek v8ak sposobuje vela mutécii a zmien v genetickom kode
bunky, nasledkom ¢oho maji nadorové bunky extrémne vysoké naroky na svoje opravné
mechanizmy DNA, pricom na tychto opravach sa podiela aj protein PARP1. V zaujme
lie¢enia rakoviny preto vznikla myslienka zakomponovat do liecby préve znefunkénenie
proteinu PAPRI1 tak, Ze sa nebude schopny viazat na DNA, ¢im sa zabrani efektivne;j
oprave poskodenia DNA ([42], [43]). Takymto latkam, ktoré brania funkcii enzymov,
hovorime inhibitory [33]. PAPR inhibitory v kombinécii so standardnou chemoterapiou
zabezpecia takzvana syntetickd letalitu naddorovych buniek - bunky buda mat prilis
vela poskodeni DNA a nefunkény PARP1 enzym, nésledkom ¢oho nebudd schopné
opravovat zmutovanu a poSkodenti DNA a odumri. Zistilo sa, Ze takato kombinovana
liecba je velmi ac¢inna. Ako asi Ziadna lie¢ba rakoviny nie je tplne dokonald, tak isto
nie je ani liecba PARP inhibitormi, a preto je vo vSeobecnom zaujme nadalej skimat
fungovanie PARP proteinov pre ich efektivne a cielené ovlddanie.

Napriek tomu, ze PARP proteiny st dobre preskimané, je prinosné sa o nich do-
zvediet este viac. Daju sa pozorovat vlastnosti celej PARP rodiny naprie¢ viacerymi
taxonomickymi skupinami a potom porovnavat spréavanie a znaky tychto proteinov u
roznych organizmov. Do nedévna sa myslelo, Ze protein PARP u kvasiniek chyba, a
preto u nich nebol studovany. Na Prirodovedeckej fakulte Univerzity Komenského sa
vSak tento protein podarilo objavit u druhu Yarrowia lipolytica, a teda je mozné za-
radit ho do stadie spolu s ostatnymi PARP proteinmi a zistit o iom nové informacie.
Fungovanie tohto proteinu je sice obdobné ako fungovanie spominaného PARP1, avsak
nie je uplne jasné, aka je motivacia pridavania znacky v podobe ADP-ribozy a ¢i sa
skutocne podiela na opraviach DNA. Preto sme sa v nasej praci zamerali na objavenu
katalytickii doménu a préave jej sekvencidm z kvasiniek sme prisposobili celd analyzu,

aby bola ¢o najrelevantnejsia prave pre ne. Kvasinky st navySe vybornym modelovym
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organizmom aj v laboratoriach a ziskané poznatky z bioinformatickej analyzy sa daja
relativne Tahko vyuzit aj experimentalne.

Hlavnym cielom nasej prace bolo porozumenie fungovania a pouZitie bioinformatic-
kych nastrojov pre hladanie koevolvujicich pozicii a proteinovych sektorov. Skumali
sme taktiez odliSnosti a spojitosti tychto nastrojov. Kedze pre Tudsky PARP1 uz mame
stanovenych viacero terciarnych struktur, ktoré su blizke aj ku najdenym doménam
kvasiniek, na mapovanie pozicii sme pouzili jednu z nich, konkrétne 1WOK, ziskanu
z verejnej databazy RCSB PDB (z angl. The Research Collaboratory for Structural
Bioinformatics Protein Data Bank, [8]).



Kapitola 2
Bioinformatické metody

V tejto kapitole rozoberieme principy fungovania dvoch bioinformatickych metod na
stanovenie konzervovanosti jednotlivych pozicii, pripadne na néasledné urcenie polohy
proteinového sektora. Vysvetlime vztahy medzi jednotlivymi metédami, ich spolo¢né

ciele, ale aj rozdielne postupy a stanoviska.

2.1 Statistical coupling analysis

Statisticka analyza prepojeni (d'alej len SCA, z angl. Statistical Coupling Analysis) je
bioinformatickda metéda na najdenie proteinovych sektorov [38|. Funguje v dvoch za-
kladnych krokoch: statistika prvého a druhého radu. Jej zakladnou podstatou je urcenie
miery konzervovanosti vSetkych pozicii proteinu a s jej pomocou néajdenie tych pozicii,
ktoré spolu koevolvuju. Predstavitelia SCA navyse tvrdia, Ze nie vSetky aminokyseliny
na poziciach, ktoré spolu koevolvujt, musia byt aj v priamom fyzickom kontakte v ter-
ciarnej Struktare. Findlnym krokom je samotné lokalizacia sektoru a definovanie jeho
polohy, teda ktoré pozicie a k nim prisliichajice aminokyseliny ho tvoria. V nasleduju-
com texte ilustrujeme priebeh programu obrazkami, ktoré vznikli pri samotnej analyze
nasho pozorovaného proteinu PARP pre ndhodnt mnozinu 500 sekvencii z celej jeho
rodiny (vstup nahodny vyber, vid. Tab. 3.1, pre kod vid. Dodatok B: elektronicka
priloha: Kody /printResultsSK.py).

2.1.1 Priprava vstupnych dat

Vstupom SCA je M zarovnanych sekvencii proteinov s L poziciami v zarovnani. Mo-
zeme predpokladat, Zze sekvencie, ktoré maja vela medzier a nedefinovanych aminokyse-
lin, sa v tomto zarovnani nenachadzaju. Aby sme ziskané vysledky vedeli vizualizovat,
budeme pozadovat, aby sme pre aspon jednu sekvenciu poznali atomickd 3D struktiru
proteinu. Zaroven predpokladame, ze M predstavuje dostato¢ne velky pocet sekvencii

pre déveryhodné stanovenie frekvencii aminokyselin na jednotlivych poziciach.
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Predtym, ako sa samotné frekvencie vypocitaji, je potrebné urcit , vahu kazdej
sekvencie. Pridavanie vah sekvenciam je potrebné z toho dévodu, Ze vo vstupnom za-
rovnani mame rozne sekvencie proteinov, ktoré sii si navzajom podobné. V niektorych
pripadoch vSak moze byt podobnost retazcov velmi vysoka, ¢o by mohlo viest ku
skreslenym a nepresnym vysledkom. Nech w;g je vaha sekvencie s a nech N; je pocet

sekvencii, ktoré maju zhodu aspon 80 % so sekvenciou s [38]:

Wy = — 2.1

s NS ( )

Pridanim vah w, zabezpecime, Ze vSetky prilis podobné sekvencie zoberieme do tivahy
pri pocitani dalsich hodnot iba ako 1 celok, teda iba ako 1 sekvenciu. Znamené to,
ze podobnym sekvencidm, ktoré budi v zarovnani vo va¢som pocte priradime men-
Siu vahu ako tym, ktoré budi mat v zarovnani menej podobnych sekvencii. Pomocou

vypocitanych vah vieme zéroven vyratat efektivny pocet sekvencii M,y :

Meff = Zws (22)

Vyskyt aminokyseliny a v sekvencii s na pozicii < oznac¢ime premennou z¢;, pricom
x% = 1 pokial sa a na pozicii i v sekvencii s vyskytuje, inak plati, ze % = 0. Frekvenciu
aminokyseliny a na pozicii ¢ v ramci celého zarovnania (teda v ramci vSetkych sekvencii)
oznacime ako f. Zavedieme eSte regularizacny parameter A, ktory zabezpe¢i nenulové

hodnoty f£, potom [38]:

1—A A
o _ S wat + = 2.3
fz Meff . w xsz + 21 ( )

Priemernt frekvenciu vyskytu aminokyseliny a vo vSetkych existujicich proteino-
vych sekvenciach ozna¢ime ¢*. Tuto hodnotu ziskame z dat z NCBI databéazy (z angl.
National Center for Biotechnology Information, 32|, [41]). Ak ¢* chceme spresnit, po-
trebujeme vyjadrit celkovii frekvenciu medzier vo vsetkych sekvencidch néasho zarovna-
nia, ¢°, pricom plati rovnost [41]: ¢* = 3, f?/L, kde f? vyjadruje frekvenciu medzier
v i-tom stipci a plati: f2 = 1 — 329, . Frekvenciu f° moézeme chapat ako opaéni
pravdepodobnost vyskytu hocijakej aminokyseliny na danej pozicii. Spresnentt hodnotu
q* vieme vyuzit napriklad pre vypocet celkovej konzervovanosti nejakej pozicie (2.9) a
zapiseme ju ako ¢

7 =01-) (2.4)

Kedze sa vSak v SCA pracuje najma s dvojicami pozicii, potrebujeme vyjadrit aj
spolo¢ni frekvenciu dvoch aminokyselin a a b na poziciach i a j, pricom opéat pouzijeme
rovnaky regulariza¢ny parameter A, ako [38|:

b A

1—A
fi“»b = Wexe T + — (2.5)
J Meff Z ¥

S



2.1. STATISTICAL COUPLING ANALYSIS 11

2.1.2 Relativna entropia ako nastroj na vypocitanie konzervo-

vanosti pozicie

Prvym krokom SCA je Statistika prvého radu - stanovenie konzervovanosti (vid. Kap.
1.2) kazdej pozicie proteinu. Tuto hodnotu vyjadrime pomocou relativnej entropie.
Entropia v teodrii pravdepodobnosti predstavuje mieru neurcitosti alebo neistoty na-
hodného procesu. Entropia pre diskrétnu ndhodnt premenni X s pravdepodobnostami
p(z;) pre elementarne udalosti z1, ..., z, je udavana v bitoch a je definovana Shanno-

novym vzorcom [13] :

H(X) = — Y plr) log, p(a) (26)

Relativnu entropiu vyjadrujeme ako mieru vzdialenosti medzi dvoma pravdepodob-
nostnymi distribiciami. KedZe vSak tato miera nie je symetrické, nedé sa o nej hovorit
ako o vzdialenosti v pravom slova zmysle. Napriek tomu sa Casto o relativnej entropii
uvazuje prave tymto sposobom. Pre pravdepodobnostné distribticie p a ¢ je nasledovne
definovana [13]:

D(p| q) = Zp ;) In E ; (2.7)

Mozeme si v8imnut, Ze relativna entropia nadobida len nezaporné hodnoty a klesa, ak
sa p(z;) blizi ku ¢(x;) a rovna nule je iba v pripade, Ze plati p(z;) = q(z;) pre vSetky
ie{l,...,n}.

Konzervovanost aminokyseliny a na pozicii ¢ oznac¢ime D{ a na jej vypocet pouzi-
jeme prave spominant relativnu entropiu. Vyjadrujeme teda vzdialenost medzi dvoma
pravdepodobnostnymi distribiiciami, konkrétne medzi frekvenciou aminokyseliny a na
pozicii 4, teda f{ a jej priemernou frekvenciou vo vsetkych proteinoch ¢*. D{ zapiSeme

nasledovne:

fa 1 — fo
! - Ji

D= filn "t 4 (1 f¢ .
P e A= ) (2:8)

Vidime, ze vzorec D} je viazany iba na jednu aminokyselinu. Preto sa aj hodnota
entropie odvija iba od toho, ¢ sa dané aminokyselina na danej pozicii nachadza (s
pravdepodobnostou f{) alebo nie (s pravdepodobnostou 1 — f#). Ak chceme vyjadrit
konzervovanost pozicie ¢ vzhladom na vSetkych 20 aminokyselin, je navySe potrebna

prave hodnota ¢* (2.4) a plati:

a

D; = Z fiin (2.9)

Pomocou D; hodnot vieme napriklad vizualizovat mieru konzervovanosti kazdej pozicie
na histograme (vid. Obr. 2.1).
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Obr. 2.1: Histogram zobrazujici mieru celkovej konzervovanosti jednotlivych pozicii
v katalytickej doméne proteinu PARP. Prislusnost pozicii do najdenych proteinovych
sektorov je vyjadrena odlisnymi farbami, pri¢om ¢erne stipce predstavuju pozicie, ktoré

nie su priradené do ziadneho sektora.

