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1. Bevezetés

A fehérjék az él6lények szervezetének legalapvetdbb épitdkovei, részt vesznek a sejtek és
szovetek szerkezetének felépitésében, mikddésében ¢és anyagcseréjében. Bioldgiai
jelentdségiiket az mutatja, hogy szerepiik van az Gsszes sejtekben lejatszodo folyamatban.
Tobbek kozt olyan komplex biologiai folyamatokban vesznek részt, mint a sejtciklus
szabalyozas, a jelatvitel, a transzkripcid vagy az enzimatikus reakciok. Ahhoz, hogy az
¢lolények molekularis miikodését megértsiik, ezaltal képesek legylink a mitkodésben beallt
zavarokat, a kiilonboz0 betegségeket megfeleléen kezelni, sziikséglink van a fehérjek
funkcionalitasdhoz sziikséges tényezok megismerésére. A fehérjék funkcionalitdsanak alapja,
hogy egymassal kapcsolatokat alakitanak ki. Ezek a kapcsolatok a kdlcsonhatas iddtartalma, a
kotddes erdssége €s a kapcsolatot kialakito felszinek tipusai alapjdn nagyon valtozatosak

lehetnek.

Manapsag egyre nagyobb figyelem irdnyul a peptid-domén kolesonhatasok felé. Ilyen tipusu
kolcsonhatasokat nagy szamban talaltak az ¢l6lények kiilonb6zd szabalyozasi folyamataiban.
Jelentdségiik ellenére ma még csak kevés tudassal rendelkeziink ezekrdl a kapcsolatokrol. A
szabalyozasi folyamatokban résztvevd fehérjék sokszor bonyolult halézatokat alakitanak ki.
Az ilyen haldézatokban a kapcsolatok nagy szama illetve a peptid-domén kapcsolatok
felderitésére hasznalt kisérleti eljardsok nehézségei sziikségessé tették a bioinformatikai

moddszerek alkalmazasat.

Az eddigi kisérletesen meghatarozott adatokat felhasznalva lehetdség nyilik a peptid-domén
kapcsolatokat leir6 modellek megalkotdsara. Ezek a modellek lehetnek részletes, a
molekularis kélcsonhatasokat is figyelembevevé modellek, vagy lehetnek kevésbé részletes,
statisztikai adatokon alapuldé modellek. Ezekbdl a modellekb6l aztan kiilonboz6 szerkezet
becslésre alkalmas algoritmusokat lehet alkotni, amelyek lehetdvé tehetik kolesonhatod
partnerek keresését az adatbazisokban, illetve segithetnek jobban megérteni a kapcsolatok

kialakulasat és stabilitasat alakitd tényezdket.



2. Irodalmi attekintés

2.1. A globularis fehérjék szerkezeti szintjei

A fehérjéknek négy kiillonbozo szerkezeti szintjét kiilonboztethetjiik meg. Az elsddleges
szerkezeten a polipeptid lancot alkotd, kovalens kotésekkel kapcsolodd aminosavak
kapcsolodasi sorrendjét értjiilk. Az aminosavak sorrendje a génekben 1évo nukleotidokban van
kédolva. A masodlagos szerkezeten a polipeptid lanc lokalis rendezettségét értjiik. Az a-hélix
¢s a B-redé gyakran eléforduld, jol strukturdlt masodlagos szerkezeti elemek. Ezt a lokalis
rendezettséget masodrendli kémiai kotések teremtik meg ilyenek a hidrogén hidak, diszulfid
hidak vagy van der Waals erdk és a hidrofob kolcsonhatasok. A harmadlagos szerkezet a
polipeptid lanc teljes térbeli konformaciojat adja meg. Ezt a szerkezeti szintet is masodlagos
kotési erdk stabilizaljak, de legfobb képen a hidrofob kolcsonhatasok. Ha egy fehérje tobb
alegységbdl all, akkor az alegységek elrendezddését a negyedleges szerkezettel irhatjuk le.

A domén a fehérje harmadlagos szerkezeti egysége, amely fOként a-hélixbe vagy B-reddbe
rendez6dott masodlagos szerkezeti elemekbdl all. A doménekre tobb féle képen tekinthetiink,
attol fliggden, hogy milyen szempontbol kozelitjiik meg szerepiiket. Tekinthetiink rajuk gy,
mint 6nallé feltekeredési (folding) egység, onallo funkcioval bird egység vagy fehérje
evolucios egység. Ezek a meghatdrozasok természetesen nem zarjak ki egymast, sot egy
domén altalaban rendelkezik az elsé harommal. Egy fehérjében tobb fajta domén is lehet,
illetve egy adott tipustt domén megjelenhet kiilonb6zoé fehérjékben is, ilyen példaul az ATP-

kot6 domén [1].

2.2. Fehérje folding

A folding az a folyamat, amely soran a fehérjék felgomolyodnak, azaz a 3D-s szerkezetiik
kialakul. Az ¢él6lényekben a riboszomakon a fehérjék az mRNS transzlacioja utan egy linearis
lancként sziiletnek meg. Az aminosav sorrend altal meghatarozott elsdédleges szerkezetbdl ezt
kovetéen a folding soran a fehérje felveszi a ra jellemzd térszerkezetet. A folyamat nem
véletlenszer(i, kiillonbozd Utvonalakon és koztes szerkezeteken at a fehérje konformacioja a
nativ szerkezet felé van iranyitva. A nativ szerkezetnek azt az allapotot hivjuk, amiben a
fehérje funkcioképes. A nativ szerkezet kialakitdsdban kiilonb6zd stabilizaldé tényezdk
vesznek részt, tobbek kozott masodrendli kémiai kotések pl. hidrogén hidak vagy van der

Waals erdk, elektrosztatikus erdk, de nagyon fontos a hidrofob effektus is. A fehérjék



foldingja soran bekdvetkezett hibdk sulyos kdvetkezményekkel jarhatnak, tobbek kozott

ennek tulajdonitjak néhany neurodegenerativ betegség kialakulasat [2].

2.3. A fehérjék szerkezeti felderitésében hasznalt kisérleti
modszerek

Ahhoz, hogy a fehérjék gazdag vilagat megértsiik, sziikségiink van a térszerkezetiik
meghatarozasara. A PDB fehérje adatbazisa szerint ma mar tobb mint 90.000 fehérje pontos
térszerkezetét ismerjiik, amikhez barki hozzaférhet a www.pdb.org webszerveren talalhatod
adatbazisban. Ebbe az adatbazisba egy egységes, ugy nevezett pdb formatumban keriilnek be
az adatok a fehérjékrdl, amelyek szerkezetét meghataroztak [3]. A fehérjék szerkezetének
meghatarozasara leggyakrabban hasznalt és legelterjedtebb modszerek a rontgen diffrakcio, a

magneses rezonancia (NMR) spektroszkopia és az elektronmikroszképia.

A rontgen diffrakci6 az anyagtudomény egyik legalapvetobb vizsgéalati modszere. A 19.
szazad elején Max von Laue volt az, aki eldszor azt feltételezte, hogy a kristalyos anyagok
racsszerkezettel rendelkeznek. Friedlich és Knipping (1912) bebizonyitottdk a rontgen
sugarzas hulldmtermészetét és a kristalyos anyagok racsszerkezetét. A mddszer alkalmazasa
soran a fehérjéket kikristalyositjak, majd rontgensugarzast bocsajtanak ra. A rontgensugarak
elhajlasaval (diffrakciojaval) kapott intenzitasmaximumok térbeli helyzetébdl és relativ
er0sségébdl meghatarozhato a vizsgalt anyag 3D-s szerkezete [4]. Az eljaras hatranya, hogy
alkalmazasa kozben azzal a feltételezéssel élnek, hogy a fehérjék szerkezete kikristalyositott
allapotban ugyan olyan, mint amilyen fiziologias kornyezetben, oldott allapotban. Ez a

feltételezés azonban nem mindig allja meg a helyét.

