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1. UvOD

Peptidi su kratki lanci aminokiselina medusobno povezani peptidnim vezama koji imaju klju¢ne
uloge u mnogim bioloSkim procesima. Obavljaju razne uloge, pa tako razlikujemo one koji
sudjeluju u stani€noj signalizaciji, imunoloskoj obrani organizma, neurotransmisiji, regulaciji
apetita, angiogenezi, protuupalnim procesima te antioksidativnhim aktivhostima [1]. Uloga
peptida u organizmu moZe se usporediti s ulogom proteina, koji su takoder polimeri
aminokiselina, no proteini su sastavljeni od znatno duzih polipeptidnih lanaca te imaju
slozenije strukture. Peptidi su obi¢no kraci, s manje od 50 aminokiselina, dok proteini mogu

imati stotine do tisu¢e aminokiselina [2].

BioloSki aktivni peptidi oni su peptidi koji imaju specifiCne fizioloSke ili farmakolodke ulinke u
organizmu. Ti peptidi mogu aktivirati ili inhibirati odredene bioloske funkcije, djelujuci kao
hormoni, neurotransmiteri ili antimikrobni agensi. Njihova aktivnost moZe biti korisna u
terapijskom kontekstu, kao Sto je lijeCenje bolesti, kontrola infekcija i regulacija metaboli¢kih
procesa. Pokazali su se korisnima u procesu dizajniranja lijekova, ponajviSe antibiotika, kod
kojih je bilo potrebno nadjacati utjecaj rezistencije bakterije na ve¢ postojeéi antibiotik.
Takoder, peptidi su pokazali visoki potencijal u proizvodnji antiviralnih, antifungalnih te
antiparazitskih lijekova jer tako proizvedeni lijekovi imaju vecu moguénost prevladavanja

utjecaja bakterijske rezistencije [3].

Koristeéi razne bioinformatiCke alate, zamisao je ovoga rada predvidjeti do sad jo$ nepoznatu
funkciju odredenih peptida i proteina. Predikcija strukture i bioloSke aktivnosti peptida in s, {j.
u stvarnom bioloSkom okruzenju, od velike je vaznosti jer poznavanje strukture peptida moze
pomocdi pri identifikaciji mjesta aktivnosti ili mehanizama djelovanja tih peptida. Zatim,
predikcija bioloSke aktivnosti omoguéava identifikaciju potencijalno korisnih peptida prije
njihove sinteze i testiranja, ¢ime se Stedi vrijeme i resursi u istraZivackom procesu. Konacno,
predikcija moze pomodéi u dizajnu novih peptida s optimalnim terapeutskim svojstvima,
pruzajuc¢i nove mogucénosti za lije€enje razli€itih bolesti. Razvoj novih bioinformatickih alata i
metoda za predikciju bioloSke aktivnosti peptida predstavlja znacCajan napredak u
biomedicinskom istrazivanju. Ovi alati omoguéavaju detaljnu analizu sekvenci te stvaranje
trodimenzionalnih struktura prema navedenim sekvencama $to pruza uvid u aktivnost i
funkciju promatranih peptida. Ideja ovog znanstvenog rada upoznavanje je s raznim
bioinformati¢kim alatima te koriStenje istih u svrhu predikcije bioaktivnosti i toksi¢nosti proteina

na temelju slijeda aminokiselina u polipeptidnom lancu.



2.  TEORIJSKIDIO

2.1. STRUKTURE PROTEINA

Proteine i peptide moZzemo nazvati i zavrSnim produktima procesa dekodiranja genetickog
materijala sadrzanog u genima [4]. Svaki gen sadrzi informaciju za sintezu nekog proteina ili
funkcionalne RNA molekule. Peptidi se medusobno razlikuju po aminokiselinama i vrstama
veza koje sadrze, a kao rezultat toga razlikuju se i po trodimenzionalnim strukturama koje
stvaraju. Nastaju povezivanjem individualnih jedinica od ukupno 20 razli¢itih aminokiselina
koje se mogu medusobno uvelike razlikovati, kako po gradi tako i po kemijskim svojstvima
(slika 1.) Peptidna veza, koja je glavna vrsta veze izmedu aminokiselinskih jedinica u
polipeptidnim lancima, nastaje povezivanjem a-karboksilne skupine jedne aminokiseline s a-
amino skupinom druge aminokiseline uz izdvajanje molekule vode. U peptidnom lancu
razlikujemo pravilno organiziranu okosnicu lanca (Cine ju atomi peptidne veze i a-ugljikovi
atomi sa vezanim vodikovim atomom) i razli€ite pobo¢ne ogranke. Pobo&ni ogranci su u

prostoru naizmjeni¢no rasporedeni s jedne i druge strane okosnice kako bi se izbjegle stericke

smetnje [5].

PREGLED DVADESET STANDARDNIH AMINOKISELINA
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Slika 1. Prikaz 20 aminokiselina koje grade polipeptidne lance proteina i peptida [6]



2.1.1. PRIMARNA STRUKTURA PROTEINA

Konformacija ili trodimenzionalni oblik peptida ili proteina, direktno ovisi o linearnom slijedu
aminokiselina u polipeptidnom lancu, tj. primarnoj strukturi proteina (slika 2). Slijed
aminokiselina u primarnoj strukturi odreden je slijedom nukleotida u polinukleotidnim lancima.
O primarnoj strukturi ovisi na¢in smatanja proteina u trodimenzionalni oblik te time i funkcija
proteina. Peptidna veza kojom su aminokiseline medusobno povezane je vrlo stabilna, a da
bi doSlo do njenog cijepanja u stani¢nim uvjetima potrebno je djelovanje proteolitickih enzima

[5].
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Slika 2. Struktura peptidnog lanca [7]

2.1.2. SEKUNDARNA STRUKTURA PROTEINA

Sekundarna struktura opisuje prostorni odnos aminokiselinskih ostataka nastao formiranjem
vodikovih mostova u osnovnom dijelu polipeptidnog lanca. Ova razina proteinske strukture
odreduje raspored atoma okosnice lanca u prostoru. Konformacija boc¢nih ogranaka

aminokiselina se kod sekundarne strukture ne uzima u obazir.

Unutar ove razine strukture proteina razlikujemo dvije periodiéne strukture: a-uzvojnicu i -

nabranu ploc€u (slika 3), te strukturni element tzv. 3-okret.
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Slika 3. Shematski prikaz sekundarnih struktura [8]

a-uzvojnica je €vrsto namotana u Stapicastu strukturu &iju unutrasnjost Cini tijesno uvijena
polipeptidna okosnica, a pobolni se ogranci pruzaju prema van u uvojitom rasporedu.
Stabilizirana je vodikovim vezama izmedu karbonilne skupine peptidne veze svake
aminokiseline i NH-skupine peptidne veze aminokiseline koja se u linearnom obliku nalazi
Cetiri ostatka dalje. Ovisno o slijedu aminokiselina formiraju se razliCite sekundarne strukture.
Aminokiseline u pravilu teze stvaraju a-uzvojnice, ali postoje iznimke poput alanina,
glutaminske kiseline i leucina koji ¢eSée tvore a-uzvojnicu. Valin, treonin i izoleucin sadrze B-
C atome koji se dodatno granaju pa time destabiliziraju a-uzvojnicu i lak$e stvaraju p-nabranu
ploCu. Serin, asparaginska kiselina i asparagin sadrze pobo¢ne skupine koje su donori ili
akceptori vodikovih atoma, a kako se nalaze neposredno uz okosnicu peptidnog lanca, ulaze
u interakciju s vezama u a-uzvojnici, ¢ime ju razaraju. Prolin je specifi¢an po tome §to nema
slobodnu -NH:z skupinu, a njegova struktura prstena onemogucuje pravilno stvaranje struktura
poput a-uzvojnice i B-nabrane plo¢e [5]. Jedan u nizu eksperimenata koji potvrduju
prevalenciju odredenih animokiselina u sekundarnim strukturama je i eksperiment turskog
znanstvenika Cevdet Nacara koji je izraCunao uclestalost pojave svake aminokiseline u

sekundarnim strukturama, Sto je prikazano u tablici 1.

Vodikove su veze u a-uzvojnici medusobno paralelne, a paralelne su i s osi pruzanja uzvojnice
te povezuju grupe koje se nalaze jedna iznad druge u navoju (slika 3). Pobo&ni ogranci
aminokiselina usmjereni su prema van i mogu stupati u interakcije s pobo¢nim ograncima u
drugim dijelovima polipeptidnog lanca, Sto je bitho za uspostavljanje tercijarne strukture

proteina [5].



U strukturi B-nabrane plocCe polipeptidni lanac je gotovo sasvim istegnut, a ne tijesno uvijen.
Aminokiselinski su ostatci udaljeni 0,35 nm, pri ¢emu su poboc&ni ogranci usmjereni ispod i
iznad ravnine ploCe, a-C atomi se nalaze u bridovima nabora plo¢e, a polipeptidna okosnica
te€e u smjeru pruzanja plo€e. B-nabrana plo¢a nastaje povezivanjem NH- i CO- skupine
razli€itih dijelova polipeptidnog lanca vodikovim vezama. Veze su medusobno paralelne, ali
okomite na smjer pruzanja lanca pa ga ne sabijaju, nego naprotiv drze dijelove lanca na

odredenoj udaljenosti (slika 3).

Tablica 1. UCestalost pojave svake od aminokiselina u sekundarnim strukturama [9]

Amino Acid a-helix Reverse turn B-sheet
Ala 1.41 0.82 0.72
Arg 1.21 0.90 0.84
Asn 0.76 1.34 0.48
Asp 0.99 1.24 0.39
Cys 0.66 0.54 1.40
Gin 1.27 0.84 0.98
Glu 1.59 1.01 0.52
Gly 0.43 1.77 0.58
His 1.05 0.81 0.80
lle 1.09 0.47 1.67
Leu 1.34 0.57 1.22
Lys 1.23 1.07 0.69
Met 1.30 0.52 1.14
Phe 1.16 0.59 1.33
Pro 0.34 1.32 0.31
Ser 0.57 1.22 0.96
Thr 0.76 0.96 1.17
Trp 1.02 0.65 1.35
Tyr 0.74 0.76 1.45
Val 0.90 0.41 1.87




2.1.3. TERCIJARNA STRUKTURA PROTEINA

Tercijarna je struktura stabilizirana velikim brojem razliCitih nekovalentnih veza izmedu
odgovarajuéih grupa u poboénim lancima aminokiselinskih ostataka. Veze koje stabiliziraju
tercijarnu strukturu su ionske, vodikove, van der Waalsove i hidrofobne interakcije te se u
nekim slu€ajevima javljaju i kovalentne disulfidne veze. Svaka od 20 aminokiselina koje tvore
polipeptidne lance sadrZi razli€itu pobo&nu skupinu. Sastav poboé&nih skupina je iznimno bitan
za strukturu proteina ili peptida jer Cesto ulaze u medusobne interakcije ¢ime odrzavaju jedan

dio polipeptidnog lanca u odredenom obliku ili konformaciji [5].

Aminokiseline s nabijenim poboénim lancima mogu tvoriti ionske veze, a polarne
aminokiseline tvore vodikove veze, dok ¢e hidrofobni poboéni ogranci medusobno ulaziti u
interakcije putem van der Waalsovih sila, ujedno i najslabije veze medu navedenima.
Disulfidne veze nastaju oksidacijom dvaju cisteinskih ostataka koji se pri tome povezu
disulfidnim mostom u tzv. cistin. Zbog navedenih interakcija, koje su specificne za pojedine
aminokiseline, slijed aminokiselina u polipeptidnom lancu najbitniji je faktor u odredivanju

trodimenzionalne strukture proteina ili peptida, a samim time i njihovih funkcija [5].

2.1.4. KVATERNA STRUKTURA PROTEINA | UTJECAJ POSTSINTETSKIH
MODIFIKACIJA NA AKTIVNOST PROTEINA

Proteini koji sadrze viSe od jednog proteinskog lanca imaju dodatnu strukturnu razinu -
kvaternu strukturu. Kvaterna struktura posljedica je medusobnog povezivanja razli€itih
polipeptidnih  lanaca nekovalentnim vezama izmedu poboc¢nih lanaca njihovih

aminokiselinskih ostataka [5].

Nakon zavrSetka sinteze proteini se mogu dodatno modificirati na razliite nacine tzv.
postsintetskim modifikacijama. Naj¢eS¢e modifikacije su: vezanje acetilne grupe na amino
terminalnu grupu; vezanje metilne grupe na aminoskupine lizina ili arginina ili na hidroksilne
skupine serina ili treonina; vezanje ugljikohidratnih jedinica na specificne asparaginske,
serinske ili treoninske ostatke (glikozilacija); vezanje fosfatne skupine na ostatak serina,
treoninaiili tirozina (fosforilacija); vezanje lipida na a-amino skupinu ili na —SH skupinu cisteina;
hidroksiliranje prolina. Postsintetske modifikacije proteina imaju utjecaj na stabilnost, topljivost

i aktivnost proteina [5].



Primarna struktura
slijed aminokiselina

[3-nabrana
plota

Sekundarna struktura
uobicajene podstrukture

hemoglobin

Tercijarna struktura
trodimenzionalna struktura

Kvaterna struktura
kompleks molekula proteina

©LadyofHats/ commons. wikimedia.org

Slika 4. Prikaz odnosa svih stupnjeva strukture proteina [10]
2.2.  FUNKCIJE PROTEINA | PEPTIDA U ZIVOM ORGANIZMU

Male promjene u strukturi proteina mogu imati veliki utjecaj na njihovu funkciju. Na primjer, pri
vezanju kisika na hemoglobin dolazi do male strukturne promjene koja omoguéuje da se
nakon vezanja prvog kisika, poveca afinitet molekule hemoglobina prema novim molekulama
kisika.

Od peptida u ljudskom organizmu valja izdvojiti peptide koji smanjuju razinu kolesterola u krvi,
zatim peptide koji smanjuju efekt starenja te peptide koji vezanjem s mineralima odrzavaju
odgovaraju¢i pH u crijevima. Povecana razina kolesterola i triglicerida u krvi, odnosho
hiperlipidemija, jedan je od najvelih pokazatelja ozbiljnih kardiovaskularnih komplikacija.
Peptidi izolirani iz biljnih izvora, osobito oni dobiveni iz soje pokazali su se ucinkovitima za
smanjenje razine kolesterola u krvi. Samim time su i dijete na bazi soje postale jednim od
naj¢escih nacdina borbe protiv hiperlipidemije [3]. lako sam mehanizam rada tih peptida jos nije

poznat, smatra se da do smanjenja razine kolesterola u krvi dolazi zato Sto peptidi cijepaju

9



kolesterol tijekom njegovog putovanja kroz crijeva, ¢ime se onemogucduje veliki porast njegove
koncentracije u krvi. Drugi nacCin na koji peptidi utjeCu na razinu kolesterola u krvi je putem
interakcija izmedu hidrofobnih aminokiselinskih ogranaka peptida i Zuéne kiseline, ¢ime se
povecava izlu€ivanje masnih kiselina u stolici. Primjer takvih peptida su aminokiselinski
sliedovi: LPYPR i IAVPGEVA koji su izolirani iz soje i pokazuju veliki utjecaj na smanjenje

razine kolesterola u krvi [3].

Na proces starenja mogu utjecati vanjski i unutarnji faktori. Vanjski faktori poput
ultraljubiCastog zragenja, zagadenosti zraka te pusenja, negativno utjecu na ljudsku kozu. UV
zraCenje ometa sintezu kolagena, inducira proizvodnju kolagenaze koja razgraduje
izvanstanicne proteine €ime se u konacnici unidtava i sama kozZa. Razvijanjem bioloski aktivnih
peptida otkriveno je da odredeni peptidi mogu pomodi pri pomladivanju koZe te omoguéavaju
stanici veéu aktivnost pri popravku koze. Danas se stoga bioaktivni peptidi koriste pri
zacjeljivanju rana, poravnavanju bora te kao stimulansi proizvodnje kolagena. Osim toga
kozmetiCki se bioaktivni peptidi danas koriste i zbog svojih antioksidativnih, antibakterijskih

efekata te mogucnosti izbjeljivanja koze [11].
2.3.  BIOLOSKI AKTIVNI PROTEINI | PEPTIDI

Bioaktivni peptidi skupina su bioloskih molekula koje su uobiCajeno skrivene u strukturi
mati¢nih proteina i postaju aktivne nakon cijepanja proteina. Bioaktivni peptidi, pa tako i
proteini, vazni su sastojci hrane, nutraceutika i farmaceutskih proizvoda [3]. U Zzivim
organizmima obavljaju mnoge bitne funkcije koje bez njihovog postojanja ne bi bile moguée
(slika 5.)

Od bioloski aktivnih peptida bitno je izdvoijiti glutation, bradikinin, angiotenzin, vazopresin,
oksitocin te TRH, odnosno tireoropin-oslobadajué¢i hormon. Glutation je peptid sastavljen od 3
aminokiseline, §to ga Cini tripeptidom. Aktivan je pri katalitiCkoj aktivhosti mnogih enzima te pri
detoksifikaciji H20,. Bradikinin se formira u plazmi, a nastaje kao posljedica protelitiCke
aktivnosti tripsina ili drugih enzima prisutnih npr. u zmijskom otrovu. Uzrokuje prosSirenje krvnih
Zila, suZavanje bronha i bronhiola odnosno disnih puteva te poveéanje propusnosti krvnih
kapilara. Angiotenzin se Iu€i iz bubrega pri niskom dotoku krvi do bubrega. Uzrokuje

kontrakciju krvnih Zila te poviSenje krvnog tlaka [12].
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Uloge bioaktivnih proteina i peptida uklju€uju antioksidativne, antimikrobne, antihipertenzivne,
imunomodulatorne i druge bioloSke aktivnosti. Na primjer, laktotransferin i laktoperoksidaza
igraju vaznu ulogu u imunoloSkom obrambenom sustavu tako $to poja¢avaju prirodnu zastitu
organizma protiv patogena [12]. BioloSki aktivne peptide i proteine moZzemo podijeliti u dvije
skupine: endogeni i egzogeni bioaktivni peptidi/proteini. Endogeni peptidi nastaju unutar
stanice, a mogu nastajati iz razli€itih tipova stanica ili Zlijezda. Egzogeni peptidi pak u tijelo
ulaze putem raznih izvora, poput hrane, dodataka hrani ili lijekova. Uz sve navedene funkcije
koje obavljaju biolo8ki aktivni peptidi, uz to su jos i sigurni za koriStenje u zivim organizmima
zbog &ega su na meti mnogih istrazivaCa i znanstvenih projekata. BioloSki aktivni peptidi
pokazali su se izvrsnima za lije€enje kroni¢nih bolesti zbog svog visokospecifi¢nog djelovanja
i visoke aktivnosti pri niskim koncentracijama, ¢ime se smanjuje toksi¢nost takvih molekula.
Osim toga, bioloski aktivni peptidi imaju kratko vrijeme zadrZzavanja u ljudskom organizmu,

dok se sinteticki lijekovi nakupljaju u tijelu $to mozZe imati ozbiljne posljedice na organizam [3].

/ antiviralni

antikancerogeni
Bioaktivni
peptidi

antidijabeticki

antitrombotski

opioidni 4

Slika 5. Shematski prikaz razliitih funkcija bioaktivnih peptida [13]

2.3.1. 1ZVORI BIOLOSKI AKTIVNIH PEPTIDA

Bioloski aktivni peptidi nalaze se u svakom Zivom organizmu, stoga se mogu izolirati iz velikog
broja razlicitih izvora. Pri izolaciji bioloSki aktivnih peptida bitno je prilagoditi tehnike izolacije
organizmu iz kojeg izoliramo. Isto tako, kako bi izolacija i pro€iS¢avanje peptida iz prirodnih
izvora bilo isplativo, u soju domacinu potrebna je velika ekspresija trazenog peptida, kako bi

se nakon prociS¢avanja osigurao dovoljan prinos za daljnje koriStenje peptida [14].
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Analizom bioloski aktivnih peptida izoliranih iz morskih Zivotinjskih izvora ustanovljeno je da
veliki broj njih iskazuje antikancerogeno djelovanije jer stimuliraju razliCite stanicne mehanizme
koji uzrokuju smrt stanice. Nadalje, proteini u mlijeku imaju vazna svojstva, kao Sto je
antibakterijsko, antioksidativno i imunoprotektivno djelovanje. Mnoga istrazivanja dokazala su
da peptidi imaju mogucénost slanja signala sitosti do mozga, ¢ime se smanjuje apetit osobe, a
samim time i potreba za hranom. Takoder, peptidi su pokazali potencijal i u borbi protiv

pretilosti jer utjeCu na apsorpciju nutrijenata u crijevima, ¢ime se takoder smanijuje i apetit [5].
2.4. TOKSINI I OTROVI

Dugi niz godina €ovje€anstvo koristi otrovne Zivotinje i njihove otrove kao moguée medicinske
pripravke. Smrtonosne Zivotinje poput tarantula koriste se diliem Srednje i JuZzne Amerike u
borbi protiv astme ili teSkih bolesti poput raka, dok se otrov smrtonosne zmije kobre koristi u
borbi protiv niza bolesti poput astme, djecje paralize, multiple skleroze te bolova [15]. Osim
pauka i zmija, otrovi se javljaju i u ostalim Zivotinjama poput puzeva, gmazova, Skorpiona,
stonoga, lignji i osa. Otrovi ovih zivotinja €esto imaju jako specifi€éno djelovanje te visoku
aktivnost pri niskim koncentracijama &to ih razlikuje od ostalih tipova molekula koje koristimo
pri izradi lijekova. Upravo se zbog ovih svojstava svijet peptida prikazuje kao sljedeéi korak u

evoluciji visokospecifi¢nih i visokodjelotvornih lijekova [5].

Tehnologija peptida razvija se velikom brzinom te se svakodnevno pronalaze nove moguénosti
njihovog koristenja. Samim time postoji i velika potreba za analizom novih izvora bioloski
aktivnih peptida. Jedan od najbogatijih izvora peptida su otrovi i toksini. Aktivnost i jednih i
drugih predstavlja jedan od glavnih toksikoloskih problema u prirodnim ekosustavima, ali, osim
toga, imaju sve vecu primjenu u drugim aspektima zivota. Toksine proizvode brojni
mikroorganizmi i beskraljeSnjaci, kao i vise biljke i zivotinje, dok otrove proizvode mnoge
skupine Zivotinja, od mjeSinca, do kraljeZnjaka. Toksini su Siri pojam za otrovne supstance
proizvedene u zivim organizmima, dok se pod pojmom otrova smatraju sve supstance koje su
unesene u organizam injektiranjem najcesSce putem ugriza ili uboda. Na kemijskoj razini otrovi
su mjeSavine bioaktivnih komponenti, kao Sto su proteini, glikoproteini i peptidi koji ¢ine 90-
95% suhe tvari otrova te drugih kemijskih tvari kao $to su lipidi, nukleozidi, aminokiseline i
metalni ioni. Toksini se mogu uvelike razlikovati po kemijskoj strukturi, ali uglavhom ih grade
proteini, peptidi i manje organske molekule. Posto potjec€u iz razlicitih izvora, Cesto se imenuju
prema skupinama organizama koji ih proizvode, na primjer, mikotoksini, toksini algi, otrovi
insekata [16]. Takoder, neki od tih peptida su se pokazali dobrim inhibitorima angiotenzin
konvertiraju¢eg enzima, ublazivaima boli, dok neki pokazuju aktivnost slicnu inzulinu, ¢ime
je vidljiva njihova uloga u zivim organizmima [3] [17].
12



3. EKSPERIMENTALNI DIO
3.1. MATERIJALI

3.1.1. BAZAPODATAKA - UniProt

U ovom je radu napravljena analiza te predikcija aktivnosti 100 razli¢itih peptida i proteina.
Podaci su preuzeti s internetske baze podataka UniProt (release 2024 _03). UniProt je baza
podataka dostupna S$iroj javnosti u kojoj je moguce na jednostavan nacin doci do velikog broja
informacija o trenutno dostupnim, uspjeSno sekvencioniranim proteinima. Buduéi da je ovim
pristupom odredeni protein dovoljno jednom analizirati te tako dobivene podatke postaviti na
stranicu kako bi bili dostupni za koristenje, takve baze podataka omogucuju lakSu i brzu

suradnju znanstvenika diljiem svijeta [18].

U vrijeme pisanja ovog znanstvenog rada ukupan broj proteina i peptida u UniProtKB bazi
podataka je 245 382 527. Biolozi, molekularni biolozi, genetic¢ki inZenjeri te ostali znanstvenici
iz podrucja biologije svakodnevno manualno analiziraju proteine te uz pomo¢ podataka
dostupnih iz do sada objavljenih znanstvenih radova nadopunjavaju do tad nepoznate
informacije. Na ovaj nacin analizirani proteini su u manijini u skupini svih proteina sadrzanih u
UniProtKB bazi podataka te ih je u vrijeme pisanja ovog znanstvenog rada bilo 571 609.
Prilikom pretrazivanja ovakve baze podataka vidljivi su nam podaci poput Naziv unosa (Entry
name), odnosno UniProtID, zatim imena proteina, organizma iz kojeg protein potjece te duljina
njegovog polipeptidnog lanca (slika 6). Takoder, mogucée je primijeniti filtere kako bismo

povratno dobili samo Zeljene informacije (slika 7).

Lt
i 2
Uml‘-'rc:.t.,- BLAST Align Peptidesearch IDmapping SPARQL  UniProtke - [ PRI scoch @& i & Help

Status

UniProtKB 571,609 results

% Reviewed (Swiss-Prot)
(571,609) X

. Download View: Cards Table ® £ Customize columns <& Share «
Popular organisms ®m Entry . Protein Names . Organism Length «
Human (20.435) ADAOC5B5G6 3 Mitochondrial-derived peptide MOTS-c[..] Homo sapiens (Human) 16 AA
Mouse (17,212) . . . "
! AOAIBOGTW7 5 Ciliated left-right organizer metallopeptidasel..] Homo sapiens (Human) 788 AA
A.thaliana (16,386)
AQJNWS 3 Bridge-like lipid transfer protein family member 3B][..] Homo sapiens (Human) 1,464 AA
Rat (8,199)
5. cerevisiae (6.727) A0JP26 a POTE ankyrin domain family member B3 Homo sapiens (Human) 581AA
AOPK11 k1 Clarin-2 Homo sapiens (Human) 232 AA
Taxonomy
Filter by taxonomy A1A456 3 Rho GTPase-activating protein 10]..] Homo sapiens (Human) 786 AA
A1A519 3 Protein FAM170A[..] Homo sapiens (Human) 330 AA
Group by
Taxonomy Al1L190 3 Synaptonemal complex central element protein 3[..] Homo sapiens (Human) 8B AA
Keywords A1L3X0 L Very long chain fatty acid elongase 7[...] Homo sapiens (Human) 281AA
Gene Ontology A1X283 % SH3and PX domain-containing protein 2B[..] Homo sapiens (Human) 911 AA
Enzyme Class - nr . ;
A2A2Y4 3 FERM domain-containing protein 3[...) Homo sapiens (Human) 597 AA
Proteins with A2RU14 Transmembrane protein 218 Homo sapiens (Human) 115 AA

AN etriibien IR AL

Slika 6. UniProtKB baza podataka sa svim manualno provjerenim proteinima i peptidima [19]
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UniProt Data ° ~

Names & Taxonomy o v
Sequences o v
Function v
Miscellaneous o v
Interaction v
Expression v
Gene Ontology (GO) v
Pathology & Biotech v
Subcellular location v
PTM / Processing v
Structure v
Publications v
Date of v
Family & Domains v
External Resources v

Slika 7. Moguci filteri pri pretrazivanju UniProt baze podataka [20]

U ovom radu se fokusiramo na ToxProt bazu podataka koja se sastoji od 7 906 razliCitih
toksina i otrova. Ta je baza podataka napravljena analizom proteina i peptida koji se izlu€uju
u zivotinjskom otrovu. U otrovne Zivotinje ubrajamo zmije, pauke, Skorpione, puzeve stoSce
(morski puzevi roda Conus), stonoge, meduze, kukce, gustere te neke ribe i ¢udnovate
kljunase. U ToxProt bazi podataka svi su proteini i peptidi imenovani te je dostupna velika
koli¢ina korisnih informacija o samom proteinu, poput redoslijeda aminokiselina u njegovom
polipeptidnom lancu, funkcije peptida, kofaktora proteina, nacina regulacija aktivnosti,

znanstvenih radova u kojima se protein navodi i dr. [20].

U svrhu izrade ovog zavr$nog rada postavljeni su odredeni filteri pri pretrazivanju kako bismo
povratno dobili samo zeljene podatke. Od svih dostupnih podataka izdvojeni su UniProtID,
organizam kojem protein ili peptid pripada, duljina polipeptidnog lanca te sekvenca
polipeptidnog lanca napisana na nacin da jedno slovo predstavlja jednu aminokiselinu u lancu.

Sekvenca proteina bit ¢e koriStena za pronalazak homolognih sekvenci.

3.1.2. BLAST (Basic Local Alignment Search Tool)

BLAST (Basic Local Alignment Search Tool) osnovni je alat za pretraZivanje homologije,

odnosno alat koji trazi slicnosti izmedu dane sekvence i sekvence ve¢ dostupne u sustavu.
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Program usporeduje sekvence nukleotida ili proteina s ve¢ poznatim sekvencama te
izraCunava statisticku znacCajnost preklapanja. BLAST se bazira na slozenim statistiCkim
principima koriStenjem kojih je omoguceno da se statistiCki prikaze rezultat preklapanja ili ne
preklapanja odredenih sekvenci. Kao najbitniji parametar se pokazao E-vrijednost. Niska E-
vrijednost ukazuje na veliku statisticku mogucnost da su dvije analizirane sekvence zapravo

homologne [21].

Za razumijevanje rada BLAST-a potrebno je poznavati evoluciju te razliCite mehanizme
unoSenja promjena u slijed nukleotida unutar gena. Promjena u slijedu nukleotida se potom
oCitava kao promjena u sliiedu aminokiselina u polipeptidnom lancu, $to rezultira
promijenjenom strukturom proteina, a time i drugacijom funkcijom. Takva promjena, odnosno
mutacija, u esencijalnim genima rezultirat ¢e smréu stanice, stoga za esencijalne gene
kaZzemo da su konzervirani jer kroz evoluciju nisu bili podlozni stvaranju mutacija. Dakle,
oCekuje se da ¢e dvije homologne sekvence iskazivati visoke stupnjeve konzerviranosti, a
samim time i velik broj preklapanja pri usporedbi slijeda aminokiselina u polipeptidnom lancu
[21].

Prilikom BLAST pretrazivanja najprije je potrebno potvrditi da su usporedivane sekvence
homologne. Zatim, pregledom poravnanja utvrditi da visok stupanj preklapanja sekvenci
upucuje na to da kodiraju za isti protein, a samim time da ti proteini imaju istu funkciju.
Naravno, moguca su odstupanja od ovakvih logickih zaklju€¢aka, u slu€aju da je visoka to¢nost
preklapanja sekvenci slu€ajna ili proteini nemaju istu funkciju unato¢ sliCnom slijedu

aminokiselina u polipeptidnom lancu.

Prilikom svakog BLAST pretrazivanja dobiju se rezultati poput prikazanih u nastavku (slika 8).
Takav se prozor sastoji od dijela sa sazetim informacijama o unesenoj sekvenci, bazi podataka
u kojoj je napravlijena pretraga te jedinstveni RID (request ID) koji predstavlja direktnu
poveznicu s tom specificnom BLAST pretragom. Osim toga, vidljiv je i prozor u kojemu imamo
mogucnost odabira filtera pretrage, odabirom kojih mozemo postaviti parametre pretrazivanja
na samo odredene taksonomske grupe ili mozemo postaviti Zeljeni raspon varijabli poput
postotni identitet, E-vrijednost ili pokrivenost upita ¢Cime ¢emo dobiti podatke blize Zeljenima.
Najveci dio prozora s prikazanim rezultatima ¢ini Opisni prozor (Description tab), u kojemu
mozemo vidjeti rezultate BLAST pretrage te sve Zeljene vrijednosti koje ¢e nam pomoci pri
odabiru Zeljenog homologa. Osim imena proteina te organizma iz kojeg dolazi taj homolog,
mozemo vidjeti i druge bitne podatke poput E-vrijednosti, postotnog identiteta i duljine
homologa. Rezultati s najnizom E-vrijednosti su oni za koje s najvecom sigurnoS¢u mozemo

reé¢i da su homolozi unesene sekvence.
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Job Title Protein Sequence Filter Results

RID 9FJA99HZ016 Search expires on 07-18 21:38 pm Download All v -
Program BLASTP @ Citation v Organism only top 20 will appear |_| exclude
Database ot See details v ‘ Type common name, binomial, taxid or group name

+ Add organism
Query ID lellQuery_5859560
Description unnamed protein product Percent Identity E value Query Coverage

Molecule type  amino acid ‘

to to to

Query Length 63

Reset
Other reports Distance tree of results Multiple alignment MSA viewer @ m

. 4
| Compare these results against the new Clustered nr database @ m ‘
Graphic Summary Alignments Taxonomy

Sequences producing significant alignments Download ¥ Selectcolumns ~ Show L2
select all 100 sequences selected GenPept Graphics Distance tree of results  Multiple alignment MSA Viewer
. - Max | Total Query E Per. Acc
Di i Scientific N i
esclp on clen If € Score Score Cover walue = Ident  Len Accession
- - - - - -
RecMName: Full=Contryphan-Am_AltName: Full=Am375; AliName: Full=Bromoconiryphan Ama1055; AltMame: .. Conus amadis 129 129 100% 2e-37 100.00% 63 P0C2432

RecMName: Full=Contryphan-R; AltName: Full=Bromocontryphan; Contains: RecName: Full=[Des-Gly1]-coniry. .. Conus radialus 118 118 100% 5e-33 8889% 63 P587861

conotoxin precursor 02 [Conus judaeus] Conus judaeus 18 118 100% 7e-33 00.48% 63 UMAS3526.1

RecMName: Full=Contryphan-Mi,_Flags: Precursor [Conus miles] Conus miles 118 18 100% 7e-33 9048% 63 ADAIPSNVS3A

RecMName: Full=Contryphan-8m: Flags: Precursor [Conus stercusmuscarum] Conus stercusm 17 M7 100% 8e-33 G048% 63 P58787 1

RecName: Full=Contryphan-Vi; AltName: Full=Confryphan-R-like; Flags: Precursor [Conus virgo] Conus virgo M7 17 100% 9e-33 8889% 63 F5C3TO1

conotoxin superfamily 02 [Conus magus] Conus magus 115 115 100% 5e-32 8889% 63 QFQ61089.1

TPA- conotoxin superfamily 02 [Conus magus] Conus magus 115 115 100% 7e-32 87.30% 63 DACS0593.1

TPA- conotoxin precursor 02 [Conus judaeus] Conus judasus 115 115 100% 8e-32 87.30% 64 DAZS6338.1

RecMName: Full=Contryphan-Lo; AltName: Full=Coniryphan-Lo1; AliName: Full=L 0959: Contains: RecName: F_.. Conus buxeus lo 114 114 100% 1fe-31 8571% 63 POC2502

RecMName: Full=Contryphan-P; AitName: Full=Trp-Caniryphan-P; Flags: Precursor [Conus purpurascens] Conus purpuras 114 114 100% fe-31 8730% 63 P587841

conotoxin precursor O2 [Conus judaeus] Conus judaeus 114 114 100% 2e-31 87.30% 63 UMAB3525.1

RecMName: Full=Contryphan-Eb;_Flags: Precursor [Conus ebragus] Conus ebraeus 114 114 100% 3e-31 B8730% 63 ADAIPSNVSSA

< H<N<N<B<B N<N<NN<N<N<N<

Slika 8. Rezultati BLAST pretrazivanja [22]

3.1.3. Python

Python je programski jezik poznat po svojoj jednostavnosti, Citljivosti i svestranosti. Njegova
popularnost uglavnom proizlazi iz lako razumljive i intuitivne sintakse, koja omogucava
programerima brzo pisanje i Citanje koda. Pored toga, Python podrzava razli€ite programerske
paradigme, ukljuéuju¢i proceduralno, objektno orijentirano i funkcionalno programiranje, sto

olakSava razvoj raznih aplikacija [23].

Jedna od velikih prednosti Pythona Sirok je spektar dostupnih biblioteka. Python ekosistem
nudi bogat izbor specijaliziranih biblioteka za razna podrucja kao $to su web razvoj, baze
podataka, znanstveno racdunanje, automatizacija, igre, itd. Te biblioteke omogucuju
programerima brzo i jednostavno dodavanje novih funkcionalnosti svojim projektima, Sto Stedi
vrijeme i pojednostavljuje razvoj procesa. Od velikog broja dostupnih alata i biblioteka koje
se koriste u bioinformatiCkim istrazivanjima te projektima strojnog ucenja valja izdvojiti —
Biopython, pyMOL, Biskit, Scikit-learn, NumPy te Matplotilib. U izradi ovog rada koristili smo
se bibliotekama Scikit-learn, NumPy, Pandas i Toxinpred2 o kojima ¢e kasnije biti re¢eno viSe.
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3.1.4. Scikit-learn

Scikit-learn je open-source biblioteka razvijena 2007. godine, a danas se koristi u znanstvenim
radovima koji uklju€uju strojno u€enje pa se samim time &esto koristi i u bioinformatici [24].
Uklju€uje razli¢ite algoritme strojnog u€enja, alate za prilagodbu modela, obradu podataka i
analizu modela. Scikit-learn se u bioinformatici koristi u podrucju klasifikacije gena,
predvidanja razvoja bolesti ili pri analizi bioloSkih podataka. Ima mogucnost brze obrade velike
koli€ine podataka 5to ga Cini odlicnim bioinformatiCkim alatom. Ova je biblioteka napravljena
na bazi SciPy, odnosno Scientific Python, koji mora biti instaliran prije samog Scikit-learna.
Alati napravljeni po SciPy-u zajedno zovemo SciKits, pa je tako i ova biblioteka dobila svoje

ime jer omogucuje algoritme strojnog ucenja.

3.1.5. Pandas

Pandas je open source, BSD-licencirana biblioteka koja pruza visoko ucinkovite, jednostavne
za koriStenje strukture podataka i alate za analizu podataka za programski jezik Python.
Pandas jata Python dajuéi popularnom programskom jeziku moguénost rada s podacima nalik
tablicama, omogucavajuéi brzo ucitavanje, uskladivanje, manipulaciju i spajanje, uz ostale
klju€ne funkcije. Pandas i njegove visoko optimizirane performanse najvise dolaze do izrazaja
kada je pozadinski kod napisan u C-u ili u Pythonu [25]. BSD licencirana biblioteka znaci da
je softver distribuiran pod BSD (Berkeley Software Distribution) licencom. Ova licenca je jedna
od open-source licenci koja omogucéava slobodno koristenje, distribuciju i modifikaciju

softvera.

Pandas omoguc¢ava rad s podacima u razli¢itim formatima kao $to su CSV, Excel i SQL baze,
uz podr§ku za mnoge druge formate. Ova funkcionalnost je izuzetno korisna za rad s razli€itim
izvorima podataka i integraciju s drugim alatima. Pandas je Cesto koristen za istrazivanje,
analizu i pripremu podataka za strojno ucenje te vizualizaciju rezultata analize. Omogucava
obradu velikih koli¢ina podataka, kao i generiranje statistiCkih izvjeStaja i vizualizaciju
rezultata. Osim toga, Pandas se moze kombinirati s drugim poznatim bibliotekama za analizu

podataka i strojno uc€enje, $to daljnje proSiruje njegove mogucnosti.
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3.1.6. NumPy

NumPYy je jedna od osnovnih biblioteka u Pythonu za numericko racunanje po ¢emu je i dobila
ime — Numerical Python. Omogucéuje rad s velikom koli¢inom podataka i rad na
viSedimenzionalnim matricama. Takoder, sadrZi i razne matematiCke funkcije kojima
omogucuje obradu velike koli€ine podataka. NumPy omoguéuje bogatu statisti¢ku i numeri¢ku
podlogu na koju se Scikit-learn oslanja pri implementaciji algoritama strojnog uc€enja ili obrade
podataka. Samim time je nastanak, pa tako i velika ucinkovitost i Siroka upotreba Scikit-learna

rezultat postojanja NumPy-a i njegovih sloZzenih matematic¢kih modela.

3.1.7. AlphaFold

AlphaFold, razvijen od strane Google Deep Mind grupe, inovativni je Al model koji omogucuije
precizno predvidanje 3D struktura proteina. Ovaj model koristi elemente dubokog ucenja kako
bi procijenio oblik proteina temeljen na njihovim sekvencama aminokiselina. Klju¢ uspjeha
AlphaFold-a je njegova mogucnost uspjeSnog predvidanja strukture $to se danas pokazuje
korisnim u analizi strukturnih varijacija te kao pomo¢ u razvoju lijekova putem identifikacije
potencijalnih mjesta vezanja. U bioinformatici, AlphaFold je zna€ajno unaprijedio predvidanje
strukture proteina, omogucujuéi bolje razumijevanje njihove funkcije, interakcija i mehanizama
djelovanja. Njegova integracija u baze podataka i istrazivaCke procese ubrzava otkri¢a i
poboljSava sposobnost dizajniranja ciljanih terapija i istrazivanja bioloSkih procesa na
molekularnoj razini. AlphaFold je kao takav implementiran u bazu podataka UniProt, Cime je
omogucéeno pogledati strukturu od gotovo bilo kojeg proteina jednostavnim pretrazivanjem
njegovog imena na UniProt stranici. Osim $to precizno predvidi strukturu proteina na temelju
sekvence polipeptidnog lanca, AlphaFold nam daje i informaciju o stupnju sigurnosti u to¢nost
predikcije. Zbog raznih razloga program ponekad ne moze sa stopostotnom sigurnoScéu
predvidjeti strukturu, ali buduéi da nam je dostupna informacija za koje je dijelove strukture
proteina  to€nost predikcije veca, moguce je donijeti adekvatne zaklju¢ne vezane uz funkciju
proteina. Ukoliko program pokazuje visoki postotak sigurnosti u izgled trodimenzionalne
strukture, zaklju€ci koji se dobivaju na temelju raCunalno generirane strukture vrijedit ¢e i u
stvarnim uvjetima, ¢ime se omogucuju lak$a i brza istrazivanja proteina te gena i njihovih

funkcija.
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3.2. METODE

3.2.1. ODABIR PODATAKA

Za izradu je ovog rada bilo potrebno sluajnim odabirom odabrati 100 proteina/peptida iz
ToxProt baze podataka. Cjelokupna je baza podataka preuzeta u obliku Excel tablice pri éemu
se u svakoj celiji nalazio po jedan protein/peptid. Zatim je generirano 100 nasumicnih brojeva
od 0 do zavrsnog broja ¢Celija u Excel tablici putem internetskog generatora nasumicnih brojeva
[26]. Potom je bilo potrebno odabrane proteine oznaditi, odvojiti ih od neoznacenih te svakom
pridodati informacije dostupne u ToxProt bazi specifiCcne za taj protein. Takvom metodom

odabira slu¢ajnih proteina i peptida dobiveni su podaci (slika 9.) za daljnju obradu.

1 |Entry Organism Protein names Sequence Length [AA] Bioactivity prediction
209 |POC248 Conus amadis (Amadis cone) Contryphan-Am (Am975) ( MGKLTILVLVAAALLSTQVMVC 63 0.999676
333 |P23026 Pseudonaja textilis (Eastern brown snake) Basic phospholipase A2 te MHPAHLLVLLGVCVSLLGASC 145 0.999898
349 |P33589 Lachesis muta muta (Bushmaster) Thrombin-like enzyme gyr« VIGGDECNINEHRFLVALYDG 228 0.561676
394 |Pe0514 Psalmopoeus cambridgei (Trinidad chevron tara Psalmotoxin-1 (PcTx1) (Pi- EDCIPKWKGCVNRHGDCCEC 40 0.990315
455 |P83644 Leiurus hebraeus (Deathstalker scorpion) (Leiur Toxin Lgh4 (Lgh V) (LghlV GVRDAYIADDKNCVYTCGANS 65 0.999431
464 |P84674 Daboia russelii (Russel's viper) (Vipera russelii) Basic phospholipase A2 VI SLLEFGMMILEETGKLAVPFYS 121 0.999856
565 |QBEER4 Bothriechis schlegelii (Eyelash palm pitviper)  Basic phospholipase A2 B: MRTLWIVAVLLVGVEGNLLQF 138 0.899186
591 |Q7T1iT4 Bothrops jararacussu (Jararacussu) Snake venom metalloprot: TELPKGAVQPKYEDAMQYEFK 369 0.364379
632 |Q95P90 Mesobuthus martensii (Manchurian scorpion) (E HMG-CoA reductase inhibi MVKMQVIFIAFIAVIACSMVYG 94 0.299761
657 |Q9TWLS Conus magus (Magical cone) Conodipine-M alpha chain QXPSTAELCKINSNACSVPFS) 77 0.99705
830 |COHK16 Daboia russelii (Russel's viper) (Vipera russelii) Basic phospholipase A2 d: SLLEFGKMILEETGKLAIPSYSS 121 0.899877
843 |COHKQ6 Xylocopa appendiculata circumvolans (Japanes Antimicrobial peptide Xac- GFVALLKKLPLILKHLP 17 0.89807
851 |COHLF2 Centruroides ornatus (Scorpion) (Centruroides i Beta-mammal toxin Col KEGYLVNHSTGCKYECFKLGD 66 0.991547
909 |COJAV7 Loxosceles apachea (Apache recluse spider) Dermonecrotic toxin LapS WIMGHMVNAIAQIDEFVNLG# 273 0.289975
988 |C0JB41 Loxosceles spinulosa (Recluse spider) Dermonecrotic toxin LspiS€ FALAHMVNDFDIMKSYLDEGA 278 0.0553742
1079|D2Y2L3 Cyriopagopus hainanus (Chinese bird spider) (H U4-theraphotoxin-Hhn1a | MKMTLIAILTCAAVLVLHTTAAE 85 0.999846
1080|D2YZQ3 Actineria villosa (Okinawan sea anemone) DELTA-thalatoxin-Avl1b (C MRHFVVFLYMFLALSIPTAFAK 226 0.240049
1083 | D6MKRO Crotalus horridus (Timber rattlesnake) Acidic phospholipase A2 C MRTLWIVAVLLLGVEGSLVQFI 138 0.999745
1106|F85114 Crotalus adamanteus (Eastern diamondback rat Thrombin-like enzyme cro MVLIRVLANLLILQLSYAQKSS 262 0.397747
1482|P16354 Heloderma suspectum (Gila monster) Phospholipase A2 isozyme GAFIMPGTLWCGAGNAASDY¢ 143 0.934154
1579|P58810 Conus marmoreus (Marble cone) Chi-conotoxin MrIB (Cono VGVCCGYKLCHFC 13 0.894789
1595|P59354 Buthus occitanus mardochei (Moroccan scorpic Alpha-like toxin Bom4 (Bo GRDAYIAQPENCVYECAKNSY 65 0.997265
1620 P61408 Grammostola rosea (Chilean rose tarantula) (Gr Beta-theraphotoxin-Grlb | YCQKWLWTCDSERKCCEDM 29 0.989115
1831|Q45726 Tropidechis carinatus (Australian rough-scaled s Acidic phospholipase A2 5 MYPAHLLVLLAVCVSLLGAASI 151 0.999842
1843|Q4VDB5 Loxosceles gaucho (Spider) Dermonecrotic toxin LgSic AGNRRPIWIMGHMVNAIGQILC 280 0.201148
1870 QB8KKO Solenopsis invicta (Red imported fire ant) (Soler Phospholipase A1 (PLA1) { MRKFAAIFVVFFVQCTHLYSLA 346 0.458923
2149|A0A3G3C7U4 Conus amadis (Amadis cone) Alpha-conotoxine-like Am MGMRMMFTVFLLVVLATTVWS 61 0.9988924

Slika 9. Podaci koristeni u ovom radu — prikazan je samo dio podataka, dok je cijela tablica
sa informacijama o svim proteinima dostupna u prilogu

3.2.2. ODABIR HOMOLOGA

Za svaki je od 100 odabiranih proteina bilo potrebno pronaéi po jednog homologa. Homologe

smo trazili pomoc¢u drugog, Cesto koriStenog bioinformati¢kog alata, BLAST-a [22]. BLAST

(Basic Local Alignment Search Tool) je koristan iz razloga $to omogucuje brzi pronalazak

homolognih sekvenci.

BLAST se moze koristiti pri donoSenju zaklju€aka o funkcionalnim i evolucijskim odnosima
izmedu sekvenci, a u ovom je radu koriSten u svrhu pronalaska sekvenci koje su homologne
sekvencama slu¢ajno odabranih proteina. Nakon pronalaska homologije, potrebno je provjeriti

postoji li homologna sekvenca unutar nekog proteina koji se ve¢ nalazi u ToxProt bazi
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podataka i ukoliko se ne nalazi, potrebno je dodati tu homolognu sekvencu u Excel tablicu
zajedno sa svim dostupnim informacijama na UniProt stranici. Takvim smo nacinom

prikupljanja podataka dobili homologe prvih 100 sluajno odabranih proteina (slika 10)

1 |Entry Organism Protein names Sequence Length  Bioactivity predi Identiti Positi Gaps Evalue
209 UMA83526  Conusjudaeus Conotoxin precursor 02 MGKLTILVLVAAVLLSTQVMV( 63 0999299 57/63(30%) 58/63(92%) 0/63(0%) 6E-33
333 UNW14934 Pseudonaja nuchalis Phospholipase A2 protein chain A HPAHLLVLLGVCVSLLGASDI 144 0999888 144/144(100%) 144/144(10(0/144(0%) S5E-101
349 AEJ31999  Crotalus adamanteus Serine proteinase 5 MVLIRVLANLLILQLSYAQKSS 262 0.420362 181/233(78%)  199/233(85¢7/233(3%)  2E-130
394 COHKDO.1 Heteroscodra maculata Pi-theraphotoxin-Hm3a EPCIPKWKSCVNRHGDCCAC 37 0994916 32/37(86%) 33/37(89%) 0/37(0%) 2E-14
455 ACJ23088  Buthus occitanus israclis putative alpha toxin Tx2 MNYLIMISLALLLMTGVESGTC 87 0.999765 60/65(32%) 62/65(35%) 0/65(0%) 6E-38
464 AAZ53186 Daboia russelii limitis Phospholipase A2 MRTLWIVAVCLIGVEGSLLEF( 137 0.999889 112/121(93%) 115/121(9590/121(0%) 3E-76
565 AUSB2464  Crotalus mitchellii Secretory phaspholipase A2 MRTFWIVAVLLVGVEGNLLQF 138 0999831 122/138(88%)  129/138(9370/138(0%) 3E-87
591 P83512 Bothrops asper Snake venom metalloproteinase BaP1 TELPKGAVQPKYEDAMQYEF# 408 0288756 326/369(88%)  341/369(92¢0/369(0%) 0
632 |AMXB1477  Mesobuthus eupeus Venom peptide meuPep28 MVKLQVILIAFIAVIACSVVYGT 94 0999622 71/94(76%) 86/94(31%) 0/94(0%) 3E-50
657 UBTO1703  Conus ammiralis conodipine MKMLESALWILAALAMPWIAL 182 0971729 80/75(80%) 64/75(85%) 0/75(0%) 9E-35
830 AsCGs4 Daboia siamensis Full=Basic phospholipase A2 DsM-S1 MRTLWIVAVCLIGVEGSLLEF( 137 0.999893 116/121(96%) 118/121(9790/121(0%) 9E-79
843 UTO6B649  Xylocopa aruana X¥TX-Xala MILIFAFGERIVHITLHSLENLL 156 0.123785 14/17(82%) 14/17(82%) 0/17(0%)  7.00E-04
851 XP_023228690 Centruroides sculpturatus beta-mammal toxin Cssd MNSLLIUTACLALVGTIWAKEG 87 0999849 62/66(94%) 65/66(98%) 0/66(0%) 2E-38
909 | COJAWS Loxosceles deserta Phospholipase D WIMGHMVNAIAQIDEFVNLG! 273 0.166472 262/273(96%)  265/273(97¢ 0/273(0%) 0
988 AATE6074 Loxosceles boneti sphingomyelinase D-like protein 3 RPKPIWDVAHMVNDLELVDE 276 0.0601684 120/272(44%) 178/272(6593/272(1%) 6E-80
1078 ABY77731  Cyriopagopus schmidti HWTX-Vllc precursor MKVTLIAILTCAAVLVLHTTAAE 84 0999598 75/85(88%) 81/85(35%) 1/85(1%) 3E-44
1080 APQ32126 Triactis producta actinoporin LRRKMKHFLVFLYMCLTISMS 229 0252638 158/226(70%)  189/226(83¢ 1/226(0%)  1E-101
1083 AUSB2451  Crotalus adamanteus secretory phospholipase A2 MRTLWIVAVLLLGVEGSLVQF 138 0999796 132/138(96%)  136/138(98%0/138(0%) 3E-94
1106 XP_039181661 Crotalus tigris thrombin-like enzyme crotalase MVLIRVLANLLILQLSYAQKSS 262 0271351 250/262(95%)  255/262(97¢ 0/262(0%) 0
1482 1604193A Heloderma suspectum phospholipase A2 Pa5 GAFIMPGTLWCGAGNAASDY 142 0.907369 142/142(100%) 142/142(1000/142(0%) 3E-103
1578 QFQ61111  Conus magus conotoxin superfamily T MRCLPVLIILLLLTASAPGVYVI 61 0.99983 12/12(100%)  12/12(100% 0/12(0%) 0.0006
1595 08048008 Scorpiones neurotoxin BOT | GRDAYIAQPENCVYECAQNS 56 0.994927 61/65(94%) B64/65(98%) 0/65(0%) 4E-38
1620 6MK4_A Thrixopelma pruriens Chain A, Betalomega-theraphotoxin-Tp2a YCQKWMWTCDSERKCCKGH 30 0999762 25/29(86%) 26/29(89%) 0/29(0%) 2E-22
1831 AAZ22652 Notechis scutatus PLA-2 precursor MYPAHLLVLLAVCVSLLGAAS 151 0999825 144/151(95%) 147/151(97¢0/151(0%) 5E-103
1843 AAQ16123  Loxosceles intermedia dermonecrotic protein 1 ARVVLGCWSVLSQAAQTDDE 302 0694975 276/280(99%)  276/280(98% 0/280(0%) 0
1870 XP_012534382 im pharaoni of AL MKIVATILIVLVQCIYLRAAPNF 327 0455456 171/346(49%)  232/346(67123/346(6%)  7E-113
2149|AGK23165  Conus textile A superfamily conatoxin Tx1.3 precursar MGMAMMFTVFLLVVLATAVV: 61 0.99952 50/60(83%) 51/60(85%) 0/60(0%) 1E-26

Slika 10. Lista homologa dobivena pretrazivanjem pomo¢u BLAST-a — prikazan je samo dio

podataka, dok je cijela tablica sa informacijama o svim homolozima dostupna u prilogu

Za pravilni odabir homologa potrebno je poznavati nacin rada sustava te znacenje razlicitih
vrijednosti unutar BLAST programa. Nakon uspjeSno obavlijenog pretrazivanja od strane
BLAST-a dobije se veliki broj informacija koje je potrebno dodatno obraditi (slika 11). Za odabir
odgovaraju¢ih homologa koristi se varijabla E-vrijednost. Niska E-vrijednost (npr. od 0.01 do
1-19) govori da je statisti¢ki jako mala vjerojatnost da je do poklapanja trazene sekvence s
nadenom sekvencom doSlo zbog slu€ajnosti, tj. ukazuje da je velika vjerojatnost da je protein
koji pokazuje nisku E-vriednost trazeni homolog onog proteina ¢iji smo redoslijed
aminokiselina u polipeptidnom lancu unijeli u BLAST. Visoka E-vrijednost (npr. > 0.1) sugerira

da je do preklapanja doslo zbog slu€ajnosti [27].

U ovome je radu veliki broj homologa trazen upravo po ovom principu, odnosno zahtjevu za
niskom E-vrijednosti, dok je za maniji broj njih uzet rezultat pretrazivanja sa nesto viSom E-
vrijednosti kako bi se mogao provjeriti utjecaj tog parametra na zavrsne rezultate. Kada je
odredeni homolog naden, skinuti su svi dostupni potrebni podaci o tom homologu te su ti
podaci takoder uneSeni u Excel tablicu u kojoj se nalazi 100 originalnih proteina. Zajedno s
podacima poput imena proteina, organizma iz kojeg potjeCe, sekvence i duljine u
aminokiselinama, pretrazivanjem pomoc¢u BLAST-a dobiveni su i podaci poput Identities,

Positives, Gaps (slika 8.).

Ti su parametri vidljivi na Alignments prozoru rezultata BLAST pretrazivanja (slika 11.). Gaps
je omijer koji pokazuje na koliko se mjesta, odnosno u koliko se aminokiselina, razlikuju dvije
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sekvence. Na ovom prozoru su praznine u homolognoj sekvenci prikazane minusom (-).
Identities je omjer aminokiselina koje se nalaze na istom mjestu u obje sekvence s ukupnom
koli€¢inom aminokiselina u originalnoj sekvenci uneSenoj u BLAST [28]. Ukoliko su
aminokiselinski ostaci na nekom mjestu u genomu sli¢ni, ali ne isti, to ¢e se na Alignments
prozoru moci vizualizirati kao plus (+) te ¢e tada vrijednost Positives Ciniti vrijednost Indentities

ukljuCujuci sva mjesta u genomu oznacéena plusom [29].

& Download v GenPept Graphics

U-theraphotoxin-Pv7a, partial [Pamphobeteus verdolaga]
Sequence ID: CAH7646043.1 Length: 93 Number of Matches: 1

Range 1: 51 to 932 GenPept Graphics

Score Expect Method Identities Positives Gaps
56.5 bits{135) 2e-08 Compositional matrix adjust.  31/48(565%) 36/48(75%) 6/48(12%)

Query 1 ITECFF5CEIEKDGKSKEGKPCKPKGDKDEDKKC -GGWRCKIKMCIKI 47
I EC F5C+IE+ EGKPCKPKG K KKC GGW+CKIK+C+KI
Sbjct 51 IFECWFSCDIEE----- EGKPCKPKGQKGDKKKCHGGWKCKIKLCLKI 83

Slika 11. Alignments prozor proteina B3AOPO i njegovog homologa CAH7646043 [22]

3.2.3. Predikcija bioaktivnosti — PeptideRanker

Nakon pronalaska homologa, bilo je potrebno za obje skupine proteina (ukupno 200) napraviti
predikciju bioaktivnosti pomocu bioinformati¢kog alata PeptideRanker. Kako bi se putem alata
PeptideRanker napravila predikcija, potrebno je sekvencu polipeptidnog lanca napisati tako
da se svaka aminokiselina zamijeni slovom abecede koje predstavlja tu aminokiselinu. Takav
se zapis naziva FASTA format. FASTA format odnosi se na tekstualne datoteke koje
predstavljaju sekvence nukleotida ili aminokiselina u kojima je svaka aminokiselina ili nukleotid
zamijenjen jedinstvenim slovom. Sekvence u ovom radu analiziranih proteina i homologa bile
su dostupne u FASTA formatu na UniProt stranici te su ovako zapisane sekvence preuzete s
drugim bitnim podacima o proteinima (slike 10 i 11). U PeptideRanker sekvence peptida

unosimo na nacin da ¢ée sekvenca svakog peptida biti u zasebnom redu (slika 12).

c A\ Notsecure  distilldeep.ucd.ie,

PeptideRanker: ranks peptide(s) by the predicted
probability that the peptide will be bioactive.

Peptides (up to 64kbytes]
(1-letter code, each peptide on a separate line)

‘

MEKLTILVLVAAALLSTQVMVQGDGDQPADRDAVPRDDNPSGMSGKFMNY LRRAGCPWDPWCG
MHPAHLLVLLGVCVSLLGASDIPPLPLNLVQFSY LTRCANKYKRPGHHYANYGCYCGSGGRGTPVDDVDR
CCQAHDKCYEDAEKLGCYPEWTTYYYYCGANGPYCKTRTKCQRFVCNCDVVAADCFASYPYNRRYWFYSN
KKRCR

VIGGDECNINEHRFLVALYDGLSGTFLCGGTLINQEWVLTAQHCNRS LMNIYLGMHNKNYVKFDDEQRRYP
KKKYFFRCNKMNFTKWDEDIRLNRPVRFSAHTIEPLSLPSNPPSEDSVCRVMGWGQITSPPETLPDVPHCAN
INLFNYTVCRGAYPRMPTKVLCAGVLEGGIDTCNRDSGGPLICNGQFQGIVFWGPDPCAQPDKPGVYTKY ~
FDYLDWIQSVIAGNTTCS =

| Predict || Reset |

Slika 12. Prikaz sucelja PeptideRankera sa uneSenim sekvencama originalnih 100 proteina
u FASTA formatu [30]
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PeptideRanker sluzi se elementima strojnog u€enja kako bi svakoj sekvenci, odnosno peptidu,
dodijelio broj u rasponu od 0 do 1 kojim opisuje vjerojatnost da ¢e odredeni peptid pokazati
bioaktivha svojstva. Bitno je znati da ovaj program ne omogucuje uvid u razinu bioaktivnosti
peptida, nego samo daje informaciju o tome koja je vjerojatnost da je taj peptid bioaktivan.
Pokretanjem programa dobivaju se rezultati u kojima su vidljive sve uneSene sekvence
peptida, pocinjuci od onih koji pokazuju najveéu vjerojatnost da su bioaktivni pa do onih koji
najvjerojatnije nisu bioaktivni (slika 13). Dio rezultata za promatrane proteine prikazan je na

slici 13. Isti je postupak ponovljen sa 100 homologa te su rezultati uneseni u zajedni¢ku Excel

tablicu.
PeptideRanker
Your query (ID 17218318898469) has been processed
Response:
9.999916 MKLVLAIVVILMLLSLSTGAEMSDNHASRSATALRDRLLSPKASICYGTGGRCTKDKHCCGWLCCGGPSYGCVVSVAPCK
©.999898 MHPAHLLVLLGVCVSLLGASDIPPLPLNLVQFSYLIRCANKYKRPGWHYANYGCYCGSGGRGTPVDDVDRCCQAHDKCYEDAEKLGCYPKWTTYYYYCGANGPYCKTRTKCQRFVCNCDVVAAL
©.999897 MKTLLLSPVVWTIVCLDLGYTMTCCNQQSSQPKTTTNCAGNSCYKKTWSDHRGTIIERGCGCPQVKSGIKLECCHTNECNN
8.999895 MKGMIMLISCLMLIDVVVESKNGYIIEPKGCKYSCSWGSSTWCNRECKFKKGSSGYCAWPACWCYGLPDNVKIFDYYNNKCGK
0.999894 MIAFIVLLSLAAVLQQSSGTVDFASESSNKKDYRKEIVDKHNALRRSVKPTARNMLRMEWNSRAAQNAKRWADRCTFAHSPPHTRTVGKLRCGENIFMSTQPFAWSGVVQAWYDEVKKFVYGI(
9.999888 MKLTCVLIITVLFLTASQLITADYSRDQRQYRAVRLGDEMRNFKGARDCGGQGKGCYTQPCCPGLRCRGGGTGGGYCQP
©.999887 MMSKLGVLLTICMLLFPLTALPLDGDQPADRPAERMQDDFISEQHPLFNPIKRCCDWPCTIGCVPCCK
6.999884 MKTLLLSLVVLTIACLDLGYTKTCFNDDLTNPKTTELCRHSMYFCFKNSWIAGGVERIERGCSLTCPDIKYNGKYIYCCTRDNCNA
©8.999877 SLLEFGKMILEETGKLAIPSYSSYGCYCGWGGKGTPKDATDRCCFVHDCCYGNLPDCNNKSKRYRYKKVNGAIVCEKGTSCENRICECDKAAAICFRQNLNTYSKKYMLYPDFLCKGELYC
0.999869 MKTLLLTLVWVTIVCLDLGYTLKCNKLVPLFYKTCPAGKNLCYKMFMVATPKVPVKRGCIDVCPKNSALVKYVCCNTDRCN
0.999869 MKLTCMVIITVLFLTASQLITADYSRDQRQYRAVRLGDEMRNFKGARDCGGQGEGCYTQPCCPGLRCRGGGTGGGSCQP
0.999859 MKLTCVLIVAVLILTACQF TAADDMEYPKWLRGLSTDXSERGCWLCLGPNACCRGSVCHDYCPR
9.999856 SLLEFGMMILEETGKLAVPFYSSYGCYCGWGGKGTPKDATDRCCFVHDCCYGNLPDCTPKPDRYKYKRYNGAIVCEQGTSCENRICECDKAAAICFTKNLNTYSKIYMLYPDFLCKGELKC
©.999853 MKTLLLTLVWVTIVCLDLGYTLKCNKLVPLFYKTCPAGKNLCYKMYMVATPKVPVKRGCIDVCPKSSLLVKYVCCNTDRCN
©.999847 MKTLLLTMVVVTIVCLDLGYTLKCHNTQLPFIYKTCPEGKNLCFKATLKKFPLKFPVKRGCADNCPKNSALLKYVCCSSDKCN
0.999846 MKMTLIAILTCAAVLVLHTTAAEELEAESQLMEIGMPDTELEAVDEERLFECSVYSCEIEKEGNKDCKKKKCKGGWKCKFNMCVKY
0.999842 MYPAHLLVLLAVCVSLLGAASIPARPLNLYQFGNMIQCANHGRRPTWHYMDYGCYCGKGGSGTPVDELDRCCQTHDDCYGEAEKLPACNYMMSGPYYNTYSYECNDGEL TCKDNNDECKAFIC!
9.999838 MKLTCVVIVAVLFLTACQLITAETYSRGEQKHRALSSTDKNSKLTRTCNTPTQYCTLHRHCCSLYCHKTIHACA
©.999828 MSSGGLLLLLGLLTLWAEVTPISGQDRPKKPGLCPPRPQKPCVKECKNDWSCPGQQKCCNYGCIDECRDPIFVN
6.999816 MHLSLARSAGLMWLLLFAVGNFVGYVQPGQITRDVDNGQLADNRRNLQSLRKPMTLFKSLNKRVSCGEYCGDYGDCPSSCPTCTSNLLKCM
©.999811 MRCVPVFIILLLLSPSAPSVDAHPMTKDDVPQASLHDDAKRTLQVPWMKRGCCAMLTCCVGR
Slika 13. Rezultati PeptideRanker predikcije bioaktivnosti [30]
3.2.4. Predikcija toksi¢nosti — ToxinPred2

Osim bioaktivnosti, u sklopu ovog rada napravljena je i predikcija toksi¢nosti svakog peptida i
njegovog homologa. Toksi¢nost je predvidana pomocu bioinformati¢kog alata, ToxinPred2.
ToxinPred2 je potrebno pokrenuti pomoc¢u Pythona, a nakon brojnih pokuSaja i pogreska
zakljuceno je da je takoder bitno predikciju raditi na raCunalu s operativnim sustavom Linux, u
ovom slucaju je to bio laptop na Ubuntu OS. Za pokretanje sustava je bilo potrebno instalirati
brojne biblioteke, $to smo napravili pomoc¢u sustava Pip. Pip je sustav za upravljanje paketima
napisan u Pythonu, a koristi se za instaliranje i upravljanje softverskim paketima. Instalacija

potrebnih datoteka napravljena je sljedec¢im linijama koda:

~$ pip install toxinpred?2
~$ pip install numpy
~$ pip install pandas

~$ pip install scikit-learn
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Nakon instalacije svih potrebnih paketa potrebno je napraviti odgovarajuéi format datoteke
koja ¢e posluZziti kao input programu. Input e biti tekstualna datoteka FASTA formata u kojoj
Ce biti napisani UniProtID peptida te njihova sekvenca u redu ispod. Koristene input datoteke
su Originalni_peptidi.fa i Homolozi.fa. Taj format je optimalan za obradu unutar programa
ToxinPred2. Osim toga, potrebno je naznaditi i output odnosno, navesti datoteku u koju ¢e
podaci biti spremljeni. Output datoteka je .csv formata i stvara se automatski nakon $to
program obradi podatke. U nadem sluaju to su bile datoteke Originalni_peptidi.csv i

Homolozi.csv.

Takoder, za uspjedni rad u Terminalu unutar Linuxa nije potrebno samo napisati linije koda,
nego je potrebno i pozicionirati se u direktorij u kojem se nalaze sve potrebne datoteke koje

¢e program Koristiti pri obradi podataka. Dakle, ostale potrebne linije koda su sljedece:

~$ cd toxinpred2-main/
~$ toxinpred?2 -i Originalni_peptidi.fa -o Originalni_peptidi.csv -d 2
~$ toxinpred?2 -i Homolozi.fa -o Homolozi.csv -d 2

Nakon obrade podataka program prikaZze parametre pretrazivanja te budu vidljiva imena

input i output datoteka (slika 14)

S cd toxinpred2-main/
S toxinpred2 -i Originalni_peptidi.fa -o Originalni_peptidi.csv -d 2
##############################################################################
# The program ToxinPred2.@ is develeoped for predicting Toxin and non toxin #

# protein from their primary sequence, developed by Prof G. P. S. Raghava's group. #
B HHAHR R R A R A I I A
Summary of Parameters:

Input File: Originalni_peptidi.fa ; Model: 1 ; Threshold: 0.6

Qutput File: Originalni_peptidi.csv ; Display: 2

Slika 14. Prikaz rezultata predikcije toksi¢nosti pomoc¢u ToxinPred2

3.2.5. AlphaFold

Nakon odredivanja bioaktivnosti i toksicnosti, potrebno je bilo napraviti predikciju
trodimenzionalne strukture proteina. Strukture proteina su generirane pomoc¢u alata AlphaFold
koji na temelju polinukleotidne sekvence stvara strukturu te ju obiljeZzava bojama ovisno o
tome koliko je siguran da je pravi izgled tog proteina upravo takav kakav je generiran (Slika
15).

Very high (pIDDT = 20) Confident (90 > pIDDT > 70) Low (70 = pIDDT = 50) Very low (plDDT < 50)
. ]

Slika 15. Boje kojima je obojana struktura proteina u programu AlphaFold [31]

Generirano je vise struktura proteina, a od njih su izdvojeni protein C8YJ95 (slika 16.) i njegov
homolog XP_019623731 (slika 17). Originalni protein je dugaCak 76 aminokiselina, dok je

njegov homolog dugacak 133 aminokiseline ¢ime oboje pripadaju skupini dugih proteina kada
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je rije€ o proteinima na kojima je program PeptideRanker treniran. Na UniProt bazi podataka
je dostupna informacija o toksi¢nosti tog proteina (C8YJ95) te je navedeno da je to toksican
protein koji sudjeluje u nekim biolodkim putevima stoga zakljuCujemo da je i bioaktivan.
Alatima PeptideRanker i ToxinPred2 smo to i dokazali. Istim alatima smo radili predikciju i za
njegov homolog C&iji su rezultati, iako sa niZzom vrijednosti tj. sigurnoséu, isto ukazivali na

toksiCnost i bioaktivnost tog homolognog proteina.

ot

Slika 16. Prikaz proteina C8YJ95

S
VA 2 o b

Slika 17. Prikaz proteina XP_019623731 (homolog proteina C8YJ95)



E-vrijednost homologa u sklopu poravnanja je 4E-19, &to je niska vrijednost odnosno upucuje
na visoki stupanj homologije izmedu sekvenci originalnog proteina i njegovog homologa.
Sli¢énosti medu sekvencama je sada moguce i vizualizirati preko rezultata AlphaFold predikcije
na kojima je vidljiva tamno plava regija koja je jako sli¢ha usporedujuéi te regije na originalnom
i homolognom proteinu (Slike 16. i 17.). lako BLAST daje dobru procjenu homologije, za
uspjesno odredivanje aktivnosti homologa ili nekog nepoznatog proteina je potrebno analizirati
i njegovu 3D strukturu koju je potrebno koristiti kao zavrdnu potvrdu da dva proteina imaju istu

ili sliénu funkciju.

Osim plavih regija, na 3D prikazima proteina su vidljive i naranCaste te Zute regije koje se
javljaju na regijama za koje AlphaFold nije siguran kako pravilno generirati. Takve regije su
naj¢escCe razgranate strukture koje nastaju kao rezultat jakog medusobnog odbijanja Eestica
uzrokovanim visokim neto nabojem te nedostatka hidrofobnih aminokiselina Cciji bi
aminokiselinski ostaci pruzali viSi stupanj zbijenosti. Te regije su zapravo regije u kojima
nedostaje fiksna tj. uredena 3D struktura zbog €ega takve proteine nazivamo intrinziéno
poremecéenim proteinima (IDP). U takvim proteinima se neke aminokiseline javljaju ¢es¢e od
drugih. One poput Ala, Arg, Gly, GIn, Glu, Lys, Pro i Ser su Ceste dok se ostale aminokiseline
riede javljaju u tim regijama [32]. Odredivanje strukture takvih proteina se pokazalo tezim nego
kod obiénih proteina upravo zbog njihove raznolike strukture. Cesto sudjeluju u raznim
regulatornim mehanizmima u organizmu, ali mogu biti i uzro¢nici mnogih bolesti popu raka ili

kardiovaskularnih bolesti.
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4. REZULTATI | RASPRAVA

Tijekom izrade ovog rada bilo je prvo potrebno odabrati 100 proteina koji su homologni istom
broju proteina odabranih iz ToxProt baze podataka. Za proteine ToxProt baze podataka je

poznato da su toksicni i bioaktivni, dok je za homologe to tek bilo potrebno otkriti.

4.1. Predikcija bioaktivhosti pomo¢u alata PeptideRanker
Predikcija bioaktivnosti radena je pomoc¢u bioinformati¢kog alata PeptideRanker Ciji se rad
bazira na elementima strojnog uc€enja. lzvor podataka koji je koriSten za ucenje
PeptideRankera raspoznavanju bioaktivnih peptida sastojao se ve¢inom od kraéih peptida
odnosno onih koji su kraéi od 20 aminokiselina [33]. Posljedi¢no, najveca prednost ovog
programa bila je predikcija bioaktivnosti kraéih peptida, dok nam kod duZzih peptida program
ne daje rezultate jednako visoke tocnosti. Nadalje, buduci da iznimno veliki peptidi/proteini
mogu sadrzavati veéi broj funkcionalnih domena, duzim je peptidima teze odrediti bioaktivnost

zbog medusobno razli€itih aktivnosti tih domena [33].

4.1.1. Utjecaj duljine polipeptidnog lanca na toénost predikcije bioaktivnosti

Kako bi provijerili je li PeptideRanker uistinu toc¢niji pri odredivanju bioaktivnosti kraéih peptida,
prvo je bilo potrebno odrediti koliko je dugih, a koliko kratkih proteina u naSem uzorku. Od 100
nasumiéno odabranih peptida i proteina, njih samo 14 sadrzi manje od 30 aminokiselina u
polipeptidnom lancu, a ukoliko se vodimo radom Mooney C. i sur. (2012.) koji poru€uje da su
kratki peptidi oni koji sadrze manje od 20 aminokiselina u lancu, onda je njih samo 11. Samim
time analizirani podaci nisu idealni za predikciju bioaktivnosti pomocu PeptideRankera, ali
pomocu ovih podataka je svejedno bilo moguce dokazati prethodnu tvrdnju koja navodi da je

prava snaga ovog alata predikcija proteina kraéih od 20 aminokiselina.

Tu tvrdnju podupire i Cinjenica da je za veliki broj originalnih proteina koje smo nasumicno
odabrali iz ToxProt baze podataka, PeptideRanker predvidio da nisu bioloski aktivni, iako
znamo da to nije istina. Od 100 nasumiéno odabranih peptida, za samo njih 20 je bila poznata
bioloSka funkcija te je navedena u ToxProt bazi podataka. Od tih 20 bioaktivnih proteina, njih
je ¢ak 18 kategorizirano kao dugacki peptidi. S obzirom da znamo da su ti peptidi bioaktivni,
provjereno je u koliko ¢e slu€ajeva program kvalitetno odrediti bioaktivnost tih peptida. Od 20
peptida koji pokazuju bioloSku aktivnost, program je njih 13 oznacio kao bioloSki aktivne, {j.
imao je to€nost od 65% (13/20). Ono $to je zanimljivije je to da je program za €ak 7 bioaktivnih
proteina pretpostavio da nisu bioaktivni, a posto je od 100 nasumi¢no odabranih proteina za
njih 15 pretpostavio da nisu bioaktivni, tih 7 proteina zapravo €ini 46.67% svih proteina u

uzorku oznacenih kao neaktivni.
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Bududi da se program pokazao nepouzdanim pri odredivanju bioaktivnosti dugackih peptida
iz baze podataka ovog znanstvenog rada, sve buduée zaklju¢ke vezane uz bioaktivhost éemo
donositi na temelju peptida kra¢ih od 20 aminokiselina jer je u tom podru€ju PeptideRanker

ipak najpouzdaniji.

4.1.2. Utjecaj aminokislinskog sastava polipeptidnog lanca na bioaktivhost
proteina

Takoder, promatran je i utjecaj aminokiselinskog sastava polipeptidnog lanca na bioaktivnost
proteina ili peptida. Poznato je da se u bioaktivnim peptidima Cesto javljaju hidrofobni
aminokiselinski ostaci poput leucina, izoleucina, fenilalanina i valina. Njihova prisutnost
povecava bioaktivnost peptida tako Sto omogucuje i poti¢e interakcije sa stani€nom
membranom 3&to je jedna od primarnih aktivnosti bioaktivnih peptida. Osim hidrofobnih
aminokiselinskih ostataka, u bioaktivnim peptidima Cesto nailazimo i na pozitivno nabijene
aminokiselinske ostatke (arginin i lizin) te na aromatske aminokiseline poput triptofana ili
tirozina. Pozitivno nabijeni aminokiselinski ostaci ulaze u interakcije s negativho nabijenom
membranom te ostalim negativno nabijenim dijelovima stanice poput nukleinskih kiselina.
Aromatski aminokiselinski ostaci povecéavaju afinitet vezanja peptida na odgovarajucu
molekulu ¢ime isto povecéavaju bioloski u€inak peptida. Ove su se aktivnosti pokazale iznimno

bitnima kod antimikrobnih i protukancerogenih peptida [33].

Kako bi se ustanovilo javljaju li se ¢esto prethodno navedene hidrofobne i pozitivho nabijene
aminokiseline u promatranim bioaktivnim proteinima, potrebno je analizirati njihove sekvence.
Analizirali smo samo kratke peptide, odnosno one krace od 20 aminokiselina i to samo one
koje je PeptideRanker klasificirao kao bioaktivne. Takvih proteina je 7 - COHKQ6, P58810,
COHKZ3, POC642, POC8J2, P86309, P86820.
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Slika 18. UCestalost pojedinih aminokiselina u polipeptidnim lancima kratkih i bioaktivnih
proteina iz uzorka 100 nasumi¢no odabranih proteina iz ToxProt baze podataka

Crvenom su oznacene pozitivho nabijene, a zelenom hidrofobne aminokiseline.

Iz grafiCkog prikaza rezultata analize aminokiselinskog sastava polipeptidnih lanaca (slika 18)
vidljivo je da je cistein naj¢es¢a sastavnica polipeptidnog lanca bioaktivhog peptida ili proteina
iz razloga Sto dva poboc€na ogranka cisteina mogu medusobno stvarati disulfidne mostove i
na taj nacin stabilizirati peptid, a time i osigurati odredenu aktivnost, primjer ¢ega je inzulin.
Nadalje, ovim rezultatima analize je dokazana prethodna tvrdnja o utjecaju aminokiselinskog
sastava na bioaktivnost proteina. Od hidrofobnih aminokiselina, u ovim primjerima
prevladavaju leucin i fenilalanin, valin i izoleucin, a od pozitivno nabijenih lizin. Time se moze
zakljuditi da se kod promatranih kratkih bioaktivnih peptida javljaju upravo one aminokiseline

koje je oCekivano susresti pri analizi sekvence bioaktivnih peptida.

4.1.3. Utjecaj E-vrijednosti na uspjesnost predikcije bioaktivhosti homolognih
proteina

Od promatranih homologa, za njih 17 je PeptideRanker pretpostavio da nisu bioaktivni. 7
homologa se razlikuje po bioaktivnosti od originalnih proteina, a samo 1 od takvih je homolog
s velikom E-vrijednoScu izabran u svrhu istraZzivanja u€inka visoke vrijednosti parametra E-
vrijednosti. Posto je samo 1 od ukupno 11 homologa s visokom E-vrijedno$cu pokazao
razliitu bioaktivnost u odnosu na originalni protein, moze se zakljuciti da E-vrijednost u ovome
slu€aju nije bio presudni faktor za odredivanje bioaktivnosti peptida. Razlog tome bi mogao
biti sluCajan jer je vecina takvih peptida bila duZza od 20 aminokiselina pa je i razina to¢nosti
odredivanja bioaktivnosti programa PeptideRanker niska.
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4.1.4. Primjeri uspjesne predikcije bioaktivhosti homolognih proteina

Samo 3 homologa su bila kra¢a od 30 aminokiselina, ali kako je poznato da je PeptideRanker
precizniji pri predikciji kracih peptida, njima ¢e se moc¢i s najve¢om sigurnoséu pretpostaviti
aktivnost. Ta 3 peptida su PODQO2, PODQT3 i P86820, a redom i njihovi homolozi 7A64_A,
6Q08_A i COHKA?Y.

7A64_A (slika 19.) je potpuno homologan s PODQO2 (slika 20.) $to se moze vidjeti po
iznosima Identiteti, Pozitivni i Praznine koji ukazuju na to da su sekvence identi¢ne, samo se
u homologu na C-terminalnom dijelu polipeptidnog lanca nalazi jo§ jedna dodatna
aminokiselina. Aktivhost ovoga homologa trebala bi po svim saznanjima biti ista kao i od
originalnog proteina, stoga se mozZe zaklju€iti da isto kao i originalni protein sudjeluje u
regulaciji ionskih kanala te njihove propusnosti. lonski kanali imaju kljuénu ulogu u
medustani¢noj signalizaciji u ziv€anom sustavu. Aktivnost ionskih kanala moze se promijeniti
pod utjecajem metaboliCkih reakcija (npr. fosforilacije kanalnog proteina), drugih iona $to

djeluju kao blokatori kanala, te toksina, otrova, droga i lijekova.

Slika 19. AlphaFold struktura proteina PODQO2

Slika 20. AlphaFold struktura proteina 7A64_A (homolog proteina PODQO2)
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Drugi homolog, 6Q08 A (slika 21.), pokazuje neSto nize vrijednosti Identiteti, Pozitivni,
Praznine. Analizirajuéi sekvencu vidljivo je da je na N-terminalnom dijelu lanca 8 aminokiselina
identi¢no, dok se prema C-terminalnom dijelu lanca aminokiseline ¢e3¢e razlikuju. Zbog jako
sli¢nih rezultata bioaktivnosti i toksi¢nosti moZze se s vecom sigurnoséu zakljuditi da ¢ée
homolog imati istu aktivnosti kao i originalni protein. Stoga, jednako kao i originalni protein
PODQT3 (slika 22), homolog ima antimikrobnu i antibiotiCku aktivhost. Prema strukturama
(slike 21. i 22.) generiranim programom AlphaFold, vidljivo je da su i po strukturi ovi proteini
sli¢ni, stoga se pretpostavlja da bi im i funkcija trebala biti ista. Takoder, vidljiva je i struktura

a-uzvojnice &to je oCekivano za antimikrobne i antibioti¢ke peptide.

Slika 21. AlphaFold struktura PODQT3 peptida

Slika 22. AlphaFold struktura 6Q08_A peptida (homolog proteina PODQT3)

4.2. Predikcija toksiénosti pomoc¢u alata ToxinPred2
U ovome je radu napravljena i predikcija toksicnosti pomoc¢u drugog alata — ToxinPred?2.
ToxinPred?2 je takoder baziran na elementima strojnog ucenja. Program je u€en na bazi
podataka bogatoj raznim molekulama stoga je preciznost njegove predikcije iznimno visoka

na uzorcima razliCite duljine i sastava polipeptidnog lanca.
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4.2.1. Sastav toksi¢nih peptida i utjecaj visoke E-vrijednosti na toénost predikcije
toksi¢nosti proteina

Prema Sharma N. i sur. (2022.) [34], znanstvenicima koji su razvili ovaj program, postoje
odredene aminokiseline koje se CeSce javljaju u toksi¢nim te one koje se CeSce javljaju u
netoksiCnim peptidima. Za toksi¢ne peptide to su cistein, lizin, glicin i triptofan, dok se u
peptidima koji ne pokazuju toksi¢ne indikacije ¢esce javljaju alanin, glutamat, izoleucin, leucin,

serin.

Od 100 nasumi¢no odabranih proteina, njih samo 8 nije toksi¢no. Takvi rezultati su bili i
oCekivani s obzirom na to da se radi o bazi podataka sastavljenoj od otrova i toksina.
Usporedujuci aminokiselinski sastav lanaca proteina nasumi¢no odabranih iz ToxProt baze
podataka s informacijama istraZivanja Sharma N. i sur. (2022.) [34] vidljivo je da su i u ovom
radu promatrani toksicni peptidi sadrzavali velike udjele aminokiselina specifi¢nih za toksi¢ne
peptide. Za analizu ucCestalosti aminokiselinskih ostataka uzeta su u obzir 92 peptida
klasificirana kao toksi¢na. Analizom su dobiveni rezultati koji govore da se cistein pojavio ¢ak
663 puta u lancima toksi¢nih peptida, glicin 662, lizin 621, dok se triptofan pojavljivao najrjede
- 150 puta. Od homologa, njih 18 je klasificirano netoksi¢nim, iz ega je vidljivo da se rezultati
predikcije peptida i njihovih homologa ne poklapaju u potpunosti. Na kraju se utjecaj izbora
homologa koiji iskazuju veéu E-vrijednost nije pokazao utjecajnim na rezultate. Gotovo svi
homolozi sa ve¢om E-vrijednosti su klasificirani jednako kao i proteini s kojima dijele redoslijed
aminokiselina u polipeptidnim lancima. Od 11 homologa s E-vrijednosti vrijednosti vecom od

0, samo 2 su klasificirana drugacije od njihovih originalnih peptida.

5. ZAKLJUCCI

1. Uspjesno su pronadeni homolozi 100 nasumi¢no odabranih proteina iz ToxProt baze
podataka

2. Napravljena je predikcija bioaktivnosti i toksi¢nosti proteina na temelju njihove polipeptidne
sekvence pomocu bioinformatickih alata PeptideRanker i ToxinPred2

3. Homolozi za koje su rezultati predikcija bili najto¢niji su 3D generirani pomoc¢u AlphaFold-

a kako bi se potvrdila njihova sli€nost sa originalnim proteinima, a time i odredila aktivnost
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PLAGIRANJE

Izjava o izvornosti

Ja Mihovil Pupadi¢ izjavljuiem da je ovaj zavrsni rad izvorni rezultat mojeg rada te da se u

njegovoj izradi nisam koristio/la drugim izvorima, osim onih koji su u njemu navedeni.

Vlastoruéni potpis
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