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Sazetak

Strukturu membranskih proteina osjetno je teze eksperimentalno odrediti nego strukturu topljivih
proteina. Kako bi se razvio pouzdani model za predvidanje strukture proteina, potrebno je
provesti njegovu optimizaciju na §to ve¢em (reprezentativnom) skupu membranskih proteina poznatih
struktura, medusobnih sli¢nosti ispod 30%. Postoje¢i algoritmi za izbor reprezentativnih
skupova integralnih membranskih proteina alfa vrste ne koriste informaciju o slozenosti strukture, iako se
oCekuje da ¢e modeli biti pouzdaniji ako su razvijeni na skupu proteina slozenijih struktura. Stoga je
uveden koncept nasumi¢nog modela s dvije sekundarne strukture i uoCeno da je izraz za procjenu njegove
to¢nosti u vezi sa slozenosc¢u strukture. Potom su razvijeni koncepti binomnog i segmentnog nasumi¢nog
modela i izvedeni izrazi za broj mogucih realizacija modelne strukture proteina koji pokazuje analogiju s
entropijom. Segmentni nasumi¢ni model odgovara strukturi membranskih proteina u kojima vise
susjednih aminokiselina ¢ini segmente pravilne sekundarne strukture alfa. Broj realizacija modelne
strukture segmentnog nasumi¢nog modela povezan je sa slozenoS¢u strukture, i pokazuje znacajnu
korelaciju s brojem transmembranskih segmenata. To je ugradeno u razvijene algoritme, a najbolji je
temeljen na originalnoj analizi broja zajednickih susjeda izmedu proteina u po¢etnom skupu. Primjene tih
algoritama na baze membranskih proteina poznate strukture daju vece reprezentativne skupove znacajno
sloZenijih struktura od onih iz literature.
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Abstract

It is more difficult to determine experimentally the structure of membrane protein than that of soluble
protein. In order to develop a reliable model for predicting protein structure, it is necessary to perform
model optimisation on the largest (representative) set of membrane proteins of known structures with
mutual similarities below 30%. Existing algorithms for selection of representative sets of membrane
proteins of alpha-type do not use information about the complexity of structure, although it is expected
that the models will be more reliable in prediction if they are developed on a more complex protein
structures. Consequently, the concept of a random model based on two secondary structures was
introduced and noticed that the formula for estimation of its accuracy is connected with the complexity of
structure. Then, the concepts of the binomial and segmental random model were introduced, as well as
formulae for the number of possible realizations of protein model structure, showing the analogy with
entropy, were developed. The segmental model is best suited to the membrane protein structure in which
several adjacent amino acids form segments having regular secondary structure of alpha type. The
number of realizations of model structure of segmental random model is related to the complexity of
structure showing a significant correlation with the number of transmembrane segments. It is involved in
developed algorithms, and the best one is based on original analysis of the number of common
neighbours between proteins in the initial set. Applications of these algorithms to databases of membrane
proteins of known structures produce larger representative sets of structures which are significantly more
complex than those published in the literature.
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1.UVOD

1.1. Osnove glavnih metoda za predvidanje strukture membranskih proteina

Skupina proteina koji svoju funkciju obavljaju dok su u interakciji sa stanicnom membranom

nazivaju se membranski proteini. Pored ove skupine proteina, koja je (prema procjenama) u svim

organizmima kodirana s 20 — 30% kodiraju¢eg dijela genoma [1], proteine dijelimo jo§ na

topljive, vlaknaste i proteine s intrinzicno neuredenom trodimenzionalnom (3D) strukturom.

Prema polozaju u odnosu na membranu i vrsti interakcije s membranom razlikujemo:

- integralne membranske proteine, koji biolosku funkciju obavljaju tako $to su stalno smjesteni
(uronjeni) u stani¢nu membranu, i

- periferne membranske proteine koji obavljaju funkciju privremeno pri¢vrséeni uz membranu
ili drugi integralni membranski protein [2].

Proteini uronjeni u membranu obi¢no jednom ili viSe puta prolaze kroz nju, usidreni
dijelovima koji poprimaju pravilnu sekundarnu strukturu alfa uzvojnice ili sekundarnu strukturu
beta. Dijelovi membranskog proteina koji su uronjeni u unutrasnjost membrane nazivaju se jos i
transmembranski (TM) segmenti. U preostalom dijelu primarne strukture (koji nije u kontaktu s
membranom), membranski je protein u kontaktu s unutarstani¢nim ili s izvanstani¢nim medijem.
Prostor u kojemu se nalazi prvi izvan-membranski dio slijeda membranskog proteina (izvan-
stani¢ni — 'OUT' ili unutarstani¢ni — 'IN') odreduje njegovu topologiju, tj. smjer prolaska
preostalog dijela proteinskog slijeda u odnosu na membranu.

Najveca je skupina membranskih proteina ona alfa vrste, u kojoj su TM segmenti u
primarnoj strukturi obi¢no dugi 18-22 susjedne aminokiseline i poprimaju sekundarnu strukturu
uzvojnice alfa s periodom od 3.5 aminokiseline po jednom zavoju uzvojnice. Na slici 1.
shematski je prikazan membranski protein s deset TM segmenata i topologijom odredenom N-
krajem smjeStenim u citoplazmi.
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Slika 1. Shematski prikaz membranskog proteina s 10 TM segmenata.

Od svih membranskih proteina najviSe je poznatih slijedova (primarnih struktura ili
lanaca) 1 3D struktura membranskih proteina alfa vrste (~70% svih proteinskih lanaca
membranskih proteina). Struktura fotosintetskog reakcijskog centra spada u skupinu
membranskih proteina alfa vrste, 1 prva je odredena struktura nekog membranskog proteina. Ta
je struktura objavljena 1985. godine [3], a za njeno otkri¢e dodijeljena je Nobelova nagrada za
kemiju 1988. godine (dobitnici nagrade: J. Deisenhofer, R. Huber i H. Michel).



Ideje u ranom razvoju metoda za modeliranje i predvidanje sekundarne strukture proteina
mozda najbolje ilustrira metoda Chou-a i Fasman-a iz 1974. godine [4,5]. Ta metoda predvida
sekundarnu strukturu pojedine aminokiseline u proteinu na temelju specifi¢nosti rasporeda
nekoliko susjednih aminokiselina (u tzv. lokalnoj okolini) u primarnoj strukturi proteina, te na
temelju ljestvica (numerickih vrijednosti) razlic¢itih konformacijskih sklonosti aminokiselina za
pojedinu vrstu sekundarne strukture. Prve ljestvice konformacijskih sklonosti izracunate su i
rabljene u toj metodi na temelju maloga broja proteina kojima je tada bila odredena struktura. To
su proteini poput inzulina, te viSe medusobno sliénih primarnih struktura proteina kao §to su
hemoglobin, mioglobin, lizozim, ribonukleaza, citokrom i dr. Obi¢no se definiraju i modeliraju
pravilni dijelovi sekundardne strukture alfa i beta vrste, a sve ostale podvrste svrstavaju se u
skupinu nepravilne sekundarne strukture.