Az NMR spektroszkopia, vagy mas néven magneses magrezonancia spektroszkdpia napjaink
talan legelterjedtebb ¢és leginkabb széles korben alkalmazott kémiai szerkezetkezet vizsgélati
modszere. Az eljarast a fehérjék térszerkezetének meghatarozasa mellett gyogyszeripari és
anyagtudomanyi kutatdsokban is alkalmazzdk. Az NMR spektroszkopia haszndlata soran
nincs sziikség a minta kikristalyositasara, a modszer egyarant képes molekularis szintii
szerkezeti informaciot nyujtani szilard és oldatfazisti mintakrol. Ez lehetdséget ad arra, hogy a
fehérjéket roncsolas nélkiil, eredeti kozegiikben lehessen vizsgalni. A mddszer a vizsgalando
molekulat alkotd6 atommagok kvantummechanikai maégneses tulajdonsidgdnak mérésén
alapszik. Er6s magneses térben az atommagok, amelyekben a protonok vagy neutronok szama

paratlan, vizsgalhatoak és felvilagositast tudnak nyujtani az ket koriilvevo elektronok
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stirliségérdl, ami viszont fligg a szomszédos atomokhoz fiiz6dd viszonytdl, a kémiai kotéstol.
Az atommagok ezen tulajdonsdgait kihasznalva magspektroszkdpiai modszerrel kapott
spektrumbdl lehet kdvetkeztetetni az atomok elhelyezkedésére, aminek segitségével pedig fel
lehet térképezni a molekula teljes szerkezetét. Az NMR spektroszkopia hatranya, hogy csak

viszonylag kisméretli, nagyjabol 200 aminosav rovidebb fehérjéket lehet vele vizsgalni.

2.4. Szerkezet-funkci6 paradigma

A klasszikus szerkezet-funkcido paradigma szerint a fehérjék funkcidojahoz jol definialt
térszerkezetre van sziikség. Bar tagadhatatlan, hogy a fehérjék altal ellatott feladatok egy jo
része szorosan kapcsolodik a térszerkezethez, st bizonyos funkciok valoban csak igy
lathatoak el, mint pl. az enzimatikus folyamatok, azonban az elmult egy-két évtizedben egyre
tobb kisérleti bizonyiték mutatott arra, hogy ez az elképzelés tulsdgosan leegyszertsitett.
Egyrészt mar régota ismert tény, hogy bizonyos fehérjeszakaszok, illetve kisebb hormon
peptidek nem képesek 6nmagukban jol strukturalt, rendezett szerkezetet felvenni, hanem
térszerkezetiilk dinamikusan valtozik. Ezek a peptidek rontgen diffrakcids mérés sordn nem
adnak koherens szorasi képet. Masrészt az irodalomban sorra bukkantak fel azok az esetek,
ahol eredményteleniil probalkoztak egy adott fehérje kristalyositasaval, illetve szerkezetének
meghatarozasaval. Azonban altalanos nézet volt, hogy ez csupan a kisérleti koriilmények
kovetkezménye. Egészen 1999-ig varatott magara az a felismerés, hogy a szerkezet-funkcio
Osszefliggést ujra kell fogalmazni, mivel fiziologias koriilmények kozott is léteznek olyan
masod ¢és harmadlagos szerkezet nélkiili fehérjék, amelyek képesek egy adott funkciot ellatni
[5]. Ezek a fehérjék tobbek kozt olyan kritikus folyamatokban is részt vehetnek, mint a

sejtciklus-szabalyzas, transzkripcid és programozott sejthalal.

2.5. Rendezetlen fehérjék

Rendezetlennek azokat a fehérjéket vagy fehérje szakaszokat nevezziik, amelyek nativ,
funkcionalis allapotukban sem rendelkeznek jol definialt 3D-s szerkezettel tehat nem képesek
stabil masodlagos és harmadlagos szerkezetet felvenni. Térszerkezetiik dinamikusan valtozik,
leginkabb a globularis fehérjék denaturalt allapotara emlékeztetnek. Mivel ez a rendezetlenség
nem kiilsé hatdsokra jon létre, hanem a fehérje sajat tulajdonsagaibol adodik ezért
Hintrinsically unstructured protein” lUP-nak vagy ,.instrinsically disordered protein” IDP-nek

nevezziik 6ket. Funkcidjuk ellatasa kozben kapcsolatot alakithatnak ki mas fehérjékkel, ekkor



a szerkezetiik rendez6dik és olyan strukturalt masodlagos szerkezetet is felvehet, mint az a-

hélix [6].

A természetiiknél fogva rendezetlen fehérjék jelentdségét jol mutatja, hogy becslések szerint
az ecukaridta genom 30-60%-a rendezetlen régioval rendelkez6, mig 5-15%-a teljes
hosszasagukban rendezetlen fehérjéket kodol [7]. Evolucids vizsgalatok bizonyitjak, hogy egy
¢lélény komplexitasanak novekedésével nd a genetikai allomanydban kodolt rendezetlen
fehérjék aranya is. Természetiiknél fogva rendezetlen fehérjékkel sokszor sejtciklus
szabalyoz0, jelatviteli és transzkripciés folyamatokban taldlkozhatunk, ezért mutacidjuk
gyakran okozhat zavart a sejtosztodds szabalyozasaban, ami rdkos megbetegedésekhez
vezethet. Szamos esszencidlis fehérje, mint a p53, BRCAI, CREB, RNS polimeraz II és a

prion fehérje esetében irtak le szerkezeti rendezetlenséget.

A természetiiknél fogva rendezetlen fehérjék felfedezése sokaig varatott magara, hiszen a
sokdig leginkabb alkalmazott szerkezet vizsgalati modszer, a rontgen diffrakcid alkalmatlan
volt vizsgalatukra. Ahhoz, hogy ezzel az eljarassal hasznalhaté eredményt kapjunk, azt kell
feltételezniink, hogy a fehérje 3D-s szerkezete kikristalyositott allapotban megegyezik az
oldott allapotban felvettel [4]. Ez a feltétel a rendezetlen fehérjék esetén nem teljesiil, ezért a
modszer alkalmatlan rendezetlen fehérjék, illetve domének valamint flexibilis hurkok és
régiok vizsgalatara. A rendezetlen fehérjék vizsgalatara hasznalt kisérleti modszerek altalaban
mas jellegli informaciot szolgaltatnak, amelyek értelmezése nem annyira egyértelmii, minta
rontgen diffrakcidos kép. A ma leggyakrabban hasznalt modszerek az NMR spektroszkdpia, a
tavoli és kozeli UV CD spektroszkopia, a flourescens spektroszkopia és a Raman

spektroszkopia.

A rendezetlenség a specidlis, a fehérje-feltekeredéssel Gssze nem egyeztethetd aminosav
Osszetétel kovetkezménye, ezekben a fehérjékben igen gyakoriak a rendezetlenséget eldsegitd
aminosavak, mint példaul az Ala, Arg, Gly, Gln, Ser, Pro, Glu és Lys, mig csaknem teljesen
hianyoznak beldliik a rendezettséget eldsegitd aminosavak: a Trp, Tyr, Cys, Phe, Ile, Val, Leu
¢s Asn [7]. Az aminosav szekvenciajuk alacsony komplexitasi ¢és gyakran tartalmaz
ismétlodéseket. A rendezett szerkezet hidnyanak legfobb fizikai okai a magas netto toltés és
az alacsony hidrofobicitas. Az ellentétesen toltott aminosavak taszitjak egymast, a hidrofob
aminosavak alacsony aranya pedig megakadalyozza a hidrofob mag kialakulasat [8]. Ezek

alapjan a rendezetlen fehérjék a globularis fehérjékhez képest eltérdé szekvencialis
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tulajdonsagokkal rendelkeznek, amely lehetdvé teszi az aminosav sorrendbdl torténd
predikciojukat. Jelenleg tobb mint Otven modszer 1étezik, ezek kozil az egyik az

Enzimologiai Intézetben, a csoportban kifejlesztett [lUPred modszer [9].

