Oznamy
e DU 2 je na stranke, odovzdat do 4.12.

e Terminy na konci semestra

— DUS3 streda 18.12., spravy zo journal clubu piatok 20.12.



Sprava zo journal clubu

Pochopitefna pre Studentov tohto predmetu (inf aj bio)
Vysvetlite pojmy, ktoré su nad ramec tohto predmetu
Netreba pokryt vSetko, mbzete vyuzit aj iné zdroje

Podrobne vysvetlit aspon jednu bioinformatickl metédu a aspon jeden
biologicky vysledok (alebo overovanie spravnosti metédy na datach)

Ako ¢lanok suvisi s u¢ivom preberanym na predmete

N4jdite zopar citujucich prac, ktoré vysledky vyuzili alebo vylepsili
Rozsah cca 1-2 strany na osobu, jeden uceleny text

Piste vlastnymi slovami, citujte zdroje

V sprave vymenujte Clenov skupiny, ktori sa podiefali na jej spisani, dostanu
rovnako bodov

Pdf odovzdat cez Moodle (staci 1 za skupinu)
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Proteiny

Ret'azce 20 r6znych aminokyselin s réznymi chemickymi viastnostami:

Aminokyselina Postranny retazec Jeho vlastnosti

Alanin (A) -CH3 hydrofébny
Arginin (R) -(CH2)3NH-C(NH)NH2 bazicky
Asparagin (N) -CH2CONH2 hydrofilny
Kyselina asparagova (D) -CH2COOH kysly
Cystein (C) -CH2SH hydrofébny
Kyselina glutamova (E) -CH2CH2COOH kysly
Glutamin (Q) -CH2CH2CONH2 hydrofilny
Glycin (G) -H hydrofilny
Histidin (H) -CH2-C3H3N2 bazicky
Izoleucin (1) -CH(CH3)CH2CHS3 hydrofébny
Leucin (L) -CH2CH(CH3)2 hydrofébny
Lyzin (K) -(CH2)4NH2 bazicky
Metionin (M) -CH2CH2SCHS3 hydrofobny
Fenylalanin (F) -CH2C6H5 hydrofébny
Prolin (P) -CH2CH2CH2- hydrofébny
Serin (S) -CH20H hydrofilny
Treonin (T) -CH(OH)CHS3 hydrofilny
Tryptofan (W) -CH2C8H6N hydrofébny
Tyrozin (Y) -CH2-C6H40H hydrofébny
Valin (V) -CH(CH3)2 hydrofébny



Struktuara proteinov
e Primarna struktura: sekvencia aminokyselin

e Sekundarna struktura: pravidelné Gtvary
alfa-hélix, beta-skladany list (beta sheet)

e Tercialna struktura: presné 3D rozlozenie atbmov

e Kvartérna struktura: interakcia viacerych proteinov v komplexe

Myoglobin, prvy protein so znamou Strukturou [Kendrew et al 1958]

beta
skladany
list




Experimentalne urcovanie Struktury

RTG krystalografia (X-ray crystalography)
vyzaduje protein v krystalickej forme

NMR (nuclear magnetic resonance spectroscopy)

hlavne pouzivana na kratSie proteiny

Cryo-EM (cryogenic electron microscopy)

vhodna na velké proteinové komplexy, rastuca popularita
Narocny a drahy proces

Databaza struktur PDB
228 000 proteinovych Struktur (83% X-ray)
(UniProt ma 250 milidnov sekvencii)



Urcovanie Struktury proteinov ako bioinformaticky problém
(protein structure prediction, protein folding)

Vstup: sekvencia proteinu X
Vystup: 3D pozicie atbmov alebo aminokyselin

(1) Ab initio metody
e N43jdi Struktdru s najnizSou vofnou energiou

e \zorce na priblizny vypocet energie zalozené na fyzike
— sily medzi atbmami v proteine a okolitom roztoku

e \elmitazky vypoctovy problém
— simulacia molekularnej dynamiky

— optimalizacné metddy, napr. gradientova metdda, simulované Zihanie

e Pouzivané na malé proteiny a zlepSenie pribliznych Struktur



Urcovanie Struktury proteinov ako bioinformaticky problém
(protein structure prediction, protein folding)

Vstup: sekvencia proteinu X

Vystup: 3D pozicie atbmov alebo aminokyselin
(1) Ab initio metody
(2) Metédy zalozené na homologii