Predvidanje sekundarne strukture membranskih proteina alfa vrste zapocelo je metodom
poznatom pod nazivom Kyte-Doolittle (KD) iz 1982. godine [6], te je predvidanje kasnije
potpomognuto metodom hidrofobnoga momenta transmembranskih a-uzvojnica [7]. Zanimljivo
je spomenuti da je metoda KD razvijena prije nego je rijeSena prva 3D struktura nekog
membranskog proteina. Potom je G. von Heijne razvio metodu za predvidanje topologije
membranskih proteina koja je temeljena na: (1) predvidanju polozaja hidrofobnih dijelova (TM
segmenata) te na (2) analizi nejednolikog rasporeda pozitivno nabijenih aminokiselina (arginina i
lizina) u dijelovima slijeda izmedu TM segmenata u bakterijskim proteinima [8,9]. Naime, von
Heijne je uocio kako je veci broj pozitivno nabijenih aminokiselina grupiranih s unutarnje strane
stanice u dijelovima slijeda koji spajaju susjedne TM segmente.

Za definiranje i optimiranje metode KD, i danas iznimno Cesto citirane u znanstvenoj
literaturi (preko 17000 puta), koristene su:

(1) strukturne informacije dobivene s pomocu eksperimentalne metode kojom se, ugradnjom
obiljezenih proba u proteinskom slijedu, priblizno odredivao polozaj i broj TM
segmenata u membranskom proteinu, kao i njegova topologija,

(2) eksperimentalni podaci o duljini TM segmenata alfa vrste (uskladene s debljinom
membranskoga dvosloja) te

(3) usrednjena hidrofobnost susjednih ~19 aminokiselinskih ostataka u lancu membranskog
proteina (9 + 1+ 9, odnosno srediSnja aminokiselina u promatranom dijelu i njoj
susjednih devet lijevih i devet desnih aminokiselina; takav dio lanca/slijeda naziva se
uobicajeno ,,prozor Sirine 19%).

Usrednjene hidrofobnosti za cijeli proteinski slijed raCunaju se metodom kliznog
(pomi¢nog) prozora za svaku aminokiselinu u aminokiselinskom slijedu promatranu kao
sredi$nju u prozoru, i prikazuju se kao profil hidrofobnosti duz proteinskog slijeda. Dakle, svakoj
aminokiselini u profilu hidrofobnosti pridruzena je prosje¢na vrijednost hidrofobnosti 9 lijevih,
srediSnje, 1 9 desnih susjednih aminokiselina u proteinskom slijedu. Potom su poboljSavane
ranije uvedene metode ili razvijane neke novije metode [10], koje su vremenom, u pravilu,
postajale sve slozenije.

Po jednostavnosti, fizikalnosti i zornosti metodi Kyte-Doolittle najsli¢nija je metoda
(koncept) sklonosnih funkcija [11]. Ta je metoda temeljena na opazanju da 20 prirodnih
aminokiselina pokazuje razli¢ite sklonosti za lokalne okoline razli¢itih hidrofobnosti. K tome, te
se sklonosti razlikuju i ovisno o vrsti sekundarne strukture u kojoj se pojedina aminokiselina
pojavljuje, a opisane su empirijskim normalnim raspodjelama za svaku aminokiselinu i za svaku
vrstu sekundarne strukture. Osnovni koncept sklonosnih funkcija potom je nadograden
potrebnim podprogramima za gladenje sklonosnih funkcija, prepoznavanje specifi¢nih motiva u
predvidanjima i modifikaciju metode kliznoga prozora na rubovima aminokiselinskog slijeda.
Nadalje, u metodi sklonosnih funkcija razvijen je i podprogram za analizu i izraun parametara
za iskazivanje 1 procjenu to€nosti i pouzdanosti na skupu za ucenje, i na vanjskom skupu
proteinskih slijedova. Tako nadograden i optimiran koncept sklonosnih funkcija uobli¢en je u

2



metodu nazvanu SPLIT [12,13], koja je kasnije postavljena na internetski posluzitelj [14].
Naposljetku, metoda SPLIT nadogradena je i analizom raspodjele nabijenih aminokiselina u
slijedu kako bi se mogla predvidjeti i topologija membranskoga proteina [15].

Razvoj metoda za predvidanje sekundarne strukture proteina ubrzava se najvise radom
grupe Chrisa Sandera (Heidelberg) nakon 1990. godine, i ponajprije zahvaljujuci:

(a) povecanju broja proteina kojima je rijeSena struktura,

(b) prepoznavanju vaznosti evolucijske informacije kroz povecanu ocuvanost dijelova
primarne strukture koji poprimaju pravilnu sekundarnu strukturu (uglavnom alfa i beta
vrste) 1 njenim ukljuc¢ivanjem u postupak optimiranja (u¢enja) metode, te

(c) uvodenjem u uporabu u podrucju modeliranja sekundarne strukture proteina nelineranih i
slozenih metoda neuronskih mreza [16,17].

Kasnije se razvijaju i uvode brojne metode koje su unaprijedene ponajvise u smislu uporabe
sloZenijih algoritama, ansambla viSe razli¢itih metoda, i kroz detaljnije optimiranje parametara
modela. Mozda ponajbolji primjer takvih metoda razvijen za topljive proteine metoda je Jpred
koja je optimirani ansambl (skup) visSe metoda [18,19], i postize prosjecnu tocnost predvidanja
alfa, beta i nepravilne sekundarne strukture od preko 84%.

1.2. Problem izbora reprezentativnog skupa proteina niske medusobne sli¢nosti

Dodatni bitan ¢imbenik koji je znacajno doprinio povecanju to€nosti metoda za predvidanje
sekundarne strukture proteina odnosi se na prepoznavanje potrebe izbora (iz cjelokupne
proteinske baze podataka (PDB) [20]) reprezentativhog skupa proteina niske zalihosti (tj.
sli¢nosti < 25%) [21] u primarnoj strukturi proteina. Takav skup potreban je u razvoju metoda
kako bi algoritmi bili optimirani (bili nauceni) na primjerima (primarnim strukturama) koji se
¢im viSe razlikuju, te tako bila u stanju pronac¢i dovoljno opcenita a ipak specificna i statisticki
znacajna pravila lokalnog organiziranja aminokiselina u primarnoj strukturi koja odreduju
(uvjetuju) sekundarnu strukturu proteina. U protivnom, metode optimirane na skupu proteina
(skupu 'za ucenje' metode) visoke sli€nosti u primarnim strukturama (koji imaju i sli¢ne
sekundarne 1 3D strukture) bile bi u stanju pouzdano predvidati sekundarnu strukturu samo onih
proteina koji su dovoljno sli¢ni proteinima iz skupa za ucenje.