2.6. Fehérje-fehérje kapcsolatok

A fehérjék az él6lények komplex bioldgiai szabalyozasi folyamataiban vesznek részt. Ahhoz
hogy ezek a szabalyozéasi folyamatok egyméssal parhuzamosan, nagy hatékonysaggal
tudjanak miikodni Osszetett halozatok alakultak ki [6]. Az informacié kozvetitéséhez a
fehérjék kapcsolatokat alakitanak ki egymas kozott. Ezek a kapcsolatok tulajdonsagaikban
nagyon eltérdek lehetnek egymastol, bizonyos esetben rovid idegi fennmarado, kis stabilitasu,
ugy nevezett atmeneti komplex kialakitdsa, maskor hosszii idegi, akar napokig, évekig
megmarado, stabil, ugy nevezett allandosult komplex kialakitasa a cél. Bar a kapcsolatok
kialakulasat tobb dolog is befolydsolhatja, mint a kapcsolodasi partnerek koncentracidja, a
kémiai kdrnyezet, bizonyos molekulék jelenléte, a legfontosabb tényezé mégis a kapcsolodasi
feliilet, mas néven interfész. Alapvetden az interfész mérete, alakja és Osszetétele hatarozza
meg a kapcsolatok idOtartalmat, er6sségét és specificitasat [10]. A kolcsonhato feliileteket
szempontjabol két nagyobb csoportot tudunk elkiiloniteni, a domén-domén kodlcsonhatasokat

¢s a peptid-domén kolcsdnhatasokat.

2.6.1. Domén-domén kolcsonhatasok

Domén- domén kolcsonhatasokban két fehérje funkcionalis egysége, doménje kozott alakul Ki
kapcsolat. Ezt a kolcsonhatéas tipust mar régdta tanulmanyozzak, szamos komplex rontgen
diffrakcioval meghatarozott térszerkezetét meg lehet talilni a PDB adatbazisban. A
kapcsolodasi feliiletet, mas néven interfészt, ugy definialhatjuk, mint azok a feliileten
talalhatdo hozzaférhetd aminosavakat, amik a komplex kialakulasa utan fedésbe keriilnek. A
koto feliilet a fehérjék tobb mint 75%-ban 500-1500 A% kozé esik, altaliban nagyobb interfész
erdsebb kapcsolatok kialakulasat teszi lehetdvé, tehat az interfész mérete Osszefliggésben van
a kapcsolat ergsségével. Nagyobb intrfésszel rendelkeznek példaul az allandosult komplexek
kialakitasaban résztvevé fehérjék. Erdekes modon a fehérje hossza és a kapcsolodasi feliilet

mérete kdzott nincs linedris 0sszefliggés.

A fehérjéknek a transzkripcié utan a folding soran alakul ki a térszerkezetiik. Ennek

kovetkeztében a 3D-s térben a polipeptid lancnak a szekvencidban egymastol tavoli részei
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keriilhetnek egymas kozvetlen kozelébe. Ez az oka annak, hogy a domén-domén
kolcsonhatasoknal a kapcsolodasi feliilet kialakitdsaban résztvevd aminosavak a
szekvencidban nem folytonosan, hanem altaldban 5-7 nem folytonos szegmensben talalhatdéak
meg. Ezek az aminosavak hidrogénkotéseket, hidrofob kolcsonhatasokat, van der Waals
kolcsonhatasokat és so hidakat képeznek a partner molekula interfészén 1évé aminosavakkal,
ezzel 0sszekapcesolva a két fehérjét. A fehérjéken egymassal kdlesonhatd aminosavak kozott
altalaban 4-8 atomi kontaktus alakul ki. A kapcsolatok specificitdsaban kozrejatszhat az
interfészek geometriai forméja is. Az interfészek funkcionalis fontossagat legjobban az
evoluciés konzervaltsaguk mutatja. Az evolucids vizsgédlatok azt mutattdk, hogy a

kotofeliileteknek az evolucios konzervaltsaga joval nagyobb, mint a fehérje tobbi részének

[5].

2.6.2. Peptid-domén koélcsonhatasok

Habar a ma ismert fehérje-fehérje kolcsonhatasok koziil a legtobb klasszikus globularis
domén-domén kolcsonhatas, egyre nagyobb szdmban talalkozunk olyan esetekkel, ahol egy
fehérje rovid linearis része, ez az Ugy nevezett peptid rész, kot egy globularis fehérje
doménjahoz. Peptid-domén kolcsonhatasokkal olyan funkcionalisan jelentés biologiai
folyamatokban taldlkozhatunk, mint a jelatvitel, sejtosztédas ¢és egyéb szabalyozasi
folyamatok. A domén-domén kolcsonhatasok és a peptid-domén kolcsonhatasok kozt
folytonos atmenet van, nehéz meghatarozni a pontos hatarokat. Azonban a két kapcsolati tipus
tulajdonsagai kozt olyan jelentds kiilonbségek vannak, amik indokoltta teszik, hogy kiilon

vizsgaljak oket.

Definiciotol fliggden, a 15-30 aminosavnal rovidebb kotérégiokat nevezziik peptidnek. Ezek a
kotorégiok nagyrészt rendezetlen régiokba esnek, bar eldfordulhatnak rendezett részeken is
[11]. A peptidek fontos tulajdonsaga, hogy az 6ket alkoté aminosavak folytonosan, vagy
maximum egy-két szegmensben helyezkednek el a szekvenciaban, ellentétben a globularis
domén kotohelyekkel, ahol a kotést kialakité aminosavak egymastol tavol, 5-7 szegmensben
talalhatoak a szekvencidban és csak a 3D-s szerkezetben keriilnek egymas kozelébe. A kotést
kialakitd aminosavak nem egyenlé ardnyban jarulnak hozzd a kapcsolodashoz sziikséges
szabad energidhoz. Csupan néhany kiemelt jelentéségli aminosav adja a kapcsolddashoz
sziikséges energia kozel 70%-at [12]. A peptidek polaros, nem polaros aminosav Osszetétele
nem kiilonbozik jelentésen a domén-domén kdolcsonhatdsokban kozrejatszo aminosavak

Osszetételétdl.



A legtobbszor rendezetlen szerkezetli peptidek, a kdtddés sordn hosszan elnyujtott, rendezett
szerkezetet képesek felvenni, néhany esetben akar olyan komplex masodlagos szerkezetet is,
mint az a-hélix vagy a B-red6. Ha a kotést kialakitd peptid egy nagyobb rendezetlen régid
kozvetlentiil résztvevo szakasz rendezddik. Sok esetben a peptidek konnyen hozzaférhetdek a
partner molekula szamara és a kotddés soran képesek mélyen eltemetédni a doménon
talalhat6 arkokba, mélyedésekbe. Az interfész, a feliilet, amely a kapcsolodas soran
eltemetddik, koril beliil 500 A®? nagysagh [12]. Ez nagyjabol a fele a domén-domén
kolcsonhatasok kapcsolodasi feliiletének. A peptidek evoliicios konzervaltsaganak vizsgalata
alapjan a kotofeliilet joval er6sebben konzervalt, mint a fehérje tobbi része, azonban ez a

konzervaltsadg alacsonyabb, mint amit a domén-domén kolcsonhatasoknal tapasztaltak.

1. 4dbra. A bal oldali abrdn egy domén-domén kdlcsdnhatas jellem6z példajat lathatjuk,
a tripszin-BPTI komplexet, mig a jobb oldali dbra egy peptid-domén kdlcsdnhatds
altal kialakitott MDM2-p53 komplexet mutat, ahol a rendezetlen k6t6 peptid
rendezd6dik és a-hélix strukturat vesz fel kotédés soran.
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2.7. Linearis motivumok

A linearis motivumok rovid, szekvenciajukban sokszor erdsen konzervalt peptid szegmensek.
Funkcidjuk soran azonos doménekkel vagy domén csaladdal alakitanak ki kapcsolatot [11].
Lehetnek kothelyek, amik kis affinitdsu fehérje-fehérje kapcsolatok kialakulasat teszik
lehet6vé, foszforilacios helyek vagy hasitasi helyek a protedzok szamaéra. Altaldban 3-11
aminosavbol allnak és linearisan talalhatbak meg a szekvencidban [12]. A linearis
motivumokat tartalmazd szekvenciakban bizonyos poziciokba csak meghatarozott
aminosavak keriilhetnek, mig mas poziciokban nem taldlunk szabalyszeriiséget, ezekbe
barmilyen aminosav keriilhet. A linearis motivumokat legtobbszor regularis kifejezésekkel
szoktak megadni. Az ELM (Eukaryotic Linear Motif) adatbazis a legnagyobb, eukariotak
linearis motivumait tartalmazé adatbazis, amely jelenleg koriilbeliil 200 kisérletesen igazolt

motivumot tartalmaz [13, 14].