2.1.3 Korelacie konzervovanych pozicii

Druhy krok SCA je statistika druhého radu - vytvorenie takzvanej vahovanej korelac-
nej matice konzervovanosti (dalej len matica konzervovanosti alebo korela¢na matica),
ktord bude ur¢ovat korelacie medzi jednotlivymi dvojicami pozicii (vid. Obr. 2.2).
Vdaka nej budeme vediet povedat, ktoré dvojice pozicii navzajom koevolvuju (vid.
Kap. 1.3). Jej prvok, korelaciu dvoch aminokyselin (a, b) na poziciach (i, j), vyjadrime
ako rozdiel spoloc¢nej frekvencie dvoch pozicii Zb a f“ ?. Co predstavuje ocakivany
spolo¢ny vyskyt aminokyselin (a,b) na poziciach (i, 7) bez pritomnosti ich vzajomne;j
korelacie [21]:
=1 — 1Al (2.10)
Na to, aby sa zobrala do tvahy aj konzervovanost samostatnych pozicii, je potrebné
pridat hodnotdm C’fjb vahu. Miera vahy danej pozicie 7 s aminokyselinou a, teda ¢,
sa da vyjadrit ako zmena (derivacia) konzervovanosti D¢ vzhladom na f£ ([21], [41]).

go = 908 _ lf(l—q“)] (2.11)

Potom:

S (C AT

Prvok matice konzervovanosti bude potom definovany ako:

Ceb = gibCgh (2.12)
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Obr. 2.2: Korelacnd matica éij . Na osi z a y su pozicie domény proteinu PARP a
hodnota jej prvku je hodnota korelacie medzi dvoma poziciami. Vidime silno korelovany
zhluk v hornej ¢asti matice. V ramci celej matice pozorujeme aj v primérnej Struktire

vzdialené, no napriek tomu silno korelované dvojice.

V praxi sa najcastejSie stretdvame s dvojrozmernymi maticami, pretoze praca s
nimi je jednoznacna a ovela jednoduchs$ia ako s viacrozmernymi. KedZe je aktualna
matica konzervovanosti C’f]b Stvorrozmerné, na jej prevod do dvoch rozmerov pouZzijeme
Frobeniovu normu [12]| pre kazdi maticu velkosti 20x20, ktora predstavuje maticu

konzervovanosti pre dvojicu pozicii (i, j), nasledkom ¢oho dostavame [41]:

(2.13)

Navyse, pri vykonavani Statistickych analyz ¢asto dochadza k chybam, sposobenym
roznymi faktormi. V. SCA sa pri vytvarani matice konzervovanosti objavuje takzvany
Statisticky a historicky Sum. étatisticky Sum vznikd v dosledku pouzitia konecného
mnozstva dat a historicky Sum sa tvori kvoli fylogenetickym pribuznostiam medzi or-
ganizmami, ktorych sekvencie proteinov pozorujeme. Oba druhy Sumov zapri¢inuju
nerelevantnost niektorych hodndét matice, a preto je ziaduce sa Sumom vyhnut, res-
pektive ich nejakym spdsobom potlacit. Historicky Sum je mozné eliminovat vhodnym
vyberom sekvencii tak, aby sme mali zasttipenie roznych organizmov v nasej vzorke pri-
blizne rovnaké. Taktiez vahovanie sekvencii pomaha tento Sum minimalizovat. Ostéva
nam preto vyriesit Statisticky Sum, ktorého pric¢inou vzniku v nasom pripade je praca
s kone¢énym poc¢tom vstupnych sekvencii. Jeho potlac¢enie zabezpe¢ime dekompoziciou
matice podla vlastnych hodnét. Tomuto problému sa venujeme v nasledujucej podka-
pitole (vid Kap. 2.1.4).
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2.1.4 Poloha sektora

Néjdenie a urcenie polohy sektora je primarnym cielom celej SCA analyzy. Povazujeme
ju za najspecifickejsiu a vypoctovo najnaroc¢nejsiu cast SCA. Ako ziskame z matice
skupiny Statisticky nezavislych korelujicich pozicii? Hladanie sektorov vyuziva rozne
metody z algebry a Statistiky a spociva v troch na seba nadvéazujucich krokoch. Prvym
z nich je dekompozicia matice é’ij pomocou vlastnych hodndét, pricom dekompoziciu
zapiSeme pomocou nasobenia matic [21]:

C=VAVT (2.14)

Matica A je diagonélna matica, obsahujica vlastné hodnoty. Pozicie matice é’ij line-
arne kombinujeme a premietame ich do novych dimenzii - vlastnych vektorov, ktoré st
ulozené do stIpcov matice V. Vlastné hodnoty nam potom hovoria o délezitosti prislus-
nych vlastnych vektorov. Tym, Ze potrebujeme ziskat iba Statisticky vyznamné vlastné
hodnoty, slizi tato dekompozicia zédroven aj ako nastroj na eliminaciu Statistického
Sumu. Znamena to, ze sa zbavime takych vlastnych hodnét, ktoré by sme ziskali aj z
nahodného vstupného zarovnania. Taktto nahodna vzorku vytvorime vertikalnym pre-
mieSanim stlpcov pévodného vstupného zarovnania, teda premieSsame aminokyseliny
v ramci kazdého stlpca zvlast. Takto odstranime vietky korelacie a zaroveil zacho-
vame jednotlivé frekvencie pozicii. Z novoziskaného zarovnania vytvorime novi maticu
konzervovanosti a z nej nové vlastné hodnoty. Toto premieSanie spravime vela krat a
pre kazda vlastni hodnotu vypocitame jej priemernt hodnotu. Hladané signifikantné
vlastné hodnoty z nasej prvotnej matice konzervovanosti najdeme tak, ze ponechédme
vSetky jej vlastné hodnoty, ktoré s vacsie ako druha najvacsia priemerné vlastna hod-
nota ziskana z matic konzervovanosti nadhodnych zarovnani. Najvacsia vlastna hodnota
je totiz vzdy povazovana za trividlny dosledok zachovania nezavislej konzervovanosti
kazdej pozicie, kedze sa aminokyseliny premieSavaji iba v ramci stlpcov a nie riad-
kov (vid. Obr. 2.3, [21]). K vybranym vlastnym hodnotam potom dostaneme aj vyber
vlastnych vektorov, ktoré nam aktualne tvoria prvotné rozdelenie pozicii - pre kazdua
poziciu mame skore prislusnosti do kazdého z vlastnych vektorov [38].

Pre¢o nam v8ak nestadi tato dekompozicia a je nutné vykonat dalsiu? Problém na-
stava v tom, ze dekompozicia matice pomocou vlastnych hodnot nie je dostatocne silna
na rozdiel od uplnej Statistickej nezavislosti. Pri jej hladani je totiz potrebné nie len
zbavit sa korelacii medzi dvojicami pozicii, ale aj zbavenie sa korelacii vyssich radov,
na ¢o vyuzijeme takzvanu analyzu nezéavislych komponentov (dalej len ICA, z angl.
Independent component analysis). ICA zabezpe¢i pomocou numerickych optimalizacii
transforméciu najlepsich vlastnych hodnét a ich vektorov do maximalne nezavislych
komponentov (dalej len komponentov) |7]. Zahfna iterativne vytvorenie Specialnej ma-

tice W, pomocou ktorej tito transforméciu zabezpeci [21].
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Obr. 2.3: Graf znézornujuci distribtciu priemernych vlastnych hodnét z ndhodnych
matic (¢ervend &ara) a z povodnej matice Cy; (Gierne stipce). Signifikantné vlastné

hodnoty (VH) st oznacené Sipkou.

Nakoniec ziskame maticu V?, ktorej jednotlivé stIpce odvodime nasledovne, pricom z

predstavuje pocet signifikantnych vlastnych hodnot:

Prvky v matici V? nam urcuja dostatocne presné a doveryhodné skére prislusnosti
pozicie do nalezitého nezavislého komponentu. Distribiicia tychto hodndt pre kazdy
nezavisly komponent sa da namapovat na Studentovo rozdelenie, pricom do daného
nezavislého komponentu st nakoniec priradené tie pozicie, ktorych skore prislusnosti
patri medzi 5 % najvyssich skore pre dany komponent (vid. Obr. 2.4). ICA navyse
zabezpecuje, Ze ak je jedna pozicia v ramci najlepsich 5 % vo viac neZz jednom ne-
zévislom komponente, pomocou jednoduchych algoritmov spréavne priradi poziciu len
do jedného z nich. Pri rozhodovani o priradeni do nezévislého komponentu sa snazi
dosiahnut ¢o najvyssiu mieru koevolicie pozicii v ramci komponentu [40]. Z medzivy-
sledkovych vizualizacii je vidiet, Ze dekompozicia do nezavislych komponentov lepsie
rozdeluje pozicie do Statisticky nezéavislych skupin (vid. Obr. 2.5).

Poslednym krokom je na zaklade nidjdenych nezavislych komponentov urcit umiest-
nenie proteinovych sektorov. Bohuzial, nie vZdy jeden nezéavisly komponent determi-
nuje prave jeden sektor, pretoze ani samotna ICA nezabezpeci stopercentnt nezavislost.

Preto treba ziskané komponenty hlbsie preskimat.
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Obr. 2.4: Mapovanie hodnot prislusnosti vSetkych pozicii do nezavislého komponentu
¢.1 ku Studentovmu rozdeleniu. Prerusovana c¢iara ukazuje minimalnu hodnotu pre
zaradenie pozicie do daného komponentu (5 % najlepsich). Cervena krivka znazoriuje

priebeh Studentovho rozdelenia.
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Obr. 2.5: Grafy v hornom rade znazornuju zavislosti prislusnosti pozicii do vlastnych
vektorov(VV). Z grafov nie je tplne jasné, ktoré pozicie st priznacnejsie k nejakému z
vektorov. Naopak, na grafoch v spodnom rade, kde st zobrazené zavislosti medzi skore
prislusnosti pozicii do nezavislych komponentov (NK), je prislusnost ku jednotlivym

komponentom jednoznacnejsia (usporiadanie sa pozicii do tvaru pismena L)

Kazdy takyto najdeny komponent moze mat dve mozné vysvetlenia: (1) skutocne pred-
stavuje najdeny nezavisly sektor, alebo (2) predstavuje iba ista ¢ast nejakého sektora. Z
toho vyplyva, Ze treba systematicky hladat a odliit také komponenty, ktoré samy tvo-
ria sektor. Nasledne treba spravne pospajat tie komponenty, ktoré spolo¢ne tvoria ten
isty sektor. Na rozdiel od predoslych faz, tento krok sa robi ru¢ne, na zéklade hladania
zavislosti a korelécii pozicii naprie¢ jednotlivymi komponentami pomocou matice, v
ktorej vidime mieru prislusnosti vSetkych pozicii ku kazdému nezavislému komponentu
a silu koevolucie dvojic pozicii. Jej preusporiadanim a zoskupenim komponentov do
novych celkov vieme vizualne overit aj zavislosti ziskanych sektorov (vid. Obr. 2.6)
[38].
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B Preusporiadané nezévislé komponenty do sektorov
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Obr. 2.6: Tepelné mapy rozdelenia pozicii do nezavislych komponentov (NK) a néa-
sledne sektorov. Jednotlivé riadky a stlpce st pozicie, zaradené do nejakého nezéavislého
komponentu (resp. sektora). Mriezka zvislych a vodorovnych bielych ¢iar predstavuje
rozdelenie do nezavislych komponentov (resp. sektorov), teda napriklad prvy riadok
a prvy stlpec predstavuje prvy nezéavisly komponent (resp. sektor). Nezavislé kompo-
nenty su usporiadané podla ich doélezitosti zhora (resp. zlava), od najvyznamnejsieho
po najmenej vyznamny. Jeden Stvorcek na pozicii [i,j] predstavuje vysku korelacie
dvojice pozicii ¢ a j v matici. Miera korelacie je znacena farebnou skalou od modrej
az po zltu, pricom ¢im je farba zltSia, tym je korelacia silnejsia. Matica A zobrazuje
pozicie zoradené podla prislusnosti do daného komponentu. Matica B zobrazuje preu-
sporiadant maticu A po zoskupeni komponentov 1, 2, 4 a 5 a zachovania komponentu

3 v povodnom stave.

2.2 GREMLIN

GREMLIN (z angl. Generative REqgularized ModeLs of proteINs) predstavuje metodu,
ktora bola vyvinuta skupinou Davida Bakera, vyuZzivajicu ucenie pre hladanie Statis-
tickych modelov pre dani proteinova rodinu [25]. Svoje vypocty riesi pomocou glo-
béalnych statistickych modelov - Markovove ndhodné polia [6]. Jej hlavnym cielom je
najdenie dvojic pozicii, ktoré su vo fyzickom kontakte v tercidrnej Strukture prote-
inu, v koneénom désledku tak predikovat celkova 3D Strukttru a zlepsovat takzvané
komparativne modely pre tito predikciu, pricom sa navySe moze pouzivat aj pri dizaj-
novani novych proteinov, s podobnymi Statistickymi vlastnostami. Metoda je zalozena
na tom, ze prave koevolucia je silnou a smerodajnou informéciou pre hladanie priamych
kontaktov [25].