Hfadame homoldgy proteinu X, t.j. podobné proteiny
Struktlra sa va&sinou evoluéne meni pomalsie ako sekvencia

ak niektory homoldég ma znamu $truktiru, aj X ma asi podobn(

UrCovanie Struktury proteinov bolo diho povazované za otvoreny problém,
ktory nevieme bioinformaticky riesit, ak sa neda pouzit metdéda (2)



Urcovanie Struktury proteinov ako bioinformaticky problém
(protein structure prediction, protein folding)

Vstup: sekvencia proteinu X

Vystup: 3D pozicie atbmov alebo aminokyselin

(1) Ab initio metody

(2) Metédy zalozené na homoldgii

(3) Metody zalozené na hlbokych neurénovych siet'ach

Od roku 2018 velky pokrok
Hlavne program AlphaFold od firmy DeepMind/Google

Nobelova cena za chémiu 2024: dvaja z autorov, Demis Hassabis a John Jumper

(a David Baker za navrh novych proteinov)



Najnovsie pristupy: hlboké neurénové siete
e Sutaz CASP raz za dva roky

e V roku 2018 a 2020 vyhral AlphaFold od firmy DeepMind/Google.
V roku 2020 AlphaFold2 vyhral s velkym naskokom.
2/3 predpovedanych Struktar mali vysoku presnost.
Vyuziva nové prvky, aj existujuce pristupy.
V roku 2022 vacsina metdd inSpirovana AlphaFold2.
e Klucova myslienka vyuzita aj pred AlphaFold-om: detekcia ko-evolucie

— k skladanému proteinu zarovnaj vefké mnozstvo homoldgov

(aj bez znamych Struktur)
— hladaj dvojice pozicii, ktoré sa menia stucasne

— takeéto dvojice su potencialne v kontakte
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Najnovsie pristupy: hlboké neuronové siete

e AlphaFold 1 (2018):
(1) Predikcia vzdialenosti amino kyselin pomocou neurénovej siete
(2) Hfadanie Struktury, ktora dobre sedi so vzdialenostami
a fyzikalnym modelom vyuzitim Standardnej numerickej optimalizacie

(gradientové metody) [animécia)

e AlphaFold 2 (2020):
kombinuje oba kroky do jednej neurénovej siete,

ktora sa opakovane spusta na svojich vysledkoch

e AlphaFold 3 (2024):
Ina neurdnova siet,
umoznuje skladat aj komplexy kombinujuce viac proteinov,

alebo protein a inu molekulu (DNA, RNA, i6ny, a pod.)
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https://lh3.googleusercontent.com/XfhCoSr6uMD7U4A1fZEXyt6PsVFw0WIoYbgj5TFpNP2CX5QjTzEtemmNKdjOHEgOBrkVjXae03tCy2ed-USi1dNHi7S-MLoN_4wU=w1440-rw-v1

Limitacie programu AlphaFold
Vyplyvaju z dostupnych dat pre trénovanie

e Neda sa vyuzit na proteiny bez homoldgov (napr. umelo vytvorené alebo tie,

ktoré rychlo mutuju, napr. protilatky)
e Nie je uplne presny v predpovedani vplyvu mutacie na Strukturu
e Predpoveda jednu Strukturu, ale vefa proteinov ma viacero moznych poléh

e FlexibilnejSie Casti proteinov (disordered) su ¢asto predpovedané s nizkou

spolahlivostou (vyznacenou vo vysledkoch ako low confidence)

e AlphaFold3 nevie spracovat vSetky typy molekul viazucich proteiny
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Praktické pristupy k urcovaniu struktury proteinu

Pre dany protein X:
e Pozrieme do PDB, ¢i ma X znamu struktdru
e V databazach mbézeme ndjst aj struktaru pre X od AlphaFold
e Mo6Zeme spustit’ AlphaFold na X

e Mo6zeme hfadat homology X so znamou $Struktirou
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Hradanie homoldégov proteinu

Délezité pre rozne ucely:
— urcenie pribliznej Struktury a funkcie proteinu
— Studium evolucie proteinu

— vstup pre AlphaFold

Videli sme:

— dynamické programovanie

— heuristické zrychlenia (BLAST a spol.)
— skorovacie matice (BLOSUM)