2.8. Peptid-domén kolcsonhatasok predikcioja

A peptid-domén kolcsonhatasok jelentGsége az utobbi idében valt egyre nyilvanvalobba. Az
ilyen tipust kolcsonhatasok a jelatviteli és egyéb szabalyozasi funkciokat ellato fehérjék
dinamikus kolcsonhatasainak kialakitasaban jatszanak fontos szerepet. Ugyanakkor a domén-
domén kolcsonhatasokhoz képest, joval kevesebb adattal és tudassal rendelkeziink roluk.
Ennek szamos oka lehet, mint a rendezetlen kotOhelyek kisérletes vizsgalatanak nehézségei
vagy, hogy ezek a kapcsolatok sokszor csak tranziens, rovid életli vagy olyan specialis
kornyezetet igénylé komplexekben jelennek meg, amelyek vizsgalata nehéz feladat és
kiilonleges technikakat igényel [5, 6].

Bioinformatikai mddszereket felhasznilva egy atfogobb képet kaphatunk ezekrél a
kapcsolatokrol, ami segithet jobban megérteni a kialakulasukat befolyasold tényezdket. Ezen
feliil, ismert adatokbol kiindulva, olyan szamitogépes algoritmusokat Iehet késziteni, amelyek
hasznalhatoak példaul potencialis kotOpartnerek megtalalasara. A peptid-domén
kdlcsonhatasok specialis tulajdonsadgai miatt, az ilyen tipusti kolcsonhatasok joslasara egészen
mas megkdzelitéseket kell alkalmazni, mint a domén-domén kdlcsonhatasok predikciojanal.
Egyszerli csoportositassal ¢élve, a peptid-domén kapcsolatok predikciojara hasznalt
algoritmusok két f6bb csoportjat Iehet elkiiloniteni, a szekvencia alapu és a szerkezet alapu
predikciés modszereket, attol fliggéen, hogy a szekvencia vagy a szerkezeti adatok

ismeretében képes a potencialis kapcsolatokat megjosolni.
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A szekvencia alapu predikcid egyik megkdzelitése, hogy az ismert linearis motivumokat
hasznalja fel a kolcsonhatd partnerek azonositasahoz. Azonban ezek a rovid szekvencia
elemek akar véletlentil is el6fordulhatnak a szekvenciaban és gyakran ezek a rossz talalatok
dominalnak [14]. A valodi talalatok aranya jelent6sen novelhetd, ha egyéb informaciokat is
figyelembe vesziink. A linearis motivumok gyakran fednek at rendezetlen kotéhelyekkel [15].
Az ANCHOR elnevezésti predikcios eljards ezeken a rendezetlen kotOhelyeken talalhato
linearis motivumok felismerésére specializalodott [11]. Ez a modszer ezeknek a rendezetlen
kotorégioknak két alapvetd fizikai tulajdonsagat probalja megragadni, azt, hogy ezek nem
képesek szekvencialis kornyezetiikkel kedvezd kolcsonhatdsokat kialakitani, masrészt hogy
egy globularis fehérjével kedvezd kdlesonhatést tudnak képezni. Az eljaras egy egyszertisitett
energiaszamoldson alapuld fizikai modellre épiil. A megemlitett példak mellett 1éteznek még

egyéb, kiilonbdzé machine-learning eljardson alapuldo modszerek is.

A peptid-domén kolcsonhatasok szerkezet alapu predikcidja esetén a kiinduldo pontot, a
kolcsonhatas pontos atomi részleteit leird szerkezetek adjak. Szemben azonban a globularis
fehérjék ismert szerkezetli komplexeinek a szamaval, eddig joval kevesebb peptid-domén
komplex szerkezetet hataroztak meg. Ezek szdma a PDB térszerkezeti adatbazisban csupan
n¢hany szazra tehetd. Az eddig vizsgalatok arra utaltak, hogy a kété domén szerkezete nem
valtozik jelentésen a kotédés soran, illetve az egy adott doménhez koté peptidek
konformacidja sok esetben hasonldo [16]. Ezért az ismert peptid-domén szerkezetek jo
kiindul6 pontjai lehetnek egy adott doménhez kotd peptidek kolcsonhatasainak
modellezésére. TObb olyan eljarast is kifejlesztettek, amely a peptid-domén kolcsonhatasok
szerkezeti tulajdonsagait veszik figyelembe [17,18]. Ezeket a komplexek térszerkezeti
adataibol kiindulo, lényegében szerkezetfinomitason alapuldé modszereket mar sok esetben
sikeresen hasznaltak tobbek kozott foszforilacid hatasanak modellezésére, 1) ktdmotivumok
azonositasara, kotési energia joslaséara, illetve szintetikus gatld peptidek kifejlesztésére.
Azonban ezek a mddszerek altaldban nagyon iddigényesek, és gyakran csak bizonyos tipust
peptid-domén kolesonhatasokra miikodnek jol, ezért kevésbé alkalmasak nagyskalas

vizsgalatokra.

A kiilonboz6 térszerkezet joslo eljarasok legfontosabb eleme az energiafiiggvény, amely az
adott modell josagat jellemezi. Ezeknek az energiafiiggvényeknek harom nagy csoportja van:
a molekula dinamikai szdmitdsoknal gyakran alkalmazott fizikai energiafliggvények, az
empirikus energiafiiggvények, melyek kiilonb6zd, elsésorban mutéacios kisérletes adatokon

alapulnak, illetve a statisztikai potencidlok, melyek atom vagy aminosav kontaktusok
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gyakorisagan alapulnak [18]. A tapasztalat szerint az empirikus vagy statisztikus
potencidlokon alapuld energiafiiggvények sokkal jobban mikddnek a térszerkezet becsld
eljarasokban. Egyrészt, a fizikai potencidlokkal szemben gyorsan szamolhatdak és kevésbé
érzékenyek a kisebb valtozasokra a fehérje strukturajaban. Ennek az alapja egyfajta durva
szemcsés leiras, ahol az egyes atomokat egyiittesen, egyetlen kolcsonhatdsi centrumként
kezelnek. Masrészt, az ilyen energiafliggvények jol miikodnek olyan komplex effektusok
esetén, mint példaul a hidrofobicitds, ahol az egyes tényezOk leirasa Onmagaban nagyon
nehéz. Azonban egy jol hasznilhatdé €és megbizhaté energiafiiggvény megalkotdsa nehéz
feladat. Meg kell taldlni az egyenstlyt a kiilonboz6 energia tagok kozott, amelyek az adott
megkozelitésben fontosak a stabilitas kialakitisaban. Altalaban ezek az energiafiiggvények
energiafliggvények a globularis fehérjékre lettek kifejlesztve. A peptid-domén kodlesdnhatasok
eltérd jellege miatt sziikség van az ilyen jellegli kdlcsonhatdsokat leird energiafliggvények

kifejlesztésére is.