Analizom primarnih i 3D struktura tada poznatih proteina uoceno je da, ukoliko je
slicnost dvaju proteinskih slijedova u primarnoj strukturi ispod 25% (odnosno identi¢nost ispod
20%), tada nema sli¢nosti (ne prenosi se sli¢nost) na 3D strukturu proteina [21]. Prema tome, za
sve proteinske slijedove koje imaju medusobno sli¢nost ispod tog praga kaze se da imaju
originalne (jedinstvene) primarne i 3D strukture, pa time i originalne sekundarne strukture. U tim
se analizama sli¢nost izmedu proteinskih lanaca analizira nekom od brojnih realizacija algoritma
BLAST [22,23]. Uvedene su dvije inaCice algoritma za izbor reprezentativhog skupa proteina
nazvane u literaturi po prvom autoru kao Hobohm 1 i Hobohm 2 [24,25], koje su i danas ¢esto
rabljeni algoritmi. Ti su algoritmi povezani s mreznom inacicom proteinske baze podataka tako
da ih zainteresirani korisnici mogu koristiti za izdvajanje podskupa proteinskih slijedova cija je
medusobna sli¢nost manja od unaprijed definiranoga praga [20].

Uporabom tih algoritama [24,25] za izbor reprezentativnog skupa proteina u radu kojem
su znacajno unaprijedili predvidanje sekundarne strukture proteina [16], autori su dobili 1993.
godine 130 jedinstvenih proteinskih lanaca. Njihove primarne strukture (skoro svi topljivi
proteini uz samo tri membranska) bile su slicne manje od 30%, te pri tom nije uo¢ena znacajna
slicnost izmedu njihovih 3D struktura. Danas je taj broj jedinstvenih lanaca topljivih proteina
narastao preko 5000. Svi ti jedinstveni proteinski lanci svrstavaju se u manje od 1300 (prema
bazi CATH [26]) odnosno 1400 (prema bazi SCOP [27]) strukturnih oblika (engl. fold ili folding
types), a zanimljiv je podatak da je posljednjih godina vrlo usporen porast broja novih



strukturnih oblika [27]. Tako je broj novih proteinskih struktura koje se pohranjuju svake godine
u bazu PDB u stalnom (velikom) porastu, ovaj podatak o (skoro) zaustavljenom porastu broja
novih strukturnih oblika pokazuje kako je vjerojatno iscrpljena 'originalnost' struktura proteina
(gledano prema broju strukturnih oblika, a i po sli¢nosti 3D strukture kao i sekundarne strukture
proteina). Naravno, pritom se misli samo na proteine izolirane iz postoje¢ih zivih organizama u
prirodi, a ne na one umjetno stvorene.

Dok je broj topljivih proteina rijeSene strukture rastao relativno brzo, broj membranskih
proteina kojima je odredena struktura bitno je manji. lako se procjenjuje da je broj membranskih
proteina kodiran genima u svim genomima (u prosjeku) 20 - 30% [1], od ukupno 120.000
proteinskih struktura pohranjenih u PDB [20], membranskih proteina svega je 3380, s ukupno
6790 proteinskih lanaca [28,29].

1.3. Motivacija za istrazivanje (razvoj algoritama za izbor reprezentativnog skupa
membranskih proteina)

Problem velikog nesrazmjera u broju odredenih struktura membranskih i topljivih proteina bio je
stalno prisutan u proteklih 32 godine (od prve objavljene rijeSene strukture membranskoga
proteina 1985. godine [3]). 1z toga zakljuujemo da u optimizaciji brojnih metoda razvijenih u
svrhu predvidanja i modeliranja strukture membranskih proteina u proslosti koristilo djelomicno
tocne strukture. Takve su strukture bile (tada) pohranjene u bazi SWISS-PROT [30,31], a danas
su ukljuc¢ene u bazu UniProt [32]. Za utvrdivanje (odredivanje, definiranje) sekundarne strukture
1 polozaja TM segmenata proteina u tom periodu koriSten je (u pravilu) i ranije spomenuti
algoritam Kyte-Doolittle [6]. Stoga moZemo re¢i da su takve strukture modelne, a ne
eksperimentalno odredene strukture. Zbog toga su, strogo uzeto, sve ranije razvijene i danas
najcesce koriStene metode za predvidanje strukture membranskih proteina, koje su u postupku
optimiranja (u€enja) koristile te priblizno toc¢ne tj. modelne strukture, zapravo priblizno tocne
metode [33-39].

Pocetkom istrazivanja u sklopu doktorske disertacije uocen je taj problem, i odluc¢eno je
najprije pronaci (izabrati) najveci skup reprezentativnih membranskih proteina poznate strukture.
Potom je bilo planirano iskoristiti taj skup kako bi se na njemu provijerila to¢nost razvijenih i
dostupnih metoda u predvidanju strukture proteina. Nadalje, bilo je planirano iskoristiti takav
skup u provjeri to¢nosti, te u optimizaciji i nadogradnji metoda poput metode SPLIT [11,15] 1
metode KD [6]. Preliminarni rezultati, u kojima je u skupu dobiveno 143 jedinstvenih
proteinskih lanaca (s medusobnim slinostima u primarnim strukturama manjim od 30%),
prezentirani su u radu na znanstvenome skupu [40]. U to vrijeme pojavljuju se u literaturii radovi
drugih istrazivackih grupa u svijetu koje su uocile ovaj problem i na njemu rade, poput grupe
Emme Rath (Australia) [41] i grupe Burkharda Rosta (Njemacka) [42,43]. Jedan dio istrazivanja
planiran u sklopu izrade doktorske disertacije napravljen je u tim radovima s pomocu ranije
razvijenih standardnih metoda [25,44]. Kao glavna novost i doprinos u tim radovima bili su veci
skupovi i to eksperimentalno odredenih struktura proteina, $to je posljedica veceg polaznoga
skupa rijeSenih struktura proteina pohranjenih u PDB [20]. Medutim, sve su strukture odredene
eksperimentalnim postupcima, i na njima se moglo usporediti dostupne metode za predvidanje
strukture membranskih proteina [41,42,43]. Uspostavljen je kontakt s tim grupama kako bi se
razmjenili istrazivacki podatatci 1 usporedili rezultati.