Nevedia najst’ vzdialenejsie homoldégy
Dnes si ukdzeme pristupy zalozené na pravdepodobnostnych profiloch
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Proteinové domény a rodiny

Doména (domain)
e Cast proteinu s nezavislou truktirou
e \ela proteinov sa sklada z viacerych domén

e Domény sa tiez v proteinoch preskupuju

pocas evollcie

Rodina (family)
e Skupina proteinov/domén s podobnou sekvenciou, strukturou, funkciou

e Ak pozname Strukturu jedného Clena rodiny, mézeme predpokladat’, ze

ostatné maju podobnu
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Proteiny ako skladacka domén

Databaza Pfam
Domény v proteinoch rozdelené do viac ako 20 tisic rodin
76% proteinov aspon jedna znama doména

49% proteinovych sekvencii pokryvaju zname domeény

Priklad:
4 z 654 architektur obsahujucich doménu Zinc finger, C4 type (Pfam)

56171 proteiHO\;-
13525 proteinov:4-

3514 proteinov:

1574 proteinov:




Charakterizacia rodin proteinov

e Zarovnania medzi znamymi prvkami rodiny a novym proteinom nemusia najst

vzdialenych Clenov

e \iacnasobné zarovnanie rodiny ukaze délezité evoluéne zachované pozicie
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Pravdepodobnostny profil rodiny

(profile, position specific score matrix PSSM)
e V zarovnani spocitaj e; (:U) frekvencia vyskytu pismena x v stipci 4

e Dostaneme model, ktory generuje sekvenciu x1, X2, ..., T,

s pravdepodobnostou
e1(x1) - e2(2) - - - en(an)

e Nulova hypotéza: sekvencia bola vygenerovana nahodne,

kde pismeno = ma frekvenciu q(x)

e Skore sekvencie 1, ...,ZTy,:

logaritmus pomeru pravdepodobnosti v dvoch modeloch

e1(r1)...en(xn)

q(x1)...q(xy,)
(neskér rozpiSeme na sucet dielCich skére pre aminokyseliny)

log
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Hrackarsky priklad PSSM

e Uvazujme len leucin L a alanin A

e Majme zarovananie 10 sekvencii s poctami / frekvenciami e; () v tabulke

pocty frekvencie
2 4 2 3 4
A 2 6 1 0,2 0,6 0,9 0,1
L 4 o,8 0,4 0,1 0,9

e Nulova hypotéza g(A) = 0,3, q(L) = 0,7

e Pravdepodobnost sekvencie LAAL
— v profile 0,8 - 0,6 - 0,9 - 0,9 = 0,3888,
— v nulovom modeli 0,7 - 0,3 - 0,3 - 0,7 = 0,0441

e Skore LAAL: log,(0,3888/0,0441) = 3,14
Skére LALA: log,(0,0048/0,0441) = —3,20
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Pravdepodobnostny profil rodiny
° ei(x): frekvencia vyskytu pismena x v stipci ¢ zarovnania rodiny
° q(a;): frekvencia vyskytu pismena x v nulovom modeli

° sz(a:) = log (;((x;)) skore pismena z v stipci ¢ zarovnania rodiny

e Skore sekvencie x1,...,T,:

logaritmus pomeru pravdepodobnosti v dvoch modeloch

e1(x1)...cen(xy)

log = @) q(an)
_ e1(561) . . en(xn)
= log ( g(z1) 7 Tq(an) )
= log ewf@) 4 oy log en(Zn)

Q(x ) Q(xn)

=s1(x1) + ...+ sn(azn)
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Hrackarsky priklad PSSM

e Majme zarovananie 10 sekvencii s poctami / frekvenciami e; () v tabulke

pocty frekvencie
2 4 1 2 3 4
A 6 1 0,2 0,6 0,9 0,1
L 4 9 o,8 0,4 0,1 0,9

e Nulovéa hypotéza q(A) = 0,3, q(L) = 0,7

e Skére alaninu v prvom stipci s1(A) = log,(0,2/0,3) = —0,58
skore leucinu v prvom stipci s1 (L) = log,(0,8/0,7) = 0,19

e Dostavame tabulku skor

1 2 3 £
A -0,58 1,00 1,58 -1,58
L 0,19 -0,81 -2,81 0,36

e Skére LAALje 0,19 + 1+ 1,58 + 0,36 = 3,13
Skére LALAje 0,19 +1 —2.81 — 1,58 = —3,2
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Pseudocounts