2.9. Statisztikus potencialok

A kiilonboz6 térszerkezet becsld eljarasoknal gyakran alkalmazott energiafliggvények egyik
fo fajtajat a statisztikus potencialok alkotjak. Altalanossagban, a statisztikus potencialok
olyan energiaszeri mennyiségek, amelyek ismert térszerkezetli fehérjékb6l szarmaztatott
statisztikai adatokon alapulnak. A legegyszeriibb statisztikus potencialok az egyes
aminosavak kozotti kontaktusokat veszik figyelembe. Ehhez a megfigyelt aminosav
parkdlcsonhatasi mintazatokat és az ebbdl szdrmazd parkolcsonhatasi gyakorisagokat
hasznaljak fel. A megfigyelt parkolcsonhatasi gyakorisagokat az aminosav kapcsolatokhoz
tartozo parkOlcsonhatasi energiakka lehet alakitani a Bolztmann hipotézis alapjan. Ezeket az
energidkat egy 20x20-as szimmetrikus matrixként lehet reprezentalni. A parkodlesonhatési
energia meghatarozasahoz el6szor is ki kell szamolni az i-dik aminosav j-dik aminosavval
vett parkdlcsonhatdsi gyakorisagat az adatbazisban és a referencia allapotban. A kapott

értékek hanyadosdnak a természetes alapt logaritmusat véve kapunk egy dimenzié nélkiili

e;i =—In Pi
/ P *ij

energiamennyiséget.
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Ahol a pj; az i-dik aminosav j-dik aminosavval megfigyelt parkdlcsonhatasi gyakorisaga és a
p*;j az i-dik és a j-dik aminosav kozotti parkdlesonhatasi gyakorisag a referencia allapotban
[19]. Nehézséget okozhat azonban a referencia allapot megfeleld leirasa. Az altalaban
alkalmazott modellben azt feltételezik, hogy az aminosavak egymastol fliggetleniil 1épnek
kapcsolatba. Ez a feltételezés azonban nem allja meg a helyét, a varhatd kapcsolatok szama
figg a fehérje hosszatol, aminosav Osszetételétdl, illetve kolcsonhatd aminosavak

elhelyezkedésétol is.

Ezeknek a problémaknak a kikiiszobolésére javasolt egy tjfajta algoritmust Paul D. Thomas
¢s Ken A. Dill [20]. A megkozelités legfontosabb eleme, hogy a referencia allapot a
szekvencia altal meghatarozott teljes lanc, amely kiilonboz6 konformaciokat vesz fel. igy nem
abbol indul ki, hogy az aminosavak véletlenszeriien, egymastol fliggetleniil képesek kdlcson
hatni. A Paul D. Thomas és Ken A. Dill 4ltal leirt ENERGI algoritmus azon alapszik, hogy a
nativ szerkezet energetikailag 1ényegesen kedvezdbb az alternativ szerkezetekhez képest.
Ismert térszerkezetli fehérjék adatbazisait felhasznalva, a megfigyelt parkolcsonhatasi
gyakorisagokbol szamolt energidkbdl készit egy energiafliggvényt, amit gy optimalizal, hogy
az energetikailag kedvezd nativ szerkezet ¢és az energetikailag kedvezOtlen alternativ
szerkezetek minél jobban elkiilonithetdek legyenek. Mindezt egy iterativ eljards soran
valositja meg, ahol minden iteracidban Ugy igazitja a kiindulasi statisztikus potencial
matrixaban talalhat6 energia értékeket, hogy a nativ szerkezetet minél jobban el tudja
kiiloniteni az alternativoktol az energiajuk alapjan. Az ENERGI hatékonyan alkalmazhato a
nativ szerkezet megtaldldsaban a globularis fehérjék esetén. Erdekes modon azonban, az
eljarast fel lehetett hasznalni a rendezetlenség és a rendezetlen kotohelyek joslasara is. A mar
emlitett ANCHOR ¢és [UPred modszerek az ENERGI algoritmus altal szamolt energiaértékek

szekvenciabdl becslésén alapul [9, 11].

A statisztikus potencidlokat sokkal 4ltaldnosabb fehérje stabilitdsi problémakban is
alkalmazzak, mint a fehérjemodellek minéségének ellenérzése, ismeretlen struktaraju fehérje
lehetséges szerkezeteinek megtaldlasdra az aminosav szekvencia ismeretében vagy ismert
strukturaju fehérjéhez tartozod aminosav szekvenciadk megtalalasara. Az elébbit threading

problémanak, mig az utobbit inverz folding problémanak vagy fehérje tervezésnek hivjak.

A threading probléma soran a fehérje szekvenciajat ismerjik és azt a szerkezetet akarjuk
meghatarozni, ami ehhez az ismert szekvencidhoz a legjobban illeszkedik. A szekvencidhoz

legjobban illeszkedd szerkezetnek azt tekintjiik, ahol a legmélyebb az energidja az Gsszes
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tobbi alternativdhoz képest. Az inverz folding probléma a threading problémanak pont a
megforditottja. A fehérje térszerkezetét ismerjiik €s azt a szekvenciat akarjuk meghatarozni,
ami az adott térszerkezetre a legjobban illeszkedik. Az illeszkedés ebben az esetben is azt
jelenti, hogy a nativ szekvencia altal meghatarozott szerkezet energidja joval kedvezébb, mint

az alternativ szekvenciak altal meghatarozott szerkezetek energiaja.
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3. Célkitiizés

Az utobbi években egyre vildgosabba valt azoknak a fehérje-fehérje kapcsolatoknak a
szerepe, amelyekben az egyik partner rovid peptid része alakit ki kapcsolatot egy masik
fehérje globularis doménjaval. Ezek az tigy nevezetett peptid-domén kdlesonhatasok gyakran
eléfordulnak kiilonbozé szabalyozasi haldzatokban, ezért megértésiik ¢és felismerésiik
nélkiilozhetetlen lehet egyes betegségek kezeléséhez. Jelentdségiik ellenére ma még kevés

adattal és tudassal rendelkeziink réluk.

A munkam soran egy olyan modszer kifejlesztését kiséreltem meg, aminek segitségével meg
lehet majd josolni, hogy az ismert térszerkezetli domének milyen peptidekkel képesek
kolcsonhatast kialakitani. Az eredményeim ezen kiviil segithetnek majd abban, hogy jobban

megérthessiik a peptid-domén kdlcsonhatasokat hajto €s stabilizalo erdket.

A peptid-domén kolcsonhatasok vizsgalatahoz egy olyan programot készitettem, amely a
kiilonbozo térszerkezet becsld eljarasokndl mar jol bevalt statisztikus potencidlok modszerén
alapszik. A programomban a térszerkezeti adatokon megfigyelt parkolcsonhatési
gyakorisdgokat felhasznalva konstrualok egy energiafiiggvényt, a Paul D. Thomas és Ken A.

Dill altal javasolt algoritmus alapjan.

A munkamhoz ismert, kisérleti uton meghatarozott, peptid-domén kdlcsonhatasokbol
kialakult komplexeket hasznalok fel. Az eredeti algoritmus alternativ szerkezetek halmazara
optimalizalt, ez azonban nehezen alkalmazhaté komplexekre. Ezért az eredeti algoritmust
adaptalom szekvencia optimalizaciora, majd alkalmazom az altalam Osszeallitott peptid-

domén adatbazisra.
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4. Adatbazisok, modszerek

4.1. Adatbazisok

Munkam sordn harom adatbazist hasznaltam, ebbdl az egyik globularis fehérjékbdl all, mig a
masik ketté peptid-domén kolcsonhatdsokat tartalmazott. Mindharom a PDB fehérje
térszerkezet adatbazisbol Gsszeallitott nem redundans fehérje lista [3]. A globularis fehérjék
adatbazisahoz az IUPred megalkotasa soran hasznalt fehérjéket hasznaltam fel [9]. Ez egy
olyan fehérje lista, amely nem tartalmaz tobb fehérje lancbol allo szerkezeteket, illetve olyan
szerkezeteket, amelyeket nukleinsavval, fémionokkal, vagy hem-mel valdé kdlcsonhatasok

stabilizalnak. Ez az adatbazis 553 fehérjébdl allt.