V tejto praci nas v pripade metody GREMLIN viac zaujima chapanie a interpreté-
cia vysledkov ako implementac¢né detaily a samotny beh programu, v dalsej podkapitole

vSak priblizime principy jeho fungovania. Stretavame sa tu totiz aj s rozdielnymi
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nazormi predstavitelov metody SCA a GREMLIN na tému o vzdialenosti koevolvuju-
cich pozicii v terciarnej struktire proteinu. Na rozdiel od autorov SCA analyzy, Baker a
kol. tvrdia, ze takmer vSetky dvojice, ktoré spolu koevolvuju je mozné najst priamo vo
fyzickom kontakte v aspon jednej 3D Struktire pozorovaného proteinu. V pripade SCA
boli takto vzdialené koevolvujice pozicie prave nie¢im pochopitelnym, ocakavanym a
vysvetlovanym napriklad vzdialenou spolupracou aminokyselin v proteinoch [37].
Hlavnou vyhodou GREMLIN-u oproti SCA je to, Ze dokéze rozlisit takzvané priame
a nepriame korelécie medzi poziciami. Priame korelacie st medzi poziciami, ktoré na-
ozaj koevolvuju. Avsak spravanie takychto algoritmov je tranzitivne, ¢o sposobi, ze ak
existuje priama korelacia ¢+ — j a zaroven j — k, tak potom vznika aj takzvané ne-
priama korelédcia ¢ — k, ktora vSak v skutocnosti nemusi odrazat skuto¢ny vztah medzi

poziciami ¢ a k. RieSeniu tejto problematiky sa venujeme v nasledujiicej podkapitole.

2.2.1 Matematické pozadie algoritmov GREMLIN-u

Vstupom pre GREMLIN je, podobne ako v SCA, subor zarovnanych sekvencii prote-
inu. GREMLIN na rozdiel od SCA nevyuziva algebraické operacie na maticiach, ale
svoje vypocty riesi pomocou globalnych statistickych modelov. Vyuziva princip maxi-
malnej entropie, ¢o znamené Ze je snaha dosiahnut ¢o najvyssiu entropiu pri danom
pravdepodobnostnom rozdeleni [6].

Pravdepodobnostny model je definovany pomocou diskrétnej ndhodnej premenne;j
X;, ktord predstavuje kompoziciu aminokyselin na pozicii 2. Hodnoty, ktoré X; nado-
buda su 1,...,21 , kedze existuje 20 aminokyselin a jedna medzera. Spolu mame teda
21 stavov X;. Na to, aby sme reprezentovali celé nase zarovnanie s po¢tom stlpcov L,
ozna¢ime ho ako X a definujeme ako X = X, Xs, ..., X;. Pravdepodobnostny model,
ktory potom GREMLIN pouziva, je definovany ako P(X) a pocita pravdepodobnost

kompozicie nasho zarovnania [25]:

L L
PX=x)= ;exp (Z [VZ(xZ) + 3wy (i, x])]) (2.16)
i=1 5>

Vo vzorci pre P(X) mame tri dolezité parametre. Prvym je pole v, pricom jeho
prvok v; je mnozina pravdepodobnosti vyskytu pre kazdt aminokyselinu na pozicii ¢ v
proteine. Druhy parameter je matica w. Jej prvkami st taktiezZ matice w; ;, ktoré pre
dvojicu pozicii ¢ a j urcuju ich vzajomna korelaciu pre vsetky dvojice aminokyselin.
Znamena to teda, Ze w je matica matic velkosti 21 x 21 pre v8etky dvojice pozicii v
proteine. Poslednym je Z, ¢o je normaliza¢né konstanta, ktora zabezpecuje to, ze stucet
vSetkych pravdepodobnosti je 1. Zarovnanie reprezentované pomocou Markovového
nahodného pola, si moézeme v jednoduchosti predstavit ako neorientovany uplny graf,

pricom méa L vrcholov, teda jeden vrchol pre kazdu poziciu, respektive stipec. Kedze
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hovorime o iplnom grafe, hrany st medzi vSetkymi dvojicami vrcholov. Stvislost medzi
touto reprezentaciou a parametrami v a w je v tom, ze vaha hrany medzi vrcholmi 7 a j
je reprezentovana maticou w; ; a vrchol ¢ ma svoje parametre podla pola v;. Hodnoty
v matici w; ;, resp. parameter hrany, urcuje do akej miery vrcholy, teda pozicie, spojené
touto hranou koreluji. Cim vy&Sia je hodnota parametra, tym je korelacia silnejsia. Ak
by sme mali vyjadrit, Ze medzi vrcholmi ¢ a j nie je zZiadna korelacia, vSetky prvky w; ;
by boli nulové.

Cielom pravdepodobnostného modelu je maximalizovat pravdepodobnost nasho za-
rovnania, teda optimalne urcit hodnoty parametrov v a w. Znamena to, ze v nasom
grafe potencidlne chceme mat ¢o najvyssiu vierohodnost, aby sme dosiahli ¢o najvacsiu
pravdepodobnost nésho zarovnania. Je to teda proces ucenia sa samotnej Struktury
grafu a jeho parametrov. Prvym intuitivnym rieSenim by bolo maximalizovanie vSet-
kych parametrov v grafe. Lenze to spdsobi vznik faloSnych a nepriamych korelacii, o
ktorych vieme, Zze sa ich GREMLIN snazi odfiltrovat. Vychodiskom pre rieSenie para-
metrizacie hran aj vrcholov je takzvana regularizacia [6].

Regularizacia modelu funguje nasledovnym sposobom. Pocas procesu ucenia sa pre
dvojicu parametrov v a w spocita hodnota R, ktord predstavuje celkovii hodnotu
penalizacie, ktord sa od pravdepodobnosti zarovnania musi odé¢itat. Hodnota R sa
ziskava ako sucet penalizacii za kazdt hranu, ktori model vypocita. Navyse, ¢im vicsiu
hodnotu parametra v matici v alebo w chce model pridat, tym vyssiu penalizaciu za
nu musi ,,platit “. On v8ak vie, Ze chce dosiahnut ¢o najvyssiu pravdepodobnost pre
zarovnanie, je preto v jeho zaujme ziskat ¢o najnizsiu penalizaciu a zaroven najvyssiu
pravdepodobnost. Algoritmus penalizicie je nastaveny tak, Ze pre tranzitivne hrany,
ktoré by predstavovali nepriame korelécie, je vyska penalizacie prilis vysoké, preto ju
do grafu neprida a namiesto nej prida hrany priamych korelacii (6], [25]).

V nasej praci nas primarne zaujimaju hodnoty korelacii medzi dvojicami pozicii,
ktoré su obsiahnuté v matici w. Tato matica prechadza este dalsou korekciou, pri-
¢om hodnoty tejto upravenej matice predstavuju nase hladané korelacie ([11], [25]).
GREMLIN navysSe skaluje tieto hodnoty tak, aby pre vysledné skore platilo, Ze pokial
nadobuda hodnotu vacsiu ako 1, znamené to, ze korelacia medzi pozorovanymi dvoma

poziciami je znacne vysSia ako priemerné korelacia medzi ostatnymi.

2.2.2 Dalsia praca s modelom

Okrem vysvetlovania vzdialenych korelujucich pozicii sa autori GREMLIN-u zaoberaju
aj dal8imi zalezitostami, a to porovnavanim uz existujucich homologickych struktar s
takzvanymi komparativnymi modelmi, ktoré st uzito¢né hlavne pri dizajnovani novych
proteinov a pri vytvarani terciarnych Struktar. Dnes uz pozname vela priestorovych

struktur proteinov a stretdvame sa tak so skutocnostou, ze mnohé proteiny, ktoré sa
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podrobujt analyzam, ako je GREMLIN, uz vlastne maju stanoveni svoju 3D Struk-
taru. Vyvstava ndm preto otézka, na ¢o je vlastne dobré robit predikcie kontaktov
pozicii a pomocou nich zlepSovat takéto komparativne modely, ¢o nanovo predpove-
daju terciarnu struktiru. Prvym dévodom je overenie spravnosti uz najdenej struktiry.
Vzhladom na to, Ze vacSina novych Struktur je taktiez predikovana iba pomocou bio-
informatickych technologii, jej potvrdenie pomocou inej metdédy je urcite napomocné
a pridava Strukture vyssiu doveryhodnost. Faktom vS8ak ostéva, ze ak sa komparativny
model mapuje na GREMLIN-om najdené kontakty rovnako dobre ako uz existujtca
homologicka struktira, ni¢ nové sa nedozvieme a komparativny model nie je mozné d'a-
lej zlepSit. Av8ak pokial sa homologicka Struktura mapuje na najdené kontakty lepsie
ako doteraz néjdeny komparativny model, je zrejmé Ze vieme tieto informécie vyuzit
na jeho zlepsovanie.

GREMLIN teda vyuziva aj metody HHsearch a HHblits [45|, pomocou ktorych
vieme zistit, ako sa predikcia kontaktov zhoduje s informaciami z uz existujucich
struktar. Metoda HHblits najde v databéze proteinov UniProt [47] také sekvencie,
ktoré pridd do nésho zarovnania a vytvori tak obohatené nové zarovnanie. Pomo-
cou HHsearch sa z databazy PDB [8] najdu homologické struktury pre nas referencny
pozorovany protein a vyrobi sa pre neho predpocitané zarovnanie a prislusny Skryty
Markovov Model. Predpocitané zarovnanie sa potom porovna s nasim vstupnym zarov-
nanim (upravenym pomocou HHblits). Podobnost predpoé¢itaného zarovnania a nasho
zarovnania vyjadruje HHA. Pokial st sekvencie tychto dvoch zarovnani velmi po-
dobné, HH A mé nizku hodnotu a znamené to, ze pre nas referenény protein existuje
dobra 3D struktira a nepredpokladdme, ze GREMLIN-om najdené kontakty prinasaja
nové informécie. Naopak H HA rastie s vac¢Sou rozdielnostou tychto dvoch zarovnani.
Maximalnu hodnotu 1 nadobudne, ked k pozorovanej sekvencii homologicky vzor so
strukturou neexistuje. Experimentalne sa zistilo, ze HHA je smerodajna vtedy, ak
plati, ze HHA > 0.5. Znamena to, Ze vo vypocitanej korelacnej mape je dokonca viac
uzitocnych informécii o kontaktoch medzi aminokyselinovymi zvyskami nez v danej

homologickej strukture [25].

2.2.3 GREMLIN a vzdialené koevolvujtice pozicie

Ako uz bolo spomenuté vyssie, autori GREMLIN-u sa snazia poukazat na to, ze takmer
vSetky skutocne korelujtuce dvojice sa daju najst v priamom kontakte. Ako si

GREMLIN vysvetluje vzniknuté vzdialené koevolvujice pozicie, teda také, ktoré v
strukture netvoria kontakt? Jednym z moznych dovodov je pouzitie chybnej struktury.
Vyskyt takychto dvojic klesa pri pouziti lepsieho rozliSenia pouzitej Struktury. Naopak,
vysoky pocet je mozny pri proteinoch so Struktirou s nizkym rozliSenim a v proteinoch

s vysokym poctom repetitivnych sekvencii.
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V tomto pripade totiz symetria tychto sekvencii zvySuje vznik korelacii medzi amino-
kyselinami, ktoré ale v skutoc¢nosti nie st v kontakte. Preto sa takymto proteinom s
vysokym po¢tom opakujtcich sa sekvencii chceme vyhnut [3]. Stéle sa v8ak v niekto-
rych pripadoch objavuju skutocne korelujice dvojice napriek tomu, ze v Strukture sa
vzdialené. Ich povod je potrebné hladat v biologickom pozadi vlastnosti a spravania sa
proteinov.

Prvé vysvetlenie sa opiera o také formy proteinov, ktoré st tvorené viacerymi mono-
mérmi. Je dokdzané, Ze napriek velkym vzdialenostiam korelujucich dvojic v samostat-
nych monoméroch, st najdené ich fyzické kontakty prave medzi monomérmi navzajom.
Ich interakcie st najc¢astejsim dovodom vzniku vzdialenych korelacii. Druhé vysvetlenie
sa odvoléva na Struktirnu variabilitu proteinov. Vdaka nej sa moze stat, Ze korelujuca
dvojica sa v jednej namapovanej Struktire danej proteinovej rodiny moze javit ako
vzdialena a v inej Struktire tej istej rodiny ako priamy kontakt. Zaroven s ou suvisia
aj konformac¢né zmeny proteinu, ktoré sa nedaju vidiet v jednej Struktire vSetky naraz.
To znamena, Ze ak mame dve Struktary pre jeden protein v dvoch réznych konformac-
nych stavoch, je mozné, ze v jednej struktire bude koevolvujuca dvojica vzdialena a v
druhej bude mat mensiu vzdialenost alebo az tvorit kontakt.