Radec¢i na istom istrazivackom problemu tijekom preliminarne faze istraZivanja planirali
smo razviti vlastiti algoritam za izbor reprezentativnog skupa proteina, a ne koristiti algoritam
drugih grupa. U samoj pripremi istrazivanja analizirali smo strukture membranskih proteina i
utvrdili kako je glavni numericki parametar koji odreduje slozenost strukture i topologije
membranskog proteina zapravo broj TM segmenata i duljina proteinskog slijeda. Stoga smo



definirali ovaj jednostavni kriterij broja TM segmenata (koji nije razmatran u ranijim
algoritmima [24,25,44]) kao glavni kriterij u odlucivanju koji protein nastojati ukljuciti, a koji
nastojati izbaciti, iz kasnijih razmatranja i iz reprezentativnog skupa. Kao drugi (pomodni)
kriterij definirali smo duljinu proteinskog slijeda, koji je djelomi¢no ve¢ sadrzan u prvom
kriteriju stoga Sto, u pravilu, proteini koji imaju vise TM segmenata (segment ¢ine obi¢no 18-22
susjedne aminokiseline) obi¢no imaju i dulji lanac (slijed). S tom novos¢u u algoritmu, dobiveno
je u preliminarnim rezultatima 143 jedinstvenih proteinskih lanaca s medusobnim sli¢nostima u
primarnoj strukturi manjim od 30% [40]. To je bilo osjetno poboljSanje u odnosu na 101
membranski protein koliko je dobiveno u radu grupe Emme Rath pomoc¢u algoritma Hobohm 2
[41,25]. Treba napomenuti kako jedan dio tog poboljSanja dolazi i stoga $to se u naSem radu [40]
polazilo od novijih i vecih baza proteinskih struktura. Kad se uzme u obzir doprinos zbog vecéeg
pocetnog skupa, poboljsanje je iznosilo 10% — 20% gledano po broju proteinskih lanaca. K tome,
proteinski lanci izabrani s pomoc¢u naseg (preliminarnog) algoritma sadrzavali su, u prosjeku,
osjetno veci broj TM segmenata.

Problem izbora reprezentativnog skupa proteinskih lanaca kod kojih je slicnost izmedu
svih parova ispod neke unaprijed definirane razine, nije moguce rijesiti jednoznac¢no i optimalno.
Za odredeni pocetni skup sastavljen od N proteinskih lanaca potrebno je izracunati medusobnu
slicnost (npr. izrazenu u postotcima slicnosti u rasponu od 0 — 100%) izmedu svakog para
proteina. Tako se u konacnici dobije matrica sli¢nosti dimenzije N-N. Potom se definira najveca
dopustena razina sli¢nosti (tzv. prag slicnosti), tj. najvisa postotna sli¢nost izmedu bilo koja dva
para proteina koji ostaju u kona¢nome skupu. Radi jednostavnosti, sli¢nosti koje su manje od
praga zamijenimo s nulom, a sli¢nosti iznad tog praga jedinicom. Algoritmom se provodi
smanjenje pocetnoga skupa izuzimanjem po jednoga proteinskog lanca u svakom koraku
izvodenja, u nastojanju dobivanja najveeg moguceg reprezentativnog skupa sastavljenog od
M (M < N) lanaca. Medusobne slicnosti izmedu M izabranih proteinskih lanaca manje su od
unaprijed definiranog praga sli¢nosti. Konac¢ni rezultat koji se Zeli posti¢i po zavrSetku izvodenja
algoritma je - Sto veca jedini¢na matrica sli¢nosti dimenzije M - M (gdje je M broj proteina
preostalih u konaénome skupu). Taj je problem djelomic¢no slican problemu putujuéeg trgovca u
kojem, za unaprijed zadani povezani skup (mrezu) koju ¢ini N cestovno povezanih gradova,
treba pronaci optimalni redoslijed prolaZzenja kroz sve gradove kako bi trgovac, pritom, preSao
najmanji mogucéi put.

Uz unaprijed definirane kriterije po kojima ¢e se u svakom koraku rada algoritma
odredivati koji od dva proteinska lanca (medusobne sli¢nosti viSe od definiranoga praga)
izuzimamo a koji u tom koraku zadrZzavamo u skupu za daljnje analize. Taj postupak izbora jako
ovisi o redoslijedu u kojem su proteinski lanci poslagani (sortirani) na pocetku, Sto zapravo
odreduje 1 redoslijed kojim se analiziraju parovi proteinskih lanaca. Broj mogucih redoslijeda
slaganja (sortiranja) N proteinskih lanaca je N!. Kako bi se optimiralo i ubrzalo rjeSavanje
problema, potrebno je pronaci neki fizikalno-kemijski (strukturom definirani) kriterij koji ¢e dati
manji broj redoslijeda proteina koje je potrebno razmotriti u radu algoritma. Usprkos vaZnosti
tog problema za razvoj novih metoda za predvidanje strukture proteina, pregledom literature
uoceno je da se problem razvoja optimalnoga algoritima za izbor reprezentativhog skupa
proteina niske sli¢nosti istrazivao u samo tri rada [24,25,44].

1.4. Istrazivacka hipoteza i cilj istrazivanja

S obzirom na nase preliminarne rezultate izbora reprezentativnog skupa membranskih proteina i
njihovu usporedbu s rezultatima dviju istrazivackih grupa [41,42,43], dobivenim s ranije
razvijenim algoritmima [25,44], uoceno je da:

(a) za taj problem nije mogude pronaci jednoznacno rjesenje,



(b) u literaturi postoje svega dvije vrste algoritama kojima je rjeSavan taj problem i
(c) da u rjeSavanju toga problema postoje¢im algoritmima nisu definirani niti rabljeni kriteriji
utemeljeni na analizi samih strukturnih obiljezja proteinskog lanca.