Ak na niektorej pozicii urCita amino kyselina nebola pozorovana, mala by v modeli

pravdepodobnost 0

2
A 2
L 8 4 1 10

Aby sme sa vyhli tomuto problému, priddme ku kazdému poli¢ku najskor nejaku
malu hodnotu, pseudocount, napr. 0,5:

1 2 3 4
A 2,5 6,5 9,5 0,5
L 8,5 4,5 1,5 10,5

Potom postupujeme ako predtym
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Profilové HMM

Rozsirime profil o inzercie a delécie

PSSM profil ako HMM:

begin = M1 | M2 — M3 —»| end

Profilové HMM: match state, insert state, delete state

O —for) o9
» » »

>R A

A
M2 —» M3 ——»{ end

begin
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Konstrukcia profilového HMM

v
=
v

=
[\

e Zacneme z viachasobného zarovnania begin

e Stipcom s malo medzerami priradime match stavy,

ostatné budu v insert stavoch

e V kazdom stipci zratame E;(a): poCet vyskytov a

e Pravdepodobnost emisie e;(a) = %
b K

e Pridame “pseudocounts”, aby sme nemali nulové polozky

' . E;(a)+c
¢i(@) = s m (510

e Pravdepodobnosti prechodu nastavime podfa medzier v zarovnani

e \elmi podobné sekvencie mézeme pouzit s mensou vahou

24
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Pouzitie profilov a profilovych HMM

Odkial vziat’ profily/profilové HMM?
e Databaza Pfam: rodiny domén reprezentovaneé ako profilové HMM
e PSI-Blast: PSSM iterativne zo skupiny podobnych proteinov

e PSSM sa pouzivaju aj na reprezentaciu motivov v DNA

(napr. vazobné miesta transkripcnych faktorov)
Najdi vyskyty profilu v proteinovej sekvencii
e Podobné problému lokalneho zarovnania
e PSSM profily: dynamické programovanie, penalta za medzery
e Profilové HMM: Viterbiho algoritmus (mierne modifikovany)

Vysledné skére alebo pravdepodobnost’ sa pouZije na rozhodnutie, ¢i protein patri do

rodiny
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Struktura proteinov, zhrnutie
(protein structure prediction, protein folding)

Vstup: sekvencia proteinu X

Vystup: 3D pozicie atdmov alebo aminokyselin

(1) Ab initio metddy
(2) Metddy zalozené na homoldgii

(3) Metddy zalozené na hibokych neurénovych sietach
Praktické pristupy k uré¢ovaniu struktury proteinu X
e Pozrieme do PDB, ¢i ma X znamu sStruktdru
e V databazach mézeme najst’ aj Struktiru pre X od AlphaFold
e Mo6Zeme spustit’ AlphaFold na X
e MozZeme hfadat homoldgy X so znamou Struktirou

resp. domény v X pomocou profilov
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Vyuzitie proteinovych struktur
® PresnejSie definovanie domeén v databazach ako Pfam
e Skumanie efektu mutacii na struktaru / funkciu
e Modelovanie interakcii medzi proteinmi, proteinovych komplexov
e Objavovanie novych lieCiv, ktoré sa budu viazat na urcity protein

e Dizajn umelych proteinov s vhodnymi vlastnostami
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Funkcia proteinu
e Pre niektoré proteiny uréena laboratérne

e Na dalSie proteiny prenasame bioinformaticky pomocou podobnosti
sekvencie, pritomnosti domén, polohy v genédme a d'alSich dat

e Swissprot/Uniprot zhromazd'uje udaje o funkcii proteinov

e Klasifikacia proteinov pomocou Gene ontology (GO)
Priklad pojmu v GO:
Accession: GO:0034220
Name: ion transmembrane transport
Ontology: biological_process
Definition: A process in which an ion is transported from one side of a membrane to
the other by means of some agent such as a transporter or pore.
Comment: Note that this term is not intended for use in annotating lateral movement

within membranes.
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Gene ontology (GO)

Hierarchicka struktura pojmov:

biological

Process

localization

single-organis
M Process

establishment
of localization

—T

cellular
process

A

transport

single-organis
m lacalization

—

single-organis
m cellular
process

single-organis
mtransport
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—

ian

e transport

transmembran
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