GREMLIN vo svojich vypoctoch zahifia aj takéto vysvetlitelné vzdialené korelu-
juce dvojice a maju skore priblizne také vysoké, ako spravne nédjdené v samostatnych
monoméroch. Stale vSak ostavaju tie, ktoré nie si nijakym sposobom vysvetlitelné.
GREMLIN im vsak prida relativne nizke skore a buda tak povazované za nie tplne
relevantné. Prave takymto sposobom sa GREMLIN snazi viac menej takéto dvojice

ani nepripustat [3].

2.2.4 Vysledky, ktoré GREMLIN pontka

Pre ziskanie vysledkov z tejto metody je mozné pouzit pracovné webové rozhranie
http://gremlin.bakerlab.org. Ponika vyhotovenie GREMLIN analyzy priamo v pre-
hliadac¢i s prehladnym vystupom vizuédlne zaujimavych vysledkov. Jednym z nich je
napriklad spominané korelacn&d mapa, ktora pre vybrané dvojice aminokyselinovych
zvyskov proteinu oznaci ich mieru koevolicie. Podstatnymi vysledkami st aj porovna-
nia s uz existujucimi atomickymi Struktarami spolu s hodnotou HHA a s vizualnou

mapou prekrytia modelovej Struktary a homologickej struktary z PDB.

2.3 Porovnanie metod

V predoslych podkapitolach sme predstavili dve z mnohych bioinformatickych metod,
ktoré sa zaoberaju analyzou proteinov na drovni primarnej sStrukttry. Zistili sme, ze

obe pracuju len na zaklade informacii ziskanych zo vstupného zarovnania, GREMLIN
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vSak toto zarovnanie dodato¢ne obohacuje o nové sekvencie. Obe metdédy sktimaja
konzervovanost kazdej pozicie a nasledne vyhodnocuji mieru koevolucie dvojic pozicii.
Pouzivaju vypoctové techniky z oblasti pravdepodobnosti a statistiky. SCA vo svojich
krokoch pre stanovenie konzervovanosti pozicii pouziva entropiu, pri dalsich vypocétoch
zahfha hlavne operacie s maticami. GREMLIN vyuziva pravdepodobnostné modely a
na rozdiel od SCA na vystup vrati iba ur¢ity pocet Statisticky najvyznamnejSich ko-
evolvujicich dvojic. SCA pokracuje hladanim nezavislych komponentov a smeruje ku
najdeniu proteinovych sektorov, zatial ¢o GREMLIN pod¢ita pravdepodobnosti kon-
taktu dvojic pozicii, mapuje a porovnava svoje vysledky s existujicimi struktdarami.

Nas zaujima ako a ¢i mozeme vysledky medzi nimi prepajat a porovnavat. Vi-
dime, Zze SCA sa skor zameriava na hladanie ,neviditelnych® substruktir - sektorov
a z tychto informacii ziskat nové poznatky o spolupraci pozicii a ich aminokyselin,
naopak GREMLIN predikuje kontakty v novej strukture. Pri porovnavani vysledkov
oboch metod sa mozeme blizsie pozriet na to, ¢i pozicie v sektoroch, ktoré sme nasli
vdaka SCA, tvoria fyzické kontakty aj podla metody GREMLIN. Ak totiz tieto pozi-
cie nenajdeme v zozname blizkych kontaktov, znamena to, Zze v sektore méame pozicie
ktoré spolu sice koevolvuji, ale nie st v priamom kontakte, ¢o by potom GREMLIN
samozrejme spochybnil. Tym, Ze aj koevolicia medzi dvojicami pozicii je poc¢itana od-
lisne, je zaujimavé sa pozriet na porovnanie tychto hodndt a zistit, ¢i je medzi nimi
nejaké prepojenie, resp. suvis. Na ttto tému nadviazeme v Kapitole 3.

Medzi dalgie metody, s ktorymi v8ak v tejto praci nepracujeme, patria napriklad
DCA (z angl. Direct coupling analysis) a PSICOV (z angl. Protein Sparse Inverse
COVariance), ktoré sa obe, podobne ako GREMLIN, zameriavaji na vyhladavanie
fyzickych kontaktov medzi poziciami a predikciu terciarnej struktary ([23], [31], [49]).



Kapitola 3

Analyza proteinu PARP

V nasledujtcej kapitole sa budeme venovat praktickej ¢asti bakalarskej prace. Vysvet-
lime postup ziskavania dat, ich nasledného spracovania a popiSeme pouzitie jednotli-

vych metéd. Zaroven zanalyzujeme, vizualizujeme a porovname ziskané vysledky.

3.1 Zisk a spracovanie dat

Ako kazdej datovej analyze, aj tejto predchadzala podrobna a precizna priprava dat.
Zéakladom naSich vstupnych zarovnani boli volne pristupné sekvencie katalytickej do-
mény PARP z verejnej databazy Pfam [29]. Tieto sekvencie boli vybraté z organizmov,
pre ktoré bol znamy cely ich proteém. Cely zoznam tychto sekvencii domény prote-
inu PARP obsahuje nie¢o vySe dvanésttisic zdznamov a v dalSom texte sa na neho
odvolavame ako na rodinu.

Vzhladom na to, Ze naSa analyza bola zamerana na PARP domény ziskané prave
z kvasiniek, ich sekvencie tvorili podstatna zlozku pripravovanych vstupnych datovych
mnozin. Néjdené sekvencie proteinu PARP z genémov réznych druhov kvasiniek ndm
poskytol pan profesor Jozef Nosek z Prirodovedeckej fakulty Univerzity Komenského.
Pretoze nas zaujimala iba katalytickda doména tohto proteinu, potrebovali sme ju v
kazdej sekvencii identifikovat. Sekvencie kvasinkovych proteinov vSak neboli tiplne to-
tozné, teda bolo treba hladat pozicie domény pre kazdu sekvenciu zvlast. Na to sme
pouzili bioinformaticky néstroj hmmsearch, ktory vyuziva Skryté Markovove Modely
na najdenie polohy vsetkych domén, ktoré sa v danej sekvencii nachadzaja [16]. Vy-
sledkom hmmsearch bol zoznam tychto suradnic priradenych k jednotlivym kvasinkdm.
Na nasledné vystrihnutie tejto domény sme pouzili nastroj bedtools, ktory podla tohto
zoznamu vybral spravny podretazec zo sekvencie prisliuchajicej kvasinky [36]. VSetky
takto ziskané sekvencie katalytickych domén sme si rozdelili na dve samostatné sku-
piny: (1) sekvencie vSetkych rodov kvasiniek spolu a (2) sekvencie iba z kvasiniek rodu

Yarrowia. V tejto faze sme mali 2 stubory kvasinkovych domén proteinu PARP.

23
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S tymito mnozinami sme pracovali vo vSetkych krokoch zvlast. V dalSom texte sa pre
prehl'adnost odvolavame na iba jednu z nich (d'alej len kvasinkové sekvencie).

KedZe kvasinkovych sekvencii bolo na datovi analyzu prili§ méalo, potrebovali sme
k nim pridat aj nejaké iné sekvencie z rodiny proteinu PARP. Tym, Ze nés zaujimali vy-
sledky predovsetkym zamerané na tie kvasinkové, prispdsobili sme tomu celti vstupni
datovi mnozinu tak, Ze z celej rodiny sme vyberali iba tie sekvencie, ktoré su kvasinko-
vym aspon na 30 % podobné (d'alej len podrodina). Na hl'adanie podobnych sekvencii
z rodiny pre kazdu kvasinku sme vyuzili nastroj blastp ([1], [9]), pricom ako databazu
sme pouzili kvasinkové sekvencie a zarovnavali sme k nej sekvencie z rodiny. Z vysled-
ného zoznamu, kde sme mali ku kazdému identifikitoru z rodiny priradeny identifikator
kvasinkovej sekvencie s najlepsim skore, sme vybrali tie, pre ktoré platilo, ze kvasin-
kova sekvencia mala s danou sekvenciou z rodiny zhodu aspon 30 %, E-hodnota, teda
pravdepodobnost vyskytu rovnakého skore zarovnania nahodnej sekvencie s ndhodnou
databazou, nesmela prekrocit prah 0,001 a skore podobnosti muselo byt aspon 50 %.
K vybranym identifikitorom sekvencii z rodiny sme prislachajtuce sekvencie priradili
pomocou faSomeRecords [15]. Z tejto mnoziny sme vyberali 500 ndhodnych, z ktorych
nam vznikol prvy vstupny stbor. Dalsf sme zfskali tak, ze sme k vybratym zadznamom
z podrodiny pridali prislusné kvasinkové sekvencie. V tomto stadiu pripravy dat sme
mali 2 datové mnoziny: jednu, ktoru tvorilo 500 sekvencii z podrodiny (dalej len podro-
dinny vstup) a druhi, kde sme mali navySe pridané aj kvasinkové sekvencie (dalej len
kvasinkovy vstup). Museli sme ale mysliet na to, Ze pre spravne vizualizovanie vysled-
kov potrebujeme mat vo vstupnej mnozine aspon jednu sekvenciu, ktora ma stanovenu
3D struktuaru. V nasom pripade to bola sekvencia s identifikaitorom PARP1 HUMAN,
kedZze kvasinkovym sekvenciam bola najpodobnejsia spomedzi vietkych PARP prote-
inov. Do oboch vstupnych mnozin sme tato sekvenciu ruéne pridali. Vysledné mnoziny
vSetkych sekvencii vo formate FASTA sme zarovnali pomocou nastroja pre viacnésobné
zarovnavanie muscle ([14], |28]). Takto sme dostali dve kone¢né zarovnania s priblizne
500 a 520 sekvenciami, ktoré zaroven predstavovali dva vstupné siibory pre nasledujice
analyzy.

Pripominame, Ze tento postup sme zopakovali pre mnozinu sekvencii vSetkych kva-
siniek spolu a samostatne pre mnozinu sekvencii kvasiniek rodu Yarrowia. Spolu sme
potom mali 4 vstupné subory. Sekvencie si boli v spravnej miere podobné (idealne v
rozmedzi 20 % az 40 %) a so zarovnanim sa dalo d'alej pracovat. Mohli sme vsak po-
zorovat, Ze vo vyslednom zarovnani boli aj takmer rovnaké sekvencie (zhoda 80 % az
100 %), ¢o bolo sposobené tym, Ze prave kvasinkové sekvencie st si velmi podobné. V
oboch pouzitych metodach bola takato zhoda oSetrend pomocou pridavania vah (vid.
Kap. 2). Podobnost nizsiu ako 20 % sme spozorovali napriek stanovenému minimu iden-
tity, napriklad kvoli pritomnosti pridanej sekvencie PARP1 HUMAN, ktord nemusela

mat s ostatnymi sekvenciami z rodiny prilis velka podobnost (vid. Obr. 3.2).
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Pri¢ina tejto nizkej zhody vSsak mohla vznikat aj tym, Ze niektoré kvasinkové sekvencie
alebo sekvencie z rodiny si navzajom nemuseli byt podobné.

Navyse, ako piaty vstupny siibor, sme si eSte pripravili mnozinu tplne nahodnych
sekvencii z rodiny, ktora nebola Specializované pre kvasinkové sekvencie. Tento vstup
sluzil aj pre porovnéavanie jeho vysledkov s vysledkami z oboch kvasinkovych vstu-
pov, ale hlavne na nezévislé vizualizovanie priebehu SCA analyzy v Kapitole 2. Aby
sme Citatelovi ulahé¢ili porozumenie tejto pomerne zlozitej pripravy dat, uvadzame jej
schematicky postup a prehladovi tabulku s nazvami vSetkych vstupnych siborov a
kratkym vysvetlenim ich obsahu (vid Tab. 3.1, Obr. 3.1).