A két peptid-domén adatbazis koziil az egyik specifikusan linearis motivumon alapuld
komplexet tartalmazott. Ez a csoport korabbi munkéja soran hasznalt adatbazis [11] tovabbi
sziirése révén jott 1éte. Ennek kiindulopontja az ELM adatbazis volt [13], amely jelenleg
elérhetd legteljesebb linearis motivum adatbazis, amely tartalmaz informaciét az adott
motivumhoz tartozd6 PDB szerkezetekr6l is. Mig a korabbi munkakban csak a peptidek
szekvencidjara végeztek hasonldsagi szlirést, most a domén partner szekvenciajara is sziirtiink
a PISCES szerver segitségével [21]. Tovabb csak azokat a komplexet tartottuk meg, ahol a
linearis motivumot tartalmazé lanc révidebb volt 30 aminosavnal. Az igy kapott adatbazis 84

elemet tartalmazott.

Egy altalanosabb peptid-domén adatbazist is létrehoztunk. Ehhez a teljes PDB adatbazisbol
kisziirtiik azokat az eseteket, ahol a PDB szerkezetben pontosan kétfajta fehérjelanc szerepelt,
¢s ebbdl az egyik révidebb volt, mint 50 aminosav. Az igy kapott komplexeket szlrtiik a
hosszabbik lanc aminosav szekvencidja alapjan, csak egy reprezentanst megtartva 25%
szekvencia hasonlosag alapjan a PISCES szervert hasznalva [21]. Az adatbazis 384 elemet
tartalmazott. Az igy 1étrejott adatbazis joval tobb peptid-domén kdlcsonhatast tartalmaz, mint

amennyi jelenleg az ELM adatbazisban talalhato.
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4.2. Modszerek

A projektemben szerepld algoritmus elkészitéséhez LINUX operacios rendszert és az Eclipse
fejlesztdi kornyezetét hasznaltam. A szamitdsi feladatok komplexitasa miatt a C++
programozasi nyelvre esett a valasztdsom. A program nagy memoriaigénye miatt tobbszor is
ujra kellett terveznem a programot, hogy optimalisabban szamoljon. Végiil a dinamikus
memoria hasznalat mellett dontottet. A program futtatdsdhoz igénybe vettem az MTA

Enzimologiai Intézetén taldlhatd szerver gépeket is.

A legelsé feladatom az volt, hogy az Gsszeallitott adatbazisban szerepld PDB formatumu
fajlokbol a szamomra sziikséges informacidkat kinyerjem. Ehhez készitettem egy PDB tipust
fajlokat adatai beolvasni, ¢és feldolgozni képes programot. Az altalam Osszeallitott
adatbazisban szerepld fajlokbdl generdltam egy olyan kimenetet, ami csak a vizsgalt peptid-
domén kolcsonhatasban résztvevd peptid szekvenciajat, a peptiden beliili kapcsolatokat és
azokat a peptid-domén kozotti aminosav kdlcsonhatasokat tartalmazza, amelyek részt vesznek
a kotés kialakitasaban. Ezt a fajta kimenetet a globularis fehérje adatbazisomra is
legeneraltam. Itt a kimenet a fehérje szekvenciajat és a fehérjén beliili aminosav kapcsolatokat

tartalmazta.

Ezt kovetden megkiséreltem egy olyan algoritmus elkészitését, amely képes egy adott
konformaci6 esetén a nativ szekvencia felismerésére. Ezt alkalmaztam globularis fehérjékre
¢és peptid-domén komplexek esetén a nativ peptidek felismerésére is. Az algoritmus
elkészités¢hez a Paul D. Thomas és Ken A. Dill altal publikalt ENERGI moédszert vettem
alapul [20]. Az ENERGI célja egy olyan eljaras kifejlesztése volt, ami a folding probléma
megoldasaval megtaldlja a nativ szerkezetet egy ismert aminosav szekvenciahoz. Ezt ugy
valositotta meg, hogy ismert térszerkezetli fehérjék adatbazisat felhaszndlva készitett egy
energiafliggvényt, ami specialisan a nativ szerkezet és az szerkezetek elkiilonitésére volt
optimalizalva. Ezzel szemben én, az ENERGI-hez hasonl6 iterativ modszert felhasznalva, egy
olyan eljarast probaltam kifejleszteni ami, az inverz folding probléma megoldasat keresi, azaz
egy adott szerkezethez a nativ szekvenciat. Az optimailizacié soran a cél az volt, hogy a nativ

szekvencia energidja minél alacsonyabb legyen az alternativ szekvenciak energidjahoz képest.

Az alternativ szekvenciakat kétféle modon allitottam eld. El6szor az alternativ szekvenciaba
véletlenszertien sorsoltam az aminosavakat. A masodik modszer soran a nativ szekvenciakat

Osszefiiztem egy hosszi szekvenciaba majd ebbdl vagtam ki a megfeleld hosszusagu
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szakaszokat. Ezzel a megoldassal valdosag hiibb alternativ szekvencidkat allithattam el6,
hiszen az aminosavak nem véletlenszerlien kovetik egymast a szekvencidban, bizonyos
mintazatok sokkal gyakrabban fordulnak el6, mig masok pedig csak nagyon ritkan vagy soha.
Mindkét modszernél ligyeltem arra, hogy az alternativ szekvencidk kozé véletleniil ne
keriiljon be a nativ szekvencia. Fontos megjegyezni, hogy a generalasnal olyan szekvencia is
bekeriilhetett az alternativ szekvencidk ko6zé, ami valdjaban kotni képes a peptidhez. Az
alternativ szekvencidk eldallitasanal a kapcsolatok kialakitasaért felelés aminosavak pozicioit

a peptid szekvencidjaban nem valtoztattam, csak az aminosavak tipusait.

Az alternativ szekvencidk elkiilonitését a nativ szekvenciatol az ENERGI altal prezentalt
iterativ modszer szerint végeztem [20]. Az algoritmus a 0. iteracidban egy kiindulasi
aminosav parkodlcsonhatasi energidkat tartalmazo statisztikus potencidl matrixot hasznal fel.
Az energiamatrix felhasznalasaval kiszamolom a nativ és az altalam generalt alternativ
szekvenciakhoz tartozo energiakat. Ezeket felhasznalva a Boltzmann statisztika segitségével
megbecsiillom az egész adatbazisra vonatkozd aminosav parkdlcsonhatési gyakorisagokat. A
0. lépésben még az alternativ szekvencidk sokasagabol becsiilt parkdlcsonhatasi gyakorisagok
nem fognak megegyezni a nativ szekvencidban megfigyelttel. A hiba becslésére az alabbi

formula hasznalhato:

;i(observed
Ael.(jl) =—In 22)1)( )
Pij (predicted)

Ahol a pjj az i-dik aminosav j-dik aminosavval megfigyelt parkolcsonhatasi gyakorisaga a
nativ szekvenciaban, a pl.(;)) az i-dik aminosav és a j-dik aminosav kozott becsiilt

parkdlcsonhatasi  gyakorisag. A kovetkezd iteracioban hasznalandd parkdlcsonhatasi
energiakat, azaz az 1j statisztikus potencidl matrixunkat a most hasznalt energidk hibaval vald

korrigalasaval kapjuk.

D) _ o 4 2, ©

€ij ij ij

Altalanosan az n+1-dik iteracioban hasznalt parkolcsonhatéasi energiakat az n-dik 1épésben
hasznalt parkdlcsonhatési energidk n-dik 1épésben szamolt hibaval vald korrigalasaval kapjuk
[20]. A statisztikus potencial matrixunkat, tehat Ggy korrigaljuk, hogy a beldle szamolt
energidkkal minél jobban képesek legyiink elkiiloniteni a nativ szekvencidkat az
alternativoktol. Azt, hogy egy szekvencia mennyire kedvezd energetikailag, a Boltzmann

eloszlas segitségével az adott szekvencia eléfordulasanak valoszinliségére fordithatjuk le. Ha
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az energiafiiggvény optimalizadldsa sordn a nativ szekvencia eléforduldsanak az esélyét
noveljiik, az alternativokkal szemben, akkor az energiamatrixunkban talalhato értékek
konvergéalni fognak és becsiilt parkdlcsonhatdsi gyakorisagok egyre kozelebb keriilnek a

megfigyelt parkdlesonhatasi gyakorisagokhoz.

A kiindulasi statisztikus potencidl matrixom egy -1 és 0 kozotti, véletlenszerlien generalt

értékeket tartalmazo 20x20-as szimmetrikus energiamatrix.

Kiindulasi statisztikus
potencial matrix

A 4

Parkolcsdnhatdasi frekvenciak
Boltzmann atlaganak

szamolasa minden Alternativ szekvenciak
szekvencidra generaldsa

A

\ 4

Az atlagok 6sszeaddsaval
megkapjuk a pj(becsiilt)-et

e, (régi) = v A parkolcsonhatasi
P |Aeij|<£ minden P gyakorisagok 6sszegével az
e;; (W) + Aei]. h esetben igaz? - eredeti szekvencidkra
megkapjuk p ;(megfigyelt)-et

A 4

Megtaldltad azokat
az ej-ket, amik a
nativ strukturdt

legjobban jellemzik

2. dbra. Az aldbbi folyamat dbra bemutatja az algoritmusom |épéseit. A |Aeij|<e hiba kiszob
figyelése helyett én 100 iteracioig futattam minden esetben a programomat.

20



5. Eredmények és osszefoglalas

Az algoritmusom 4ltal felhasznalt statisztikus potencidl energia matrixomban a
parkolcsonhatasi energiak konvergalnak. A becsiilt aminosav parkolcsonhatasi energiak is
konvergalnak a megfigyelt aminosav parkdlcsonhatdsi energidkhoz, tehat az algoritmus

megfelel6en mikodik.

Az eredmények kiértékelésénél egy grafikonon tiintettem fel, hogy mennyire jol sikeriilt a
komplexben a peptid nativ szekvenciajat az alternativoktol elkiilonitenem. Az eredmények
szemléltetéséhez készitettem egy rangsort, ami soran azt vizsgalom, hogy hany alternativ
szekvencidnak kedvezdbb, azaz kisebb az energiaja a nativ szekvencidkhoz képest, majd ezt a
rangsort grafikonon abrazolom. Akkor miikodik jol az algoritmusom, ha minél tobb komplex
esetén keriil a nativ szekvencia a rangsor elejére. A grafikon x tengelyére az adatbazisban
szerepld komplexek kertiltek, a rangsorban elért helyezésiik szerint csokkend sorrendben. Az

y tengely a rangsorolast mutatja.
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5.1. Globularis fehérjék adatbazisa

A programomat el6szor az 553 globularis fehérjékbol osszedllitott adatbazison teszteltem. Az
adatbazisban szerepld Osszes fehérje minden nativ szerkezetéhez 1000 alternativ szekvenciat
generaltam, a moddszereknél bemutatott illesztéses moddszerrel. El0szor elvégeztem egy
rangsorolast a kiindulasi energiamatrixomat felhasznalva. A rangsorolds eredményét a 3. abra

mutatja.

1200

1000 ¢
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400 ¢

Mativ Szelkvencia Ranl

200 +

O 1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600

Fehérje sorszam

3. dbra. A kiinduldsi matrixomat felhasznaldsaval készilt rangsorolds a globularis adatbazis esetén.

A véletlenszerli energiaértékekkel tortént rangsorolas a vart eredményt hozta, a nativ

szekvencidk helyezéseit egy egyenessel kozelithetjiik.
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Ezt kovetéen az 4ltalam készitett algoritmust felhaszndlva 100 iteracion keresztiil
optimalizaltam az energiafiiggvényemet. Az ennek eredményeképpen kapott parkdlcsonhatasi

energidkat tartalmazo statisztikus potencial matrixomat felhaszndlva a rangsorolast a 4. abra

szemlélteti.
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4. abra. Az optimalizalt matrixom felhasznalasaval késziilt rangsorolas a globularis adatbazis

esetén.

A grafikonon jol latszik, hogy a nativ szekvencia elkiilonitése az alternativoktol a legtobb
esetben sikeres volt. Az esetek tobb mint a felénél a nativ szekvencia az els6é helyre keriilt és

az esetek 90%-ban a nativ szekvenciak az elsé 10 kozé keriiltek a rangsorolas utan.

23



5.2. Nagyobb peptid adatbazis

A programomat ez utan a peptid-domén kdolcsonhatasok altal kialakitott komplexeket
tartalmazo, nagyobb méreti adatbazison teszteltem. Ez az adatbazis 384 darab komplexet
tartalmaz. Az adatbazist 3 részre osztottam, a 2/3-at felhasznalva futattam az algoritmusomat.
Az optimalizalds utan eredményiil kapott statisztikus potencial matrixot felhasznalva az
adatbazis maradék 1/3-ra pedig elkészitettem a rangsorolast. Ezt elvégeztem mind a harom
lehetséges esetben. Az adatbazisban 1év0 Osszes peptid nativ szekvenciajahoz 10.000
alternativ szekvenciat generaltam. Az abrakon csak az egyik felosztasnal kapott eredményéket
szemléltetem. Az alabbi abra (5. abra) a kiindulasi energiamatrix altal elvégzett rangsorolast

mutatja.
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5. dbra. A kiinduldsi matrixomat felhasznaldsdval késziilt rangsorolds a nagyobb peptid adatbazis
esetén.

A véletlenszerlien generalt energiaértékekkel tortént rangsorolas a vart eredményt hozta, a

nativ szekvencidk helyezéseit ismét egy egyenessel kozelithetjiik.
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Az altalam fejlesztett programmal ezt kovetéen 100 iteracion keresztiil optimalizaltam az
energiafiiggvényemet. Az eredményiil kapott energiamatrixommal ujra elvégeztem a

rangsorolast, ennek eredményét a 6. abra szemlélteti.
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6. dbra. Az optimalizalt matrixom felhasznalasaval késziilt rangsorolas a nagyobb peptid adatbazis
esetén
A grafikonon lathatd, hogy javult a nativ szekvencia rangsoroldsa. Az energiafliggvény
optimalizalasa utan kapott energiamatrixot felhasznalva a rangsorolashoz a nativ szekvenciak

10%-a az els6 10 kozé kertilt, mig tobb mint egyharmaduk az elsé 100 kozé.

Az adatbazisom tovabbi felosztdsainal is hasonld eredményeket kaptam. Az optimalizacid

soran kapott energiamatrixok kozotti korrelaciot az alabbi tablazat mutatja.

Listak: listal-lista2 listal-lista3 lista2-lista3

Korrelacio: 0.816804 0.738807 0.762425

7. dbra. Korreldcids tablazat az optimalizalt energiamatrixok kozt a nagyobb peptid adatbazisban .
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A magas korrelacios adatokbdl arra lehet kovetkeztetni, hogy az adatbazis kiilonbdzd

felosztasaibol kapott statisztikus potencial energiamatrixok nagyfokt azonossagot mutatnak.

5.3. Kisebb peptid adatbazis

Ez adatbazis specifikusan linearis motivumon alapuld komplexet tartalmazott. A nagypeptid
adatbazishoz hasonléan itt is minden nativ szekvencidhoz 1000 alternativ szekvenciat
generaltam. A kiinduldsi matrixommal torténd rangsorolads sordn az eddigiekhez hasonld
képet kaptam (3., 5. abra). Az adatbazis kisebb mérete miatt itt nem volt lehetdség az
adatbazis felosztasara, ezért a nagyobb peptid adatbazisbdl az optimalizacid utdn kapott
statisztikus potencial energiamatrixszal végeztem el a rangsorolast. A kapott eredmények a 8.

abran lathatoak.
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8. dbra. A nagyobb peptid adatbazisban kifejlesztett energiamatrix felhasznalasaval késziilt
rangsorolas a kisebb peptid adatbazis esetén

A grafikonon lathaté, hogy a nativ szekvencidk rangsoroldsa az energiafliggvény
optimalizalasa utan kapott statisztikus potencial matrixot felhasznalva javult. A nativ

szekvencidk az esetek tobb mint egyharmadaban az elsé 100 koz¢ keriiltek.
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5.4. Véletlenszeriien generalt alternativ szekvenciak

Az eddigi eredményeim sordn az alternativ szekvencidkat tigy éllitottam eld, hogy a nativ
szekvencidkat Osszefiiztem egy hosszu szekvencidba, majd ebbdl vagtam ki megfeleld méret
szakaszokat, ezzel meglOrizve az aminosavak egymas melletti elhelyezkedésének
torvényszerliségeit. A nagyobb, peptid-domén komplexeket tartalmazod adatbazisomat
felhasznalva megvizsgaltam, hogy milyen eredményeket kapok, ha az alternativ
szekvencidkba véletlenszerlien rakom bele az aminosavakat tehat ugy tekintem, mintha
minden aminosav megegyezd valdszinliséggel keriilne egymas mellé. A véletlenszerlien
generalt -1 és 0 energiaértékeket tartalmazod matrixombdl kiindulva az eddigiekhez hasonlo

eredményeket kaptam.

5.5. A kiindulasi matrix hatasa az eredményekre

Az eddigi Osszes eredményemnél ugyan azt a véletlen generalt -1 és 0 kozé esod
energiaértékeket tartalmazd kiinduldsi matrixot haszndltam fel a szamoldsomhoz.
Megvizsgaltam, hogy milyen eredményt kapok, ha mas energiamatrixokbdl indulok ki.
Megegyez6 adatbazisokat felhasznalva kiilonb6z6 energiamatrixokbol kiindulva futtattam a
programomat. Mig a kiindulasi energiamatrixok korrelaciéja mindossze -0.2 és 0.2 koz¢ esett,
100 iteracié utan, az eredményiil kapott energiamatrixok korrelacidoja majdnem minden
esetben 1 értékt lett. A kapott eredmény alapjan a kiindulasi matrixokban szerepld
energiaértékektdl nem fligg az optimalizalé kimenete, feltéve, ha az energiaértékek ésszeri

hatarokon beliil vannak.

5.6. Az eredmények értelmezése

A véletlenszeriien generalt értékeket tartalmazo kiindulasi energiamatrixot felhasznalva a
rangsorolashoz minden esetben ugyan azt az eredményt kaptam. Eszerint, a nativ szekvencia
helyezése az alternativ szekvencidk kozott lényegében egyenletesen eloszolva, barhol lehetett

(3., 5. abra).

Az algoritmussal optimalizalt matrixszal szamolt rangsor a globularis fehérjék esetén

jelentdsen javult, a nativ szekvencidk a rangsorolds utan az esetek tobb mint a felénél az elsd
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helyre keriiltek és az esetek 90%-nal az els6 10-be keriiltek (4. abra). Néhany kivételes esettol
eltekintve az energetikailag kedvezd nativ szekvenciat sikeriilt jol elkiiloniteni az
energetikailag kedvezdtlen alternativ szekvencidktol. Az altalam készitett program, tehat jol

alkalmazhat6 az inverz folding problémara a globularis fehérjék esetén.

A tovabbiakban megvizsgaltam domén peptid kdlcsonhatasok esetén, hogy alkalmazhat6-e az
algoritmus a nativ peptid megtalalasara véletlenszeriien general alternativ szekvenciak kozott.
A nagyobb peptid adatbazisbol vald peptid-domén komplexek esetén is lathatdéan javul a
rangsorolas, amit az algoritmusom futdsa utan kapott energiamatrixszal szdmoltam, ahhoz
képest, amit a véletlenszerlien generalt energiaértékeket tartalmazo matrixszal készitettem.
Azonban a nativ szekvenciak elkiilonitése az alternativ szekvencidktdl nem volt olyan sikeres,
mint a globularis fehérjék esetén. Csupan az esetek 10%-ban keriilt a nativ szekvencia az elsé

10 koz¢, és az esetek egyharmadaban az elsé 100 kozé (6. abra).

A kisebb peptid adatbazisbol valo, specifikusan linearis motivumokon alapulé komplexek
esetén is hasonld eredményeket tapasztaltam, mint a nagyobb peptid adatbazisom esetén. A
kiinduldsi matrixommal elvégzett rangsorolashoz képest a kiszamolt energiamatrixommal
javult a rangsorolas, de nem olyan jelentdés mértékben, mint a globularis fehérjék esetében. Az
esetek tobb mint egyharmaddban a nativ szekvencidk a rangsorolas soran az elsé 100 kozé

keriiltek (8. abra).

Tovabbi vizsgalataim soran megallapitottam, hogy az eredmények nem fliggtek Iényegesen

sem az alternativ szekvencidk generalasanak a moédjatol, sem a kiindulasi energiamatrixtol.

A kapott eredményekbdl azt a kdvetkeztetést lehet levonni, hogy a programom a globularis
fehérjék nativ szekvencidjanak keresésére jol haszndlhat6. A peptid-domén komplexek esetén
az algoritmusom a peptidek nativ szekvencidjanak a megtalalasaban javulast ért el, azonban a
predikciéo nem volt olyan eredményes, hogy azt praktikusan fel lehessen hasznédlni. A tovabbi
munkdm sordn energiatagok bevezetésével €és az entropikus tényezdk figyelembevételével
igyekszem majd javitani a predikcid eredményességén, tovabba a kapott energiamatrixok
elemzésével szeretném megvizsgalni, hogy miben térnek el a domén-domén illetve peptid-

domén kdlcsonhatasokat stabilizalo tényezok.
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6. Osszefoglalas

A fehérjék az ¢€l6lények olyan komplex bioldgiai folyamataiban jatszanak szerepet, mint a
jelatvitel vagy az enzimatikus reakciok. Ha ezek nem megfelelden miikodnek, az komoly
problémat okozhat a szervezetben, ezért a modern orvostudomany szamara fontos a pontos
megértésiik. A szabalyozasi folyamatokban résztvevo fehérjék szamara elengedhetetlen hogy
megfeleld kapcsolatokat tudjanak kialakitani egymassal. A fehérjék kozt kialakuld
kolcsonhatasok egyik gyakori tipusa a peptid-domén koélcsonhatas. Jelentségiik ellenére, az
ilyen tipusu kolcsonhatasokrol azonban joval kevesebb tudassal rendelkeziink a globularis

fehérjek kolcsonhatasaihoz képest.

A célom egy olyan szerkezet alapt predikcios eljaras kifejlesztése volt, amely segitségével
meg lehet josolni, hogy ismert térszerkezeti domének milyen peptidekkel képesek
kolcsonhatast kialakitani. Ehhez készitettem egy programot, ami a statisztikus potencidlok
modszerét alkalmazza. Ismert térszerkezetli peptid-domén kolcsonhatdsok komplexeinek
térszerkezeti adatait felhasznalva konstrualtam egy energiafliggvényt, ami a parkélcsonhatasi
gyakorisagokon alapszik. Ezt kovetden energiafiiggvényt olyan moédon optimalizaltam, hogy
minél jobban képes legyen specifikusan az adott doménekhez kotd és a véletlenszertien

generalt nem koto peptidek megkiilonboztetésére.

A kapott eredményekbdl kideriilt, hogy az altalam készitett algoritmus jol alkalmazhaté az
globularis fehérjék esetén a nativ szekvencia azonositdsara alternativ szekvencidk kozott. A
peptid-domén kolcsonhatasok esetén, bar a programom hasznalataval sikeriilt jol1 lathatod
javulast elérnem a predikcidoban, az algoritmusom nem volt olyan eredményes a nativ
szekvencidk megtalalasaba, mint a globularis fehérjék esetén. Ennek az oka az lehet, hogy
egy nagyon leegyszeriisitett modellt hasznilok. Azonban a jovOben tovabbi energiatagok
bevezetésével €s az entropikus tényezdk figyelembevételével tovabb lehet javitani a predikcio

sikerességén.

A rendelkezésemre allo adatokbol a peptid-domén kolcsonhatasokat stabilizald tényezok

feltarasa még tovabbi vizsgalatokat igényel.
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