Analizom literature i preliminarnih rezultata postavljena je glavna istrazivacka hipoteza u
provedbi istrazivanja u sklopu izrade doktorske disertacije koja glasi: ,,Moguce je postici
znacajan napredak (iskorak) u razvoju algoritama za izbor reprezentativnog skupa membranskih
proteina ukoliko se definiraju, uvedu, i koriste u radu algoritama kriteriji sloZenosti proteinske
strukture. Kao jednostavni primjer, u prvoj aproksimaciji, moze se rabiti informacija o broju TM
segmenata i o duljini proteinskog lanca.*

Radom na provjeri istrazivacke hipoteze definirani su (postavljeni) sljede¢i glavni
istrazivacki ciljevi u izradi disertacije:

1) reproducirati algoritme i reproducirati rezultate australske i njemacke istrazivacke grupe,
te na istim polaznim podacima usporediti rezultate koji ¢e se dobiti uporabom njihovih i
na$ih preliminarnih algoritama [40],

2) analiziraju¢i karakteristicna svojstva membranskih proteina pronaci kriterije kako bi se
razvio i optimirao originalni algoritam za izbor reprezentativnog skupa membranskih
proteina,

3) primijeniti razvijene algoritme na skupove membranskih proteina iz literature i provesti
usporedbu s drugim algoritmima, te ih primijeniti na poznate strukture membranskih
proteina dostupne u bazi PDB radi izdvajanja reprezentativnih skupova niske medusobne
sli¢nosti,

4) nastojati pronaci fizikalno objaSnjenje za definirane kriterije i dobivene rezultate,

5) uspostaviti vezu izmedu kriterija izabranih za iskazivanje kompleksnosti (sloZenosti)
realnih modelnih struktura s kompleksnoS¢u nasumicnih (slu¢ajno generiranih) modelnih
struktura, $to je jednim dijelom ve¢ objavljeno [45,46], i

6) razmotriti mogucénost primjene razvijenih algoritama u drugim srodnim podrucjima
istrazivanja.

U provedbi planiranih istrazivanja prvi korak je pristup bazama proteinskih podataka
poput baza OPM [28,29], PDB [20] i UniProt [32], te preuzimanje, izdvajanje i (stalna) provjera
podataka, postupaka i struktura. Glavnina racunalnih metoda (algoritmi, skripte, programi) koja
se rabi u istrazivanjima razvijena je u sklopu izrade disertacije, a realizirane su u programskom
jeziku Python [47,48]. U vezi algoritama u literaturi nazvanima Hobohm 1 i 2, uspostavljen je
kontakt s jednim od autora tih algoritama (Uwe Hobohm) koji je poslao izvrSnu verziju
programa algoritma Hobohm 2. Taj je algoritam/program, nakon viSe iteracija i pokuSaja, radio
iznimno sporo. Inace, Hobohm 2 najceS¢e je koriSten algoritam (prema znanstvenoj literaturi) za
izbor reprezentativnih skupova proteina, i moze se reci da je to standardni algoritam u podrucju.
Zbog toga su u sklopu izrade disertacije ti algoritmi realizirani u programskom jeziku Python, na
temelju opisa algoritama Hobohm 1 i 2 u originalnim radovima [24,25]. Druga metoda koja je
objavljena za rjeSavanje problema izbora reprezentativnog skupa proteina niske zalihosti naziva
se UniqueProt [44]. Metodu su razvili S. Mika i B. Rost, a zanimljivo je spomenuti da je bitno
manje koriStena (i citirana) u znanstvenoj literaturi od metoda Hobohm 1 i1 2. Usporedbe
razvijenih algoritama u disertaciji s metodom UniqueProt [44] provedene su dijelom u kontaktu s
istraziva¢ima grupe profesora Rosta, na viSe skupova podataka.

Kako bi se provela visestruka usporedba sli¢nosti medu svim parovima proteinskih lanaca
u skupu (kojih, nakon preliminarnog procis¢avanja identi¢nih ili skoro identi¢nih lanaca, ima
viSe od 1200) instaliran je besplatno dostupan program EMBOSS [49]. Za potrebe preuzimanja,
provjere i daljnjeg koriStenja izlaznih podataka, te za potrebe priredivanja ulaznih podataka u
obliku potrebnom za pokretanje programa EMBOSS, razvijene su potrebne skripte i programi u
programskom jeziku Python [47,48].



1.5. Ocekivani rezultati

Provedbom planiranih istrazivanja u sklopu izrade disertacije ocekuje se dobiti znanstveno
vrijedne rezultate koji predstavljaju iskorak u odnosu na stanje podrucja, i to:

1.

razviti nove poboljSane algoritme za izbor reprezentativhog skupa membranskih proteina

niske zalihosti, uvodenjem fizikalnih kriterija koji kvantificiraju slozenost (kompleksnost)

strukture membranskih proteina,

izvesti izraze za opis sloZenosti nasumi¢nih modelnih struktura u slucaju:

a. kada se promatra struktura na razini aminokiselinskih ostataka u proteinskom lancu,
odnosno na razini udjela sekundarnih struktura u proteinu, i

b. kada se promatra sekundarna struktura o uzvojnice na razini segmenata,

na temelju izraza izvedenih za procjenu tocnosti i sloZenosti nasumi¢nih modela, definirat ¢e

se parametri za kvantificiranje slozenosti strukture pojedinog lanca odnosno skupa proteina,

1 dati njihova fizikalna interpretacija,

definirani parametri za procjenu slozenosti strukture membranskih proteina iz (3) ugradit ¢e

se u algoritme za izbor reprezentativnih skupova membranskih proteina iz (1),

primjenom poboljSanih algoritama pod (1), izabrat ¢e se novi reprezentativni skupovi

membranskih proteina algoritama s viSe lanaca i viSe TM segmenata za slucaj kad se postavi

prag indenti¢nosti/sli¢nosti izmedu proteina. Dobiveni rezultati usporedit ¢e se s rezultatima

najcesce koristenih metoda iz literature.






2. MATERIJALI I METODE

U postupku razvoja algoritama za izbor reprezentativnog skupa membranskih proteina iznimno
je vazno prikupiti Sto veéi skup Sto preciznije karakteriziranih primarnih, sekundarnih 1 3D
struktura proteina. Ti se podaci nalaze u proteinskim bazama podataka strukturiranim
(organiziranim) po odredenim specifi¢nim pravilima, i dostupnim putem interneta. Najznacajnije
proteinske baze podataka, koriStene u izdvajanju informacija o proteinskim slijedovima i
strukturama potrebne u provedbi istrazivanja u disertaciji, bit ¢e opisane u nastavku. Drugi dio
metoda (raunalnih algoritama i novih koncepata) koriStenih za dobivanje, analizu i1 usporedbu
rezultata, po prvi put je razvijen u sklopu izrade ove disertacije i predstavlja sastavni dio
rezultata. Stoga su ti algoritmi i teorijski koncepti opisani u poglavlju 3 (Rezultati i rasprava), u
dijelu 3.1.

2.1. Proteinske baze podataka

Za analizu membranskih proteina i usporedbu s rezultatima iz literature potrebni su §to detaljniji
podaci o koriStenim metodama i kvaliteti struktura proteina poput eksperimentalne metode
pomoc¢u koje je rijeSena struktura proteina, podatka o rezoluciji, primarnim strukturama
proteinskih lanaca, itd. U tu svrhu izradene su, stalno odrzavane i nadogradivane proteinske baze
podataka medu kojima se isticu:

— Worldwide Protein Data Bank (wwPDB) [20,50].

— UniProt [32,51]

— OPM [28,29,52,53]

— PDBTM [54,55,56,57]
Prve dvije baze podataka opcenite su (izvorne) baze podataka o proteinskim strukturama, dok su
druge dvije baze izradene specificno za membranske proteine, a sadrze mrezne (internetske)
poveznice na izvorne ali i na druge baze podataka koje se odnose na specifi¢nosti proteinskih
struktura i svojstava.

Za razvoj algoritama koristili su se podaci o polozajima TM segmenata iz baze podataka

OPM (engl. Orientations of Proteins in Membranes (OPM) database) a preuzeti su s internetske
stranice baze [28,29]. No, kako slijedovi (primarne strukture) proteinskih lanaca u ovoj bazi
imaju prekide, u svrhu prikupljanja i analize cjelovitih proteinskih aminokiselinskih slijedova
bilo je potrebno preuzeti cjelokupne slijedove iz proteinske baze podataka PDB [20,50]. U
kompletiranju primarne strukture proteina rabljene su, radi provjere, i informacije iz baze
UniProt [32,51]. Naime, baza UniProt sadrzi informacije o daleko veéem broju proteina nego
baza PDB, koja sadrzi informacije samo o onim proteinima kojima je eksperimentalno odredena
3D struktura za dio ili za cijelu primarnu strukturu [20]. Osim baze proteina OPM specijalizirane
za membranske proteine [28,29], Cesto se koristi za definiciju strukture membranskih proteina i
druga specijalizirana baza pod nazivom PDBTM (engl. Protein Data Bank of Transmembrane
Proteins) [54,55,56,57].

2.1.1. Worldwide Protein Data Bank (wwPDB)

Proteinska baza podataka PDB [20] globalni je repozitorij informacija o 3D strukturama velikih
bioloskih molekula, tj. proteina i nukleinskih kiselina. Te su molekule odgovorne za prijenos
genetske informacije i odrzavanje i funkcioniranje zivih organizama. Njihove strukture klju¢ne
su za funkcioniranje Zivota. U slu€aju proteina izoliranih iz ljudskih organizama, proteinske
strukture iz baze PDB klju¢ne su za razumijevanje i odrzavanje ljudskoga zdravlja, a promjene u
strukturi i funkciji uzrokom su brojnih bolesti. Analize strukture proteina, nukleinskih kiselina 1
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njihovih kompleksa, te njihova interakcija s drugim molekulama u osnovi su istraZivanja
lijekova. Podaci sadrzani u ovoj bazi kre¢u se od struktura malih proteina i dijelova DNA do
slozenih molekulskih strojeva poput ribosoma i besplatno se mogu koristiti za potrebe
istrazivanja. Podaci u bazi osvjezavaju se na tjednoj bazi.

PDB je osnovana 1971. godine u Nacionalnom laboratoriju u Brookhavenu (engl.
Brookhaven National Laboratory) pod vodstvom Waltera Hamiltona, i izvorno je sadrzavala
samo sedam struktura. Zbog uocavanja njene izuzetne vaznosti, 1998. godine je za upravljanje
PDB-om postala odgovorna organizacija pod nazivom "Research Collaboratory for Structural
Bioinformatics (RCSB)". Godine 2003. osnovan je wwPDB [50], ¢ija je uloga odrzavanje
jedinstvene arhive makromolekularnih strukturnih podataka koja je slobodno i javno dostupna
globalnoj zajednici. Sastoji se od organizacija koje se brinu o prikupljanju, pohranjivanju i
obradi podataka i koje su ujedno i centri za distribuciju PDB podataka. Osim navedene baze
podataka, sastavnice wwPDB-a jo§ su: PDBe (Protein Data Bank in Europe), PDBj (Protein
Data Bank Japan) 1 BMRB (biological Magnetic Resonance Data Bank).

Kolika je vaznost ovih baza govore i podaci o broju preuzimanja tijekom perioda od
jedne godine. Iz tablice 1. vidi se da broj preuzimanja neprestano raste, a najvise ih se ostvari
preko adrese RCSB.

Tablica 1. Usporedba broja preuzimanja podataka sa sastavnica wwPDB u 2016. naspram 2010. godine.*

godina 2016. 2010.

baza/tip FTP arhiva web stranica FTP arhiva web stranica
RCSB PDB 293,648,366 161,208,456 159,248,214 64,569,658
PDBe 30,274,284 44,432,830 34,383,219 14,017,349
PDB;j 42,755,247 19,556,904 19,549,533 2,559,003
ukupno 366,677,897 225,198,190 213,180,966 81,146,010
ukupno sve baze 591,876,087 294,326,976

* = (preuzeto s mrezne stranice baze wwPDB [50], 2017.)

Osim toga, na navedenim mreZnim stranicama korisnici mogu obavljati jednostavne i slozene
upite u vezi sa strukturnim podatcima (npr. prikupljanje, objedinjavanje i1 povezivanje), a na
raspolaganju su 1 alati za vizualizaciju. Shematski prikaz strukture wwPDB-a dan je na slici 2.

RLDWIDE

SPDB

PRO TEIN DATA BANK

- 1 4
PIDE PDBe

PROTEIN DATA DANE y PROTEIN DATA BANK E

BMRB PDBj

BioMagResBank

Slika 2. Struktura baze podataka wwPDB (preuzeto s mrezne stranice baze wwPDB [50], 2017.).

Pored informacije o strukturama makromolekula baza PDB sadrzi alate za pretrazivanje
proteinskih slijedova i njihovih eksperimentalno odredenih struktura (odredenih samostalno ili s
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ligandima ili metalima). PDB sadrzi i razne informacije u vezi mutacija, biotehnoloSkih
modifikacija/preinaka lanaca u postupku izolacije ili kristalizacije, podatke o kvaliteti strukture,
statisticke podatke u vezi proteina i baze, te brojne poveznice na druge baze i bioinformaticke
metode 1 servise za vizualizaciju 1 analizu proteinskih struktura. Nadalje, PDB omogucuje
preuzimanje proteinskih slijedova u raznim oblicima (formatima), analizu slicnosti izmedu
primarnih struktura (slijedova), informacije o sekundarnoj strukturi, kao i analize sli¢nosti na
temelju 3D strukture proteina. 1z baze PDB preuzete su u radu kompletne primarne strukture
lanaca membranskih proteina radi analize sli¢nosti, razvoja i optimizacije algoritama za izbor
reprezentativnih skupova membranskih proteina. Za daljnju obradu i provjeru preuzetih podataka
1 struktura, napisane su potrebne skripte i programi u programskom jeziku Python [47,48].