Skupina Nézov Obsah
Kvasinkové kvasinky 500 sekvencie vsetkych kvasiniek s 500 sekvenciami
vstupy prislusnej podrodiny

yarrowia_ 500 sekvencie kvasiniek rodu Yarrowia s 500 sek-

venciami prislusnej podrodiny

Podrodinné podobne kvasinky | 500 sekvencii z podrodiny prisltuchajucej vset-

vstupy kym kvasinkam

podobne yarrowia| 500 sekvencii z podrodiny prisluchajicej kva-

sinkdm rodu Yarrowia

Nahodny nahodny vyber 500 ndhodne vybratych sekvencii z celej rodiny

vstup

Tabulka 3.1: Tabulka vstupnych datovych mnozin

3.2 Vysledky SCA analyzy

V tejto podkapitole podrobne rozoberieme vysledky jednotlivych krokov SCA analyzy
pre proteinovii doménu PARP. Pre vizualizaciu dat sme pouzili uz spominant terciarnu
struktaru IWOK (vid. Kap. 1). Obrazky boli vytvorené pomocou kniznice programo-
vacieho jazyka Python - Matplotlib a programu PyMOL (|22], [44], kod vid. Dodatok
B: elektronicka priloha: Kody /printResultsSK.py). Analyzu SCA sme vykonali na vset-
kych vstupnych mnozinach spominanych v predoslej podkapitole (vid. Tab. 3.1).
Program SCA sme ziskali z verejného repozitaru GitHub ([18], [39]). SCA analyza
bezala v piatich vypoc¢tovych krokoch, pricom kazdy krok sme spustali pomocou sa-

mostatného skriptu z prikazového riadka.
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Obr. 3.1: Prehladova schéma pripravy vstupnych zarovnani
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Obr. 3.2: Histogram, znazoriujici podobnost vSetkych dvojic sekvencii vo vstupnom

zarovnani kvasinky 500.

Prvym krokom bola anotacia sekvencii, za ktorou nasledovalo upravovanie a filtrovanie
zarovnania. Tretim krokom bolo pocitanie konzervovanosti pozicii a korelacii dvojic
a poslednym krokom bola identifikdcia nezavislych komponentov. Vysledky jednotli-
vych krokov sa ukladali do databézového siboru, z ktorého sa dali pouzit data na ich
porovnavanie a vizualizaciu. Skript na zhotovenie obrazkov sme vytvorili pospajanim
a upravenim existujicich kédov pre vykreslenie jednotlivych vysledkov, vizualizaciu
niektorych obrazkov sme vytvorili navySe (kod vid. Dodatok B: elektronickd priloha:
Kody /printResultsSK.py, [40]). Pre porovnéavanie ziskanych nezéavislych komponentov
sme vytvorili skript (kod vid. Dodatok B: elektronické priloha: Kody/comparelCs.py),
ktorého vstupom boli dve vysledné databézy, ktorych komponenty sme chceli porov-
nat. Spustanie programu comparelCs.py bolo realizované opét pomocou prikazového
riadka. Pri porovnavani vysledkov jednotlivych vstupov sme sa zamerali na samotné
pozicie, ktoré SCA zaradila do nejakého nezavislého komponentu. Pozorovali sme, ktoré
pozicie sa objavili medzi tymi, ¢o tvorili komponenty pred pridanim kvasinkovych sek-
vencii a po ich pridani ku podrodindm. Kompletny zoznam tychto pozicii je mozné
najst v elektronickej prilohe (vid. Dodatok B: elektronicka priloha: Tabulky/ porovna-
nia_pozicii_vsetkych NK.xlsx). Takéto pozicie v dalsom texte oznacujeme ako ,nové
pozicie”. Pre vizudlnu predstavu ich rozmiestnenia v rdmci domény ich vieme mapo-
vat aj na jej 3D struktaru (vid. Obr. 3.3). Vysledkom porovnévania sa venujeme v
Podkapitole 3.3.2.
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3.2.1 Uprava zarovnania

Uprava zarovnania v programe SCA prebichala vo viacerych fazach. Zacala odstra-
fiovanim slabo zastipenych pozicii, teda stipcov zarovnania, kde bolo viac ako 80 %
medzier. Nasledovalo filtrovanie sekvencii, ktoré obsahuja viac ako ur¢ité percento me-
dzier (> 20 %), dalej sekvencii, ktoré boli prilis podobné referencnej (> 80 % zhoda)
alebo boli od nej prilis vzdialené (zhoda < 20 %). Uprava zarovnania konéila pridanim
vah jednotlivym sekvenciam. Takto sme ziskali spracované vstupné zarovnania, pricom
v dalsich krokoch SCA sa pracovalo uz len s takymito upravenymi zarovnaniami.

Po doéslednom prestudovani ziskanych zarovnani sme vSak zistili, ze v pripade
vstupu yarrowia_ 500 sa nam do spracovaného zarovnania nedostali Ziadne prislusné
kvasinkové sekvencie. Rozhodli sme sa preto preskumat tento problém, kedZe sme vy-
slovene chceli mat kvasinkové sekvencie zahrnuté v dalsich vypoc¢toch. Prigli sme na
to, ze kvasinkové sekvencie sa do spracovaného zarovnania nedostant prave kvoli vyso-
kému percentu medzier. Po zanalyzovani jednotlivych percent medzier pre vsetky sek-
vencie vstupu sme zistili, Ze ho kvasinkové sekvencie nadobtidaju v zaokrihlenej vyske
20,05 %. Dovodom relativne vysokej hodnoty moze byt to, Ze kvasinkové sekvencie si
o nieco kratsie ako ostatné sekvencie v povodnom zarovnani. Rozhodli sme sa preto
mierne zasiahnut do programu a zvysit prah tolerancie medzier v jednotlivych sekven-
ciach na 20,05 % pre vstup yarrowia_ 500, ¢im sme do spracovaného zarovnania ziskali
vacsinu pridanych kvasinkovych sekvencii. Rovnaky prah sme pouzili aj pri vstupnom
subore podobne yarrowia, kedZe vysledky tychto vstupov sme detailne porovnéavali.
Pri ostatnych vstupnych stboroch sme prah ponechali na 20 %, ako bol povodne na-
staveny. Prehl'ad o po¢toch sekvencii a pozicii pred a po spracovani zarovnania ako aj

iné uzito¢né informacie uvadzame v Tabulke 3.2.

Vstupné zarovnanie S/P pred S/P po Mgy
kvasinky 500 522/574 453 /188 238
podobne_kvasinky 501/555 409/189 209
yarrowia_ 500 513/529 449/188 205
podobne yarrowia 499/584 432/192 203
nahodny vyber 501/498 107/185 66

Tabulka 3.2: Tabulka spracovania jednotlivych zarovnani. Stlpce: (1) nazov vstupného
zarovnania, (2) pocet sekvencii/pocet pozicii pred filtrovanim a tipravou zarovnania (3)
pocet sekvencii/pocet pozicii po filtrovani a Gprave zarovnania, (4) pocet efektivnych

sekvencii.
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Obr. 3.3: 3D vizualizacie Struktiry PARP domény. Farebne st oznacené ,,nové pozi-
cie“, ktoré boli navySe najdené ako sucast niektorého z nezévislych komponentov po
pridani kvasinkovych sekvencii do podrodinnych vstupov. ,,Nové pozicie“ v subore (A)
kvasinky 500 v porovnani s podobne kvasinky a (B) yarrowia 500 v porovnani s

podobne _yarrowia.

3.2.2 Konzervovanost pozicii

Konzervovanost kazdej pozicie bola kltuc¢ovou informéaciou v SCA, podstatnou pre jej
dalgie vypocty. Pre celé zarovnanie zo vstupnej mnoziny sme znazornili pomocou histo-
gramu (vid. Obr. 3.4). KedZe hovorila o zachovani uréitej aminokyseliny na danej po-
zicii, dalo sa ocakavat, ze vysky jednotlivych stlpcov budi timerne zodpovedat vyskam
pismen aminokyselin v logu Skrytych Markovovych Modelov (dalej len HMM logo, z
angl. Hidden Markov Model) pre dané zarovnanie. Pri vstupe yarrowia_ 500 sme mohli
takyto jasny stvis pozorovat v okoli pozicii 48 az 60, navySe sa vysky pismen relativne
tmerne menili aj v originalnom HMM logu proteinu PARP ([29], vid. Obr. 3.4 A, Obr.
3.5 A, Obr. 3.7). Obdobne pri vstupe kvasinky 500, av§ak pri porovnani s originalnym
HMM logom sme videli posun o 3 pozicie prave v spominanej oblasti (vid. Obr. 3.4 B,
Obr. 3.6 A). V oboch pripadoch sme si vS§imli aj mierne zmeny pismen v porovnani s
originalnym HMM logom, ¢o vSak bolo spésobené prave cielenym vyberom podobnych
sekvencii.

Nasu pozornost pri vyhodnocovani konzervovanosti sme upriamili na ,nové po-
zicie“, teda na rozdiely medzi mnozinami kvasinky 500 (resp. yarrowia 500) a po-
dobne kvasinky (resp. podobne yarrowia). Tym, Ze sme v oboch pripadoch pracovali
s podrodinou a jej podobnymi kvasinkovymi sekvenciami, ich vysledky boli podobné,
odligovali sa vSak v niektorych pozicidch a stipce sa o niekolko pozicii posunuli. Pri-
¢inou tychto rozdielov bolo samotné pridanie kvasinkovych sekvencii, a teda aj zmena
samotnych stlpcov, z ¢oho bola d'alej odvodena zmena upravovania vstupného zarovna-
nia, ktora v kone¢nom doésledku viedla ku inym hodnotdm konzervovanosti, posunom

stlpcov a ku rozdielnemu zachovaniu aminokyselin. Ak sa blizsie zameriame na ,,nové
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pozicie®, ku kazdej vieme najst prislusni poziciu v logu podrodiny (vid. Obr. 3.5). Stal
sa ale aj pripad, Ze ,,nova pozicia“ ndjdena v kvasinkovom vstupe zo zarovnania prislus-
ného podrodinného vstupu tplne vypadla (vid. Obr. 3.6). Pre lepsiu ¢itatelnost uva-
dzame iba zaujimavé vyseky spracovanych HMM log. Kompletné HMM loga je mozné

najst v elektronickej prilohe (vid. Dodatok B: elektronicka priloha: HMM logos/).

Di

60 7 0 1 0
Pozicia aminokyseliny Pozicia aminokyseliny

Obr. 3.4: Histogramy kozervovanosti pre mnoziny (A) kvasinky 500 a (B) yarro-
wia_ 500.

Obr. 3.5: Vyseky z HMM log domény PARP zo spracovaného zarovnania (A) yarro-
wia_500 a (B) podobne_yarrowia. V &ervenych obdlznikoch st oznacené ,nové po-
zicie, ktoré boli ndjdené v yarrowia 500. Zelena Sipka smeruje ku prislichajicim

pozicidm zarovnania podobne yarrowia.
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Obr. 3.6: Vyseky z HMM log domény PARP zo spracovaného zarovnania (A) kva-
sinky 500 a (B) podobne kvasinky. Pozicie, ktoré sme nasli v podobne kvasinky ne-

nasli vobec, st oznacené hviezdickou. Vidime, Ze medzi nimi je aj jedna ,,nova pozicia®“.
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Obr. 3.7: Vysek z HMM loga pre katalyticka proteinovii doménu PARP z databazy
Pfam [29].

3.2.3 Koevolicia ako nastroj na najdenie nezavislych kompo-

nentov

Vztahy - korelacie medzi dvojicami pozicii boli dalsim podstatnym vypoctom SCA.
Vyjadrovali ako su dvojice pozicii koevolvované (vid. Kap. 1). Korela¢ntt maticu kon-
zerovanosti sme znazornili pomocou tepelnej mapy (vid. Obr. 3.8). Ako sme vSak spo-
minali v Kapitole 2, uréeniu pozicii, ktoré tvoria sektor, predchadzalo hl'adanie skupin
nezavislych pozicii. Dozvedeli sme sa, ze aj v pripade analyzy domény PARP nie je de-
kompozicia matice podla vlastnych hodnot uplne postacujica, a preto bola potrebna
ICA, ktora lepSie determinovala prislusnost jednotlivych pozicii do takzvanych neza-
vislych komponentov (vid. Obr. 3.9, Obr. 3.10).

Podla ziskanych obrazkov bolo zjavné, Ze prerozdelenie pozicii do nezavislych kom-
ponentov bolo jednoznacnejsie ako do vlastnych vektorov. Body - pozicie sa v grafe
zoskupovali do tvaru pismena ,,I.“, ¢o znamenalo, Ze pre jeden nezéavisly komponent
mala pozicia vysoké skore prislusnosti a pre druhy nizke. Mohli sme vSak pozorovat, Ze
aj pri nezavislych komponentoch, hlavne vo vyssich dimenziach, bolo aj toto rozdele-

nie podobne zasumené ako pri vektoroch. Prekryvanie jednotlivych bodov sa sposobilo
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hlavne tym, ze grafy boli dvojrozmerné (vid. Obr. 3.9, Obr. 3.10). Hodnoty prislus-
nosti pozicii do daného nezévislého komponentu bolo mozné mapovat na Studentovo
rozdelenie, pricom skére pozicii, ktoré boli nakoniec vybraté do samotnych nezavislych
komponentov, museli byt vyssie ako 95 % néajdenych skore pre dany komponent (vid.
Dodatok A: Obr. A2, Obr. A3).

25 25

50 50
75 75

100 - 100
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Pozicia proteinu

125
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175 il

0 50 100 150 0 50 100 150
Pozicia proteinu Pozicia proteinu

Obr. 3.8: Tepelné mapy korelaénej matice ziskané zo vstupnych stuborov (A) kva-
sinky 500 a (B) yarrowia_500. Miera zafarbenia urcuje korela¢nu silu medzi dvojicou
pozicii. Cim je farba Cervensia, tym je dvojica viac korelovana. Na mapach je vidiet, ze
koevolvujtce dvojice mozu byt nakumulované blizko seba (oblast medzi poziciami 50
az 100), ale aj v relativne velkej vzdialenosti (okolie pozicie 50 s oblastou pri pozicii
170).

3.2.4 Cesta od nezavislych komponentov az ku sektorom

Napriek tomu, ze nezéavislé komponenty predstavovali Statisticky samostatné skupiny
pozicii, stale platilo, Ze pozicie naprie¢ komponentami mohli byt zavislé. Preto sme
jednotlivé nezavislé komponenty preskupili do vacsich celkov - proteinovych sektorov.
Pozicie priradené do nezavislych komponentov sme opét vizualizovali pomocou tepel-
nych mép, prvotne sme ich zoradili podla sily prislusnosti k danému komponentu, od
prvého po posledny. Vyhodou tychto tepelnych map bola najméa priamociara vizualna
praca s nimi. Bolo zretelne vidiet, ktoré nezavislé komponenty boli na sebe navzajom
zavislé vdaka korelaciam pozicii naprie¢ komponentami (vid. Obr. 3.11).

Otéazkou bolo, podla ¢oho nezavislé komponenty pospajat. Vytvaranie sektorov za-

tial nie je algoritmicky vyrieSené, a preto bolo nutné tento krok robit rucne.
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Obr. 3.9: Porovnanie zaradenia pozicii do (A) vlastnych vektorov (VV) -vrchny rad
grafov a do (B) nezavislych komponentov(NK) - spodny rad, pre vstup kvasinky 500.
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Obr. 3.10: Porovnanie zaradenia pozicii do (A) vlastnych vektorov (VV) - vrchny rad
grafov a do (B) nezavislych komponentov (NK) - spodny rad, pre vstup yarrowia_500.
V tomto pripade si mézeme vSimnut, ze hoci sa pri prvych dvoch dimenziéch nezda byt
prerozdelenie do nezéavislych komponentov ovela lepsie, pri porovnani tretej az piatej

dimenzie je prerozdelenie do komponentov vyrazne tGcinnejsie.
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Mohlo sa postupovat priamo podla tepelnej mapy a spajat nezavislé komponenty podla
pozicii, ktoré prejavuji vysoku korelaciu s poziciami z inych komponentov. Pomohol
by tieZ expertny pohlad biologov, ktori maju pozicie a aminokyseliny detailnejsie pre-
skiimané a vedia, ktoré z nich by mohli byt sticastou jedného sektora a potencidlne sa
podielat na jednej funkcii proteinovej domény. Podla takychto pozicii sme sa riadili aj
v nasej analyze. V databaze UniProt [47] sme nasli protein PARP a vyhladali pozicie,
ktoré plnia katalytickd funkciu jeho katalytickej domény. Nezavislé komponenty, ktoré
tieto pozicie obsahovali, sme spojili do jedného sektora a ostatné sme ponechali ako sa-
mostatné sektory (vid. Obr. 3.11 - 1B, 2B). Vsimli sme si, Ze niektoré sektory ukazovali
znacnu zavislost s inymi, a preto sme ich preskupili do novych celkov. Takto sme ziskali
sektor, v ktorom st umiestnené pozicie, zicastiujice sa katalytickej aktivity domény
a samostatné nezavislé sektory, ktorych funkciu zatial uréit nevieme (vid. Obr. 3.11 -
1C, 2C). Sektory sme vizualizovali aj na 3D Strukture proteinu, kde sme pozorovali ich
umiestnenie vzhladom na ostatné pozicie, vedeli sme sa pozriet, ¢i su to suvislé celky,

alebo tvoria sektor aj fyzicky vzdialenejsie pozicie (vid. Obr. 3.12).

3.3 Sektory - indikdtory zaujimavych pozicii

Zoskupenie nezavislych komponentov do sektorov primarne podla pozicii, vykonéavaju-
cich katalyticka funkciu malo svoj vyznam. KedZe pozicie, ktoré tvorili jeden sektor,
koevolvovali, teda sa vzajomne ovplyviiovali a spolupracovali, mohli sme si dovolit
predpokladat, Ze tento sektor bude zabezpecovat hlavnu katalytickd funkciu PAPR
domény. KedZe bol tento sektor v oboch naSich pripadoch vacsi, boli v iom od hlav-
nych katalytickych pozicii aj vzdialenejsie pozicie, ktoré by mohli byt zaujimavé z toho
pohladu, Ze vplyvaji na pozicie vykonavajice katalyticka funkciu, ale nie st s nimi
priamo v kontakte. Ostali nAm potom zoskupené pozicie do ostatnych sektorov, ktorym
sme funkciu nevedeli momentalne priradit.

Pozicie, ktoré tvoria samotné sektory, ako aj vSetky 3D vizualizacie vSetkych ne-
zavislych komponentov, resp. sektorov a ostatné vystupné obrazky pre vsetky vstupy
z Tabulky 3.1 prikladdame v elektronickej prilohe (vid. Dodatok B: elektronicka pri-
loha: SCA__OUTPUT/). SCA analyza v tomto kroku pre nas skoncila. Zistili sme,
do akej miery st pozicie konzervované, ziskali sme skupiny pozicii - nezéavislé kom-
ponenty, ktoré sme nésledne zoskupili podla naSich kritérii do proteinovych sektorov.
Tie sme vizualizovali a je mozné dalej s nimi, ¢ uz experimentilne alebo v teoretic-
kych rovinach pracovat. Experimentalne by sa dalo ukézat, na aké funkcie proteinu
jednotlivé nezavislé komponenty alebo sektory vplyvaju, pripadne ¢o sposobia zmeny
ich aminokyselin, resp. ako sa zmeni fungovanie proteinu po aplikacii tychto zmien.

Bioinformatikom sa v8ak otvorili dalsie moznosti skiimania ziskanych pozicii.
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Obr. 3.11: Tepelné mapy pozicii usporiadanych do (A) nezavislych komponentov a
(B,C) sektorov. Tepelné mapy 1A a 1B ukazuju prerozdelenie pozicii do nezévislych
komponentov bez zoskupovania do sektorov. Na obrizkoch 1B a 2B st komponenty
zoskupené podla toho, ¢ sa v nich nachadzaju pozicie podielajice sa na katalytickej
funkcii domény (komponenty obsahujuce tieto pozicie sme spojili do jedného, zvysné
sme ponechali ako samostatné sektory). Je vidiet, Ze nezéavislé komponenty, ktoré boli
ponechané ako samostatné sektory, ukazuji zavislost s inymi. Preto bolo vytvorené
nové zoskupenie nezévislych komponentov 1C a 2C. Tu si mozeme vSimnut, ze ziskané
sektory st od seba skuto¢ne nezavislé a nevidime pozicie, ktoré by mali vysokt hodnotu
korelécie s poziciami z inych sektorov si¢asne (modré pasy v oboch grafoch 1C a 2C).

Vysledky pre vstupy (1) kvasinky 500 a (2) yarrowia_ 500.
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A SEKTOR 1 SEKTOR 2

Obr. 3.12: 3D vizualizacia sektorov ziskanych zo vstupov (A) kvasinky 500 a (B)
yarrowia_ 500 pomocou struktury 1WOK. V oboch pripadoch st pozicie katalytickej

funkcie umiestnené v najvacsom prvom sektore.

3.3.1 Naozaj potrebujeme hl'adat koevolvujice dvojice?

Zo zafarbeného grafu konzervovanosti (vid. Obr. 3.4) sme vedeli vy¢itat aj to, Ze sek-
tory naozaj neobsahovali len také pozicie, ktoré spolu susedia v primarnej Strukture.
Bolo teda jasné, ze substruktiry, ako s sektory, nie je mozné vidiet na prvy pohlad len
na zaklade primarnej struktiry. Este zaujimavejsie bolo, Ze va¢8ina pozicii, ktoré patrili
do nejakého sektora, bolo vysoko konzervovanych. Bolo teda na mieste si klast otazku,
¢ by predsa len nestacilo na identifikiciu sektorov pouzit iba informécie o konzervova-
nosti. Touto myslienkou sa zaoberali aj dalsi vedci, ktori pre proteiny, v ktorych bol
najdeny len jeden sektor, tvrdia, Ze prave konzervovanost pozicie je klti¢om k najdeniu
sektorov a vlastne sa netreba zaoberat hladanim koevolvujucich dvojic pozicii [46].
Opacne to vidia tvorcovia SCA analyzy, ktori hladanie koevolvujucich dvojic povazuju
za neoddelitelnt sucast pri hladani sektorov [38].

Napriek tomu, zZe sme v nasej pozorovanej doméne vo vsetkych pripadoch nasli viac
ako jeden sektor, rozhodli sme sa zistit, ako velmi zavisi to, Ze je pozicia priradenéa do
nejakého nezavislého komponentu od toho, ako je konzervovana. Porovnavali sme skore
prislusnosti do niektorého z nezéavislych komponentov a konzervovanosti tychto pozi-
cii. Korelacia medzi tymito dvoma mnozinami hodnot pre kazda zo vstupnych mnozin
vysla v rozmedzi od 0,6 po 0,65 (vid. Obr. 3.14).
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Obr. 3.13: Histogramy znazornujtce pocet pozicii pre hodnoty kozervovanosti. Pozicie,
ktoré boli priradené do nejakého nezévislého komponentu (NK) st farebne odligené.
Vidime, 7Ze vicsina vysokokonzervovanych pozicii je sicastou nejakého NK, avsak nie-
ktoré ostali nezaradené. Naopak v pripade (A) sa zaradila do NK6 pozicia, ktord ma
relativne nizku hodnotu konzervovanosti. Podobny pripad sa stal aj v pripade (B).
Preto nemo6zeme prehlasit, ze by vysokd konzervovanost stacila na priradenie pozicii

do NK. Vysledky pre vstupy (A) kvasinky 500 a (B) yarrowia_ 500.

Korelaciu v takejto hodnote sme prehlasili za mierne pozitivnu. Vysledky st teda na-
klonené k obom stranam, ale zda sa, Ze napriek mierne pozitivnemu vztahu, to, Ze je
pozicia konzervovana, nie je postacujucou podmienkou pre to, aby patrila do nejakého
nezavislého komponentu (vid. Obr. 3.13). Navyse sme spravili aj porovnanie skore pri-
slusnosti vsetkych pozicii do jedného ndhodne vybraného nezévislého komponentu a
ich konzervovanosti, kde sme tak isto pozorovali zvyseni koreléciu prave pri pozicidch

s najvyssim skore (vid. Obr. 3.15).

3.3.2 Pozicie vynimoc¢né pre kvasinkové sekvencie

Poslednym bodom nasej analyzy bolo zistenie vplyvu pridania kvasinkovych sekvencif
do vstupnych mnozin a zistenie, v ¢om sa odlisovali vysledky kvasinkovych a podrodin-
nych vstupov. Kedze sektory sme vytvarali ru¢ne pre kazdy vstup zvlast, zamerali sme
sa radsej na porovnanie nezavislych komponentov, ktoré algoritmicky vypocital prog-
ram SCA analyzy. Na porovnavanie ziskanych pozicii tvoriacich nezavislé komponenty
sme vytvorili skript v jazyku Python. Program na vstupe dostal dve vysledné data-
bazy SCA a porovnal vetky komponenty dvoch vstupnych databaz navzajom (kod vid.
Dodatok B: elektronicka priloha: Kody/comparelCs.py). Ako vystup vypisal rozne Sta-
tistické informécie o tychto dvojiciach. Takto sme ziskali tabulku zhod a nezhod dvojic

komponentov a celkovi podobnost dvojice uréent Jaccardovym indexom [17].
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Obr. 3.14: Bodovy graf - porovnanie skore prislusnosti vsetkych pozicii priradenych do

nejakého z nezavislych komponentov a ich kozervovanosti zo vstupu yarrowia_500.
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Obr. 3.15: Bodovy graf - porovnanie skore prislusnosti do NK1 (os x) a konzervova-
nosti (os y) pre vSetky pozicie zo vstupu yarrowia_500. Zvislou prerusovanou ¢iarou si
oddelené tie pozicie, ktoré dosiahli dostatocne vysoké skoére na priradenie do NK1. Pri
tychto poziciach vidime mierne pozitivnu korelaciu - vo vac8ine pripadov, ¢im vyssie
skore pozicie dosiahli, tym viac boli konzervované, niektoré pozicie vSak ostali na rov-
nakej hodnote konzervovanosti napriek zvysenému skoére prislusnosti do NK1. Pozicie
st odliené farbami podla prislusnosti do sektorov, biele pozicie neboli priradené do

ziadneho sektora.
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Navyse sme si nechali aj vypisat konkrétne pozicie, v ktorych zhoda nastala a aj tie,
ktoré boli navySe. Aby sme ziskali lepsi prehlad o podobnosti, resp. rozdielnosti cel-
kovych ziskanych vysledkov, podobne sme porovnali aj vSetky pozicie zaradené do
vSetkych nezévislych komponentov spolu z jednej vstupnej mnoziny s takymito pozi-
ciami z druhej. Vytvorili sme potom prehladni tabulku podobnosti vystupov. (vid.
Tab. 3.3).

Nase ocakavania boli do znacnej miery splnené. Vsimli sme si, ze Jaccardov in-
relativne vysoky pri porovnani pri oboch pripadoch vstupu podrodiny s jej dvojicou
doplnenou o kvasinkové sekvencie. AvSak nebol stopercentny, a preto sme mohli pre-
hlasit, Zze pridanie kvasiniek do mnozin naozaj pozmenilo vysledky SCA. KedZe sme
pracovali s obmedzenym mnozstvom dat, vysledky by sa mohli mierne odliSovat po
zvoleni inej ndhodnej vzorky podrodiny, a tak by sme ziskali iné ,,nové pozicie*. Nie-
ktoré by sa mohli stratit - nezaradit sa do komponentov vobec alebo sa priradit do

nejakého z nezavislych komponentov vo vysledku z podrodinného vstupu.

1.vstup NK/P 2.vstup NK/P | Zhody | Jaccard Index
kvasinky 500 | 7/99 | podobne kvasinky | 9/112 96 83,48
kvasinky 500 | 7/99 nahodny vyber 5/91 80 72,73
yarrowia 500 | 8/104 | podobne yarrowia | 8/106 99 89,19
yarrowia 500 | 8/104 | nahodny vyber 5/91 87 80,56
kvasinky 500 | 7/99 yarrowia_ 500 8/104 91 81,25

Tabulka 3.3: Tabul'ka porovnani pozicii z jednotlivych vstupov zaradenych do Iubovol-
ného z nezéavislych komponentov. Stipce zlava: (1) ndzov prvého porovnévaného stiboru;
(2) pocet neprazdnych nezavislych komponentov(NK) /pocet pozicii priradenych do ne-
zévislych komponentov (P) vo vysledkoch pre (1); (3) nazov druhého porovnavaného
stboru; (4) pocet neprazdnych nezéavislych komponentov (NK)/pocet pozicii prirade-
nych do nezavislych komponentov(P) vo vysledkoch pre (3); (5) pocet pozicii, ktoré
boli pri oboch vstupoch priradené do nejakého NK; (6) Jaccardov Index podobnosti

mnozin vSetkych pozicii zaradenych do NK.
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3.4 Vysledky GREMLIN analyzy

V tejto podkapitole sa venujeme jednotlivym vysledkom analyzy GREMLIN. Obrazky
sme ziskali z platformy http://gremlin.bakerlab.org, kde bola cela analyza sptstana a
vykonavana. Aby sme pracovali s konzistentnymi datami pre pripadné porovnavania
vysledkov, sme ako vstup pouzili zarovnania, v tak upravenej forme, ako ich upra-
vila metoéda SCA v jej druhom kroku (vid. Kap. 3.2.1). Kedze GREMLIN uz dalsie
zostrihavania a dpravy nerobil, znamena to, Zze sme pracovali s rovnako zostrihanou
referenciou a rovnakym zarovnanim ako v SCA. Konkrétne sme pracovali so stitbormi
kvasinky 500 a yarrowia_500. Referencna sekvencia ostala podobne ako v SCA ana-
lyze PARP1 HUMAN, na ktora st vsetky vysledky mapované.

3.4.1 Korela¢na sila verzus Struktiry

Na rozdiel od SCA metody, korelacni silu nam GREMLIN nevypisal pre vSetky dvojice
pozicii, ale len pre tie najlepsie. Spolu so skore korelacie bola hned dané aj pravde-
podobnost kontaktu dvojice pozicii. Vo vSeobecnosti vieme povedat, ze pre dvojice s
vysokym skére bola pravdepodobnost kontaktu vysoka. Najvyssie korelacie boli zna-
zornené pomocou bodového grafu (vid. Obr. 3.16). Ak vnimame vysoko korelované
dvojice ako tie, ¢o maju skoére ovela vysSie ako 1, moZeme pozorovat, ze GREMLIN
nenasiel prili§ vela takychto dvojic.

Ako sme spominali, GREMLIN najdené korelacie porovnava s uz existujucimi ho-
mologickymi Struktdrami pre pozorovany protein. Pre 10 vybranych struktir nam vy-
kreslil bodovy graf s prekryvajicimi sa kontaktami v Strukturach s predikovanymi
kontaktami, ¢o nasiel GREMLIN vo svojej analyze (vid. Obr. 3.17). Pri oboch nasich
vstupoch sme v8ak pozorovali velmi nizke hodnoty HHA (v rozmedzi od 0,009 po
maximalne 1,9 pre oba vstupy) a niekedy dokonca az zaporné, konkrétne pre vstup
yarrowia_ 500 nadobudla HHA s vybratou struktarou lefyA hodnotu -0,028. Takéto
nizke hodnoty znamenaju, ze sekvencie v naSom zarovnani a predpocitanom zarovnani
pre referen¢ny protein su si velmi podobné. Z toho vyplyva, ze by GREMLIN pravde-
podobne neprispel novymi informaciami pri vytvarani novej terciarnej struktiry. Pre
referencény Tudsky protein je to vSak ocakavané, kedZe méa dobre stanovenu terciarnu
strukturu. Ked sme v8ak analyzu spustili s referenénou kvasinkovou sekvenciou, zis-
kali sme podobne nizke hodnoty HHA, z ¢oho sme mohli nasledne predpokladat, ze
GREMLIN by nepomohol ani pri stanovovani, resp. hladani novej 3D Struktary pre
kvasinkové sekvencie a I'udska Struktura im je dostato¢ne blizka. KedZe sme pracovali
so Strukturou IWOK aj v SCA, rozhodli sme sa vyuzit moznost mapovania kontaktov
aj na tuto Struktiaru (vid. Dodatok A: Obr. Al). Ziskali sme tak tabulku s najdenym

skore pre danu dvojicu a ich skuto¢nou vzdialenostou v Struktire. Tieto informacie
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sme vyuzili hlavne pre porovnavanie s vysledkami analyzy SCA, ktoré rozoberieme v
dalsej podkapitole. Kompletné vysledky ziskané v analyze GREMLIN prikladdame v
elektronickej prilohe (vid. Dodatok B: elektronické priloha: GREMLIN OUTPUT/).
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&

Obr. 3.16: Bodovy graf - korelacie medzi vybratymi poziciami. Spektrum velkosti a
modrej farby naznacuju silu korelacie medzi dvojicou pozicii: bledsia modré a mensie
body predstavuje slabsiu korelaciu a tmavsia modra a velké body zase silnt. Obe osi
predstavuju pozicie referen¢nej sekvencie. Vysledky pre vstupy (A) kvasinky 500 a
(B) yarrowia_ 500.

Obr. 3.17: Bodovy graf - prekrytie vyznamnych korelujicich dvojic (skére korelacie
vacsie ako 1) s kontaktami najdenymi v desiatich vybranych strukttrach. Modré body
predstavuju korelacie ziskané GREMLIN-om a sivé a ¢ervené body st kontakty v struk-
tare. Mozeme si v8imnut, Ze je naozaj malo modrych bodov, ktoré by neboli prekryté
so sivym, resp. Cervenym bodom z niektorej Struktiry. Obe osi predstavuju pozicie

referencnej sekvencie. Vysledky pre vstupy (A) kvasinky 500 a (B) yarrowia_ 500.
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3.5 Porovnanie vysledkov

Napriek tomu, ze metédy SCA a GREMLIN nam poskytli réznu skalu vysledkov, roz-
hodli sme sa porovnat niektoré udaje, ktoré pocitali obe metoédy. Primérne sme sa
venovali 2 zalezitostiam: (1) porovnanie miery koevoliucie dvojic najdenej metodou
SCA a metodou GREMLIN a (2) hladanie korelacii podla GREMLIN-u v zaujima-
vych sektoroch najdenych SCA.

V prvom pozorovani sme teda hladali suvis medzi vyskou hodnoty korelacie dvojic
pozicii najdenej metédou SCA a GREMLIN. Kedze GREMLIN nam vratil korelacie
len pre dvojice pozicii s najvyssou hodnotou korelacie, aby sme pracovali s jednotnymi
udajmi, z vyslednych SCA korelacii sme vybrali iba nalezité pozicie. Hodnoty z oboch
metdd sme zaznamenali v bodovom grae. Je zaujimavé, ze vztah medzi tymito hodno-
tami nie je takmer Ziadny - ani pozitivny ani negativny (vid. Obr. 3.18). Avsak pre
dvojice s vysokym GREMLIN skoére maju relativne vysoké skore aj v SCA.

Naopak, mnohym dvojiciam pozicii, ktoré povazuje SCA za vysoko korelované,
GREMLIN priradil relativne nizke skore. Na zaklade naSich poznatkov mozno predpo-
kladat, ze korelacie medzi tymito dvojicami povazuje GREMLIN za nepriame. Okrem
toho to moézu byt vzdialenejsie pozicie, pre ktoré GREMLIN nepripusta, ze by boli
korelované. Kod, ktory vykonava vyber spravnych pozicii z vyslednej databazy SCA
a vykresluje porovnavacie bodové grafy, sme vytvorili v jazyku Python (kod vid. Do-
datok B: elektronicka priloha: Kody/SCA GREM corrCompare.py). Ako vstup sme
tomuto skriptu poskytli databazu SCA a zoznam korelujucich pozicii v textovom for-
mate, ktory vytvoril GREMLIN.

Vstupny Pozicia 1 | Pozicia 2 | GREMLIN skore korelacie | Vzdialenost [A]
stibor
_ 891 924 4,725 3,34

kvasinky 500

814 836 1,782 3,79

897 924 4,556 3,34
yarrowia_ 500

942 046 1,002 5,39

Tabulka 3.4: Pozicie zo sektorov s neznamou funkciou, ktoré boli ndjdené s vyznamnou
korelaciou aj v analyze GREMLIN. Vzdialenost tychto pozicii je ziskand z mapovania
na Struktaru 1IWOK. Moézeme si v8imnit, Ze pre jednu dvojicu pozicii je vzdialenost

miene vyssia ako 5 A [Angstrom)|.

V druhom pozorovani sme sa zamerali na nase sektory najdené v analyze SCA. Bliz-
Sie sme sa pozreli na tie sektory, ktoré neplnia katalyticki funkciu domény. Zaujimalo

nas, ¢i GREMLIN nasiel aj v tychto sektoroch nejaké zaujimavé korelujice dvojice.
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GREMLIN skére ) GREMLIN skére

Obr. 3.18: Grafy vyjadrujtice vzajomné vztahy medzi koreldciami dvojic pozicii najde-
nymi v GREMLIN analyze (os z) a SCA analyze (os y). Miera vztahu medzi hodnotami
korelacie pozicii najdenymi oboma analyzami je priblizne 0,2, ¢o predstavuje takmer
ziadnu korelaciu medzi tymito hodnotami. Vysledky pre vstupy (A) kvasinky 500 a
(B) yarrowia_ 500.

Podobne ako predoslé pozorovania, vysledky porovnani neukazali ve[ku zhodu. Pre obe
vstupné zarovnania sme nasli iba dve silno koevolvujtice dvojice pozicii. Nasa tivaha
bola, ze pokial nebudu tieto dvojice vo fyzickom kontakte, mohli by potencialne pred-
stavovat zaujimavé vzdialené koevolvujice pozicie. Ako sa vSak ukazalo, tieto pozicie
st v relativne tesnej blizkosti (vzdialenost <5 A) v terciarnej struktire IWOK (vid.
Tab. 3.4). Potvrdzuje to teda teériu GREMLIN-u, Ze vysoko korelované dvojice, ktoré
néajde, si v terciarnej struktire vo fyzickom kontakte. Pre nas tym padom nepredsta-
vuji uplne vynimocné pozicie, kedze je o¢akavatelné, ze fyzicky blizke pozicie budu
koevolvovat a navzajom sa ovplyviiovat. Nas budi naopak zaujimat tie pozicie, ktorym
SCA analyza priradila vysoké hodnoty koreldcie a GREMLIN ich nepovazuje za silno
koevolvované, pretoze my prave potrebujeme vzdialenejSie potencidlne koevolvujuce
pozicie, ktoré, ako sme spominali, ma GREMLIN tendenciu ignorovat. Pre nés teda
pozicie, najdené analyzou SCA, nadalej ostéavaja smerodajné pre navrhy novych biolo-
gickych experimentov. V sumére preto mozeme prehlésit, ze pre hladanie vzdialenych
koevolvujicich pozicii sa nam osvedcila viac metéda SCA. Spravnost jej vysledkov by

bolo vhodné overit spominanym experimentom.
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Z.aver

V naSej praci sme najprv prestudovali principy a fungovanie dvoch bioinformatickych
metdd - SCA a GREMLIN. Zistili sme, ze metody analyzujia vstupné zarovnania odlis-
nym sposobom. SCA ¢asto pouzivala maticové operacie z oblasti algebry, GREMLIN vo
svojich vypoctoch vyuzival pravdepodobnostné modely a uciace sa algoritmy. Pre hla-
danie proteinovych sektorov bola SCA urcite uZzito¢nejsia, kedze zahfnala kroky pre
ich najdenie. Vzhladom na to, Ze GREMLIN mal tendenciu ignorovat vzdialené ko-
evolvujice dvojice pozicii, na ich nijdenie sme vyuzili opat metédu SCA. GREMLIN
nam naopak umoznil porovnat jeho hodnoty koevolucie a ziskané pravdepodobnosti
kontaktu dvojic pozicii s uz existujucimi Struktirami.

Priebeh analyzy SCA sme dokézali ilustrovat pomocou obrazkov, ktoré vznikli
priamo pri nami vykonanej analyze, ¢o nam pomohlo pri samotnom pochopeni jej
jednotlivych krokov. Spominané nastroje sme aplikovali na katalytickt doménu prote-
inu PARP, ktory bol objaveny v kvasinkdch. Obe analyzy sme spustali na viacerych
vstupoch, ktoré sme vytvorili tak, aby sme vysledky analyz vedeli relevantne porov-
navat. Jednym z pozorovani bolo napriklad hladanie vplyvu pridania kvasinkovych
sekvencii do vstupu podrodiny. f)alej sme zistovali, ako sa vysledok ndhodnej vstupnej
mnoziny z celej rodiny proteinu zmenil, ak sme ho ztzenim na podrodinu prispésobili
kvasinkovym sekvencidm.

Pomocou nastroja SCA sme pre kazdy pouzity vstup vyhodnotili konzervovanost
jednotlivych pozicii, odvodili sme koevolvujice dvojice a ziskali nezévislé komponenty,
tvorené vzajomne koevolvujicimi poziciami. Spojili sme ich do vacsich celkov, ktoré
uz predstavovali hladané proteinové sektory. V naSej praci sme pre pozorovany pro-
tein PARP, nasli pri kazdom pouZzitom vstupe dva sektory. Za potencidlne zaujimavé
sektory sme povazovali hlavne také, ktoré v sebe nezahtnali pozicie plniace katalyticka
funkciu domény PARP, kedZe funkcia tychto sektorov nie je objasnena. Na druhej
strane pozicie, ktoré tvorili sektor s katalytickou funkciou, mézu predstavovat zauji-
mavych kandidatov na vzdialené spolupracujtce pozicie s miestami viazania. Pomocou
analyzy GREMLIN sme opét ziskali koevolvujice dvojice pozicii a predikciu kontak-
tov, ktoré sme porovnavali s kontaktami v uz existujtcich struktarach. Na zaver sme
porovnali hodnoty koevolicie dvojic pozicii ziskanymi oboma analyzami. Pre pozicie z

vybranych sektorov, ziskanych z SCA, sme sa pokusili vyhladat mieru ich vzajomnych
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korelacii pomocou analyzy GREMLIN.

Je na mieste rozmyslat o vylepSeni priebehu vykonanej analyzy. Jednym z néa-
vrhov na zlepSenie, resp. zautomatizovanie fungovania SCA analyzy, by bolo zhoto-
venie skriptu, ktory by vytvaral vstupné mnoziny pre samotnii analyzu. Zamedzilo
by sa tak ru¢nej praci s datovymi mnozinami, ktora je ob¢as zdlhava a mozu pri nej
vznikat chyby. Skript by ako vstup dostal sekvencie celej rodiny a vybrané, napriklad
kvasinkové, sekvencie, ktorym by sme analyzu chceli prisposobit. Z rodiny by nasiel
podrodinu pre vybrané sekvencie podla stanovenych kritérii, odobral by ur¢ity pocet
nadhodnych sekvencii z podorodiny a vytvoril podordinnt vstupnt mnozinu. Nésledne
by k nej pridal vybrané sekvencie, ¢im by vytvoril vstupny sibor obohateny o napri-
klad kvasinkové sekvencie. V poslednom kroku by obe vytvorené mnoziny sekvencii
zarovnal pomocou nastroja pre viacnéasobné zarovnanie.

Bolo by taktiez zaujimavé ist hlbsie do samotného kédu SCA a skisit zmenit fun-
govanie tak, aby sekvenciam, ktoré my povazujeme za dolezité (v nasej analyze to boli
kvasinkové sekvencie), pridal vyssie vahy ako ostatnym. Dalsim zlepsenim by mohlo
byt mapovanie vysledkov na rézne tercidrne Struktiry v jednom behu programu, ¢o
by sa nésledne vyhodnotilo podobne ako v analyze GREMLIN, aby sme ziskali ¢o
najlepsie mapovanie. Keby sme sa chceli viac zamerat na pozicie vynimoc¢né len pre
kvasinkové sekvencie, dal by sa spravit program, ktory by SCA analyzu spustal na
nédhodnych podmnozinach podrodin, nasledne by k nim pridal kvasinkové sekvencie a
opat by spustil analyzu. Pomocou nami vytvoreného porovnavacieho skriptu by sa zis-
kali ,,nové pozicie” pre kvasinkové sekvencie a nasledne by sme nasli najviac opakujice
sa ,,nové pozicie’, ktoré by sme mohli povazovat za skutocne vynimocné pre kvasinky.
Treba vsak mat stale na paméti, ze obe analyzy si zalozené iba na matematickych
vypoctoch a pracuju len s obmedzenym mnozstvom dat, a teda vysledky na novych
podmnozinéch, hoci tej istej rodiny proteinu, sa moézu mierne odlisovat. S cielom lepSie
vyhodnotit vysledky SCA analyzy by mal nasledovat navrh biologického experimentu.
Ten by spocival v systematickej a cielenej zamene aminokyselin na vyznamnych po-
ziciach a naslednom pozorovani uc¢inku tychto zmien. Ak by sme sa chceli pustit do
zamen dvojic aminokyselin, postupovali by sme od najsilnejsie koevolvovanych pozi-
cii. Overovanie spoluprace dvoch pozicii by mohlo byt zaloZzené na pozorovani toho,
¢i si protein zachovava alebo naopak straca funkciu po ich spolo¢nej alebo postupne;j
individualnej zamene. Dalsim krokom by mohlo byt vyhodnotenie funkcii ziskanych ne-
zavislych komponentov a néasledne sektorov, ktoré by mohli pomoct vysvetlit a objasnit
fungovanie proteinu PARP v kvasinkach.

Prinosom nasej prace je to, ze sme ziskali vyznamné a zaroven neintuitivne pozicie,
pri ktorych vieme aj hodnoty ich vzajomnych korelacii, a teda nemusime spriahnuté
dvojice aminokyselin proteinu hladat experimentalne. V takom pripade by sme sa totiz

museli pozriet na prili§ vela dvojic, s dvadsiatimi aminokyselinami pre kazda poziciu.



Slovnik pojmov

KedZe je naSa praca medziodborova a pouZiva terminy aj z oblasti biologie, uvadzame

kratky zoznam pojmov, ktoré v praci pouzivame.

e biomakromolekuly - velké molekuly, ktoré si suc¢astou zivych organizmov (napri-

klad nukleové kyseliny, bielkoviny, polysacharidy)
e geném - kompletnéd genetickd informécia organizmu
e katalyzator - latka urychlujica priebeh chemickej reakcie

e monomér proteinu - jedna molekula proteinu. Niektoré proteiny funguji az po

spojenim viacerych monomérov - di-, tri- tetramér a podobne.
e mutécia - zmena genetickej informécie
e proteém - siibor vSetkych proteinov jedného organizmu

e taxonomicka skupina - skupina pribuznych organizmov
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Dodatok A: pridané obrazky

V tejto prilohe uvadzame niektoré obrazky, ktoré vznikli pri analyze SCA a GREMLIN.

A B

Obr. Al: GREMLIN: Bodovy graf - prekrytie vyznamnych korelujucich dvojic (skore
korelacie vicsie ako 1) s kontaktami nadjdenymi v struktire IWOK. Mo6zeme vidiet, Ze
v8etky silno korelované dvojice (tmavomodré body) st pokryté kontaktom aj v Struk-
tare IWOK. Matica kontaktov struktiry (sivé body) je vykreslené len nad diagonélou
v pravej hornej polovici, ¢o je dosledkom toho, Ze je matica kontaktov symetricka.
NavySe vidime, Ze matica so skore korelujucich dvojic je len v dolnej l'avej polovici
a prvé pozicie Struktiry nie su pokryté vobec. Je to sposobené tym, ze Struktira je
vytvorena pre dlhsiu sekvenciu ako je nasa pozorovana doména. Osi X aj Y predsta-
vuju pozicie sekvencie struktiry 1IWOK.Vysledky pre vstupy (A) kvasinky 500 a (B)

yarrowia_500.
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Obr. A2: SCA: Mapovanie skore prislusnosti pozicii do kazdého nezévislého kompo-
nentu na Studentovo rozdelenie. Na osiach x je hodnota skore prislusnosti do daného
komponentu pre kazda poziciu a na osiach y je pocet pozicii s tymto skore. Zvisla preru-
Sovana ¢iara predstavuje hraniéntt minimélnu hodnotu pre pozicie zaradené do daného
NK a ¢ervena suvisla ¢iara zobrazuje priebeh Studentovho rozdelenia. Vysledky pre

vstup kvasinky 500.fasta.
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Dodatok B: Zoznam stuborov

elektronickej prilohy

V tejto prilohe uvadzame struc¢ny, prehladny zoznam elektronickej prilohy. Podrobnej-
Sie informécie o obsahu jednotlivych prie¢inkov a stiborov sa nachadzaji v jej samot-

nych priec¢inkoch.

e SCA OUTPUT: Vysledky vypoctov aj vizualizécii jednotlivych vstupov SCA

analyzy
¢ GREMLIN OUTPUT: Vysledky jednotlivych vstupov GREMLIN analyzy
e Vstupne subory: Vstupné datové mnoziny pouzité pre bioinformatické analyzy
e Kody: Skripty pouzité pre vizualizaciu a porovnavanie vysledkov:

— printResultsSK.py
— comparelCs.py
— SCA_GREM _corrCompare.py

e Tabulky: Zoznamy pozicii ziskanych zo sektorov, porovnavacie tabulky:

— PARP1 .xlsx
— porovnania_ poziciivsetkych NK.xlsx
— SCA _vs_gremlin.xlsx

— zaujimave pozicie.xlsx

e Porovnanie: Kompletné vystupné sibory pre porovnanie nezavislych komponen-

tov ziskanych z jednotlivych vstupov

e HMM logos: Kompletné HMM logé pre subory kvasinky 500, podobne kvasinky;,

yarrowia_ 500 a podobne yarrowia, origindlne logo ziskané z databazy Pfam.
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