2.1.2. UniProt

Konzorcij pod nazivom UniProt (engl. The Universal Protein Resource) [32] uspostavljen je
2002. godine a ¢ine ga Europski institut za bioinformatiku (engl. The European Bioinformatics
Institute, EMBL-EBI) [58], Svicarski institut za bioinformatiku (engl. The Swiss Institute of
Bioinformatics, SIB) [59] 1 Baza proteinskih informacija (engl. The Protein Information
Resource, PIR) [60]. Baza UniProt za glavni cilj ima pruzanje, nadogradivanje i odrzavanje
organiziranih informacija vaznih za znanstvenu-stru¢nu zajednicu o slijedovima aminokiselina,
strukturama, funkcijama, literaturnim izvorima i raznim biljeSkama o proteinima. Takoder,
UniProt sadrzi poveznice na druge baze i programske metode za analizu i vizualizaciju proteina.
Ti podaci smjesteni su u nekoliko baza podataka poglavito u UniProtKB (engl.
UniProtKnowledge Base) kao 1 UniRef (engl. UniProt Reference Clusters) [61], te UniParc
(engl. UniProt Archive) [51].

UniProtKB (engl. The UniProt KnowledgeBase), srediSnja je baza (internetski servis) i
repozitorij brojnih sustavno organiziranih informacija poput naziva, aminokiselinskog slijeda,
podataka o funkciji, biokemijskim i metabolickim mehanizmima u kojima protein sudjeluje,
ligandima ili metalima s kojima protein gradi komplekse. Nadalje, UniProtKB sadrzi literaturne
izvore s poveznicama na druge baze koje sadrze genske informacije o proteinima, i na brojne
programske alate poput onih za vizualizaciju ili modeliranje strukture i funkcije. Baza
UniProtKB sastoji se od dva dijela: UniProtKB/Swiss-Prot [30,31] i UniProtKB/TrEMBL [32].
Swiss-Prot proteinska baza sadrzi provjerene podatke prikupljene iz literature (preko pola
milijuna proteinskih slijedova). Podaci su visoke kvalitete jer su u postupku prikupljanja i
provjere pozorno provjeravani, te su u unosu navedene i sve vazne dodatne napomene poput
podataka o eksperimentalnoj metodi, uvjetima izvodenja eksperimenta, i sli¢no. Visoki zahtjevi
na to¢nost postavljeni u unosu novih zapisa u bazi SWISS-PROT ogranicavali su brzinu unosa
novih podataka. Stoga se pristupilo ra¢unalnom unosu novih proteinskih slijedova prevodenjem
zapisa odgovarajucih kodiraju¢ih genskih (nukleotidnih) slijedova iz baze TrEMBL koja sadrzi
preko 90 milijuna nukleotidnih slijedova.

UniRef [61], druga je (pod)baza unutar baze UniProt, a na internetskoj stranici daje
proteinske slijedove iz baze UniProtKB i odabrane UniParc slijedove uz iskljucenje (skrivanje)
onih koji imaju visoku medusobnu zalihost. UniRef pruza grupirane skupove slijedova radi
dobivanja potpune pokrivenosti slijednog prostora na tri razine identi¢nosti i to:

o UniRefl00 kombinira identi¢ne slijedove i pod-fragmente s 11 ili viSe aminokiselinskih
ostataka iz bilo kojeg organizma u jedan unos UniRef (tj. klaster), s ciljem olakSavanja
istrazivanja bioloskih osobina.

o UniRefY0 je izgraden grupiranjem (klasteriranjem) UniRefl00 slijedova tako da se
svaka grupa (klaster) sastoji od slijedova koje imaju najmanje 90% identi¢nosti slijeda,
a 80% se preklapaju s najduzim slijedom u grupi,

11



o UniRef50 je izgraden grupiranjem slijedova iz UniRef90 koji imaju najmanje 50%
identi¢nosti slijeda, a 80% se preklapaju s najduzim slijedom u grupi.

Un |PrOtKB Pratein Knowledgebase PI'OteO mes

Proteln sets
expressed by

Swiss-Prot :
e  Manually % T @) organisms
28 annotated and

reviewed

TrEMBL
Automatically Sequence clusters IniRef@
annotated and — IniReiS0
not reviewed [ ®

UniParc T
Sequence archive " TS

3

External Sources

EMBL/GenBank/DDE]

(0

Slika 3. Shematski prikaz strukture baze UniProt (preuzeto s mrezne stranice baze [32], 2017.).

UniParc [51] sveobuhvatna je baza podataka koja mapira i pohranjuje veéinu javno
dostupnih slijedova proteina u svijetu, ukljucujuéi i zastarjele podatke iz UniProtKB. Inace,
identi¢ni proteini mogu biti pohranjeni u razliCite baze podataka po razli¢itim kodnim
(skra¢enim) nazivima, kao i u viSe kopija u istoj bazi podataka. UniParc izbjegava takvu zalihost
pohranjivanjem svakog jedinstvenog slijeda samo jednom. Pritom, zapisu pridjeljuje stabilan i
jedinstveni identifikator (UPI) koji se ne mijenja niti uklanja. UniParc sadrzi samo proteinske
slijedove, a sve ostale informacije o proteinu moraju se preuzeti iz izvorne baze podataka. Podaci
se osvjezavaju svaka dva tjedna.

UniProt sadrzi i informacije o molekularnoj funkciji, bioloSkim procesima, taksonomiji,
poloZaju u stanici, zatim o izmjenama u aminokiselinama proteinskog slijeda, sekundarnoj
strukturi, sli¢nosti izmedu slijedova te o eksperimentalnim podacima i neuskladenostima u
zapisima. Dodatno, postoji moguénost trazenja dijelova lokalne slicnosti pomocu programa
BLAST, sravnjenja proteinskih slijedova kao i moguénost odabira razli¢itih formata u prikazu ili
preuzimanju informacija (tekst, fasta, xml, gff, rdfi sL.).

2.1.3. Baza proteina smjeStenih u membranu OPM

OPM baza proteina sadrZi izdvojeni podskup proteina koji su u interakciji s membranom, bilo da
interagiraju s povrS§inom membrane ili s njenim unutarnjim lipidnim dijelom [28,29], a strukture
su preuzete iz baze PDB [20].
Podaci o proteinima u bazi OPM razvrstani su na tri glavne podskupine, i to na strukture:
a) transmembranskih (TM) proteina, a trenutacno ih ima oko 1700,
b) perifernih membranskih proteina (oko 1340 proteina, 1570 podjedinica, i nemaju TM
segmente nego su pricvrséeni na povrSinu membrane), te
c) peptida (516 proteina) koji imaju 609 podjedinica (imaju ukupno 83 segmenta pravilne
strukture koji nisu pravi TM segmenti nego su na razli¢ite nac¢ine polozeni u membranu).

12



U radu na disertaciji rabljeni su strukturni podaci za skupinu TM proteina. Medu 1706
proteina s oko 5400 podjedinica (lanaca, slijedova), njih 1414 je s jednim ili viSe TM segmenata.
U tih 1414 proteina ima ukupno oko 22370 TM segmenata (o ili B vrste).

Podskupina TM proteina u bazi OPM dalje se dijeli na tri pod-skupine:

a) 1096 proteina (s ukupno 4180 lanaca/podjedinica, i 17479 TM segmenata) koji sadrze vise
od jednog TM segmenta alfa sekundarne strukture (TM_polytopic-alpha, engl. alpha-
helical polytopic class), najveca je podskupina membranskih proteina, koja je ujedno
najviSe analizirana u razvoju metoda za predvidanje strukture membranskih proteina),

b) 387 proteina (s ukupno 758 lanaca) Ciji svaki lanac sadrzi jedan TM segment alfa vrste
(TM_bitopic-alpha, engl. alpha-helical bitopic class),

c) 224 kraca proteina (peptida) s ukupno 486 lanaca i 4464 TM segmenata koji poprimaju
beta sekundarnu strukturu.

Pregledom pojedina¢nih proteina u tim podskupinama, uocena su neka odstupanja. U
podskupini TM_polytopic-alpha pregledom 1096 TM proteina s lancima koji imaju vise od
jednog TM segmenta alfa vrste uoceno je kako za 31 protein (s ukupno 312 lanaca) nije naveden
niti jedan TM segment u bazi OPM. Dodatno za 20 TM proteina ima naveden samo po jedan TM
segment, pa bi na temelju toga trebali biti u drugoj skupini TM_bitopic-alpha. Kad se sve to
uzme u obzir, najveca skupina TM proteina (TM_polytopic-alpha) s dva ili viSe TM segmenta
alfa vrste zapravo ima 1045 TM proteina.

U nekih proteina nacinjene su jednostavno uocljive pogreske u unosu u bazu OPM, poput
strukture transportnog proteina CmeB PDB koda 51q3, kod kojega je zamijenjen broj podjedinica
i broj TM segmenata u zbirnoj tablici. Naime, navedeno je da protein 51q3 ima 36 podjedinica s
(ukupno) 3 TM segmenta alfa vrste, a zapravo je obrnuto, tj. protein ima 3 podjedinice (lanca) s
ukupno 36 TM segmenata. Ista pogreska u zbirnoj tablici nacinjena je kod proteina Sweo (koji
stvarno ima 4 lanca svaki po 7 TM segmenata i ukupno 28 TM segmenata) i 3jc2 (koji stvarno
ima 4 podjedinice i ukupno 13 TM segmenata). Nadalje, kod strukturno skoro identi¢nih proteina
(razliciti zapisi citokromskih kompleksa) 3cxh, lezv, 1bce, 3bce u zbirnoj je tablici navedeno da
imaju ukupno 24 lanca s 10 TM segmenata, a kad se pogledaju same strukture vidi se kako su
zapravo ti brojevi zamijenjeni. Kod sva ta Cetiri proteinska kompleksa (3cxh, lezv, 1bcc, 3bcc)
strukture se sastoje od 8§ lanaca od kojih svaki ima pojedan TM segment i od dva lanca od kojih
svaki ima po 8 TM segmenata. Naposljetku, takva pogreSka nacinjena je u bazi OPM i kod
proteina 5xtc koji ima 20 podjedinica s (ukupno) 80 TM segmenata.

Nakon ovih ispravki, najvazniji skup TM proteina (koriSten kao pocetni skup u
disertaciji), u kojem svaki proteinski lanac ima viSe odjednog TM segmenta alfa sekundarne
strukture (skup naziva TM_ polytopic-alpha), trebao bi sadrzavati 1045 proteina s 3537
podjedinica 1 17510 TM segmenata. Pored skupa TM_polytopic-alpha u analizama u disertaciji
za sastavljanje pocetnoga skupa membranskih proteina alfa vrste koristila se i podskupina
TM bitopic-alpha. Kod te skupine treba napomenuti kako 248 od 387 proteina (s 335
podjedinica) nema u OPMu navedene TM segmente, pa se takvi proteini trebaju svrstati u
skupinu povrSinskih proteina. Nakon ispravke broja proteina i broja podjedinica, u skupini
proteina TM_bitopic-alpha nalazi se 139 proteina s 423 lanca i 430 TM segmenata alfa vrste.
Kad tu podskupinu spojimo sa skupinom TM_polytopic-alpha, za izradu pocetnog skupa dobije
se ukupno 1204 proteina s 4110 lanaca (podjedinica) koji imaju ukupno /8090 TM segmenata
alfa vrste. Medutim, medu tim podjedinicama nalazi se veliki broj identi¢nih ili skoro identi¢nih
aminokiselinskih slijedova od kojih se za kasnije analize zadrZi samo jedan lanac.

S ciljem analize, preuzeti su dokumenti s mrezne stranice baze OPM [28,29] s polozajima
TM segmenata u proteinskim slijedovima, kao 1 liste proteina, te su isti pridruzeni slijedovima 1
eksperimentalnim strukturama preuzetim iz baze PDB. Pritom, reprezentativni je protein onaj
protein koji predstavlja neku skupinu proteina (superobitelj, obitelj ili skup istih proteina), i to
nije protein koji ¢e se u konacnici nuzno izabrati u reprezentativni skup. U ovom dijelu oni se
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odabiru kako bi se smanjila zalihost pocetnog skupa proteina iz baze PDB. Reprezentativni
protein bira se iz skupa proteina tako Sto se gleda koji od njh ima najcjelovitiju eksperimentalnu
strukturu s najve¢im brojem proteinskih domena i manje dijelova s neuredenom strukturom. Ako
struktura istog proteina odgovara razli¢itim konformacijskim stanjima ili kvarternim
kompleksima proteina, tada i oni ulaze u izbor kao reprezentativni proteini.

Ako se prilikom izbora proteina niske medusobne sli¢nosti javljaju proteini identi¢nih
slijedova, tada se na osnovu podatka o eksperimentalnoj metodi kojom je struktura odredena i
bolje rezolucije donosi odluka koji se protein zadrzava u pocetnom skupu.

A
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Slika 4. Shematski prikaz transmembranskog proteina u hidrofobnoj plo€i (preuzeto sa stranica baze OPM
[29], 2017.).

Glavna korisna informacija koju donosi baza OPM u odnosu na strukturu proteina koja se
moZe preuzeti iz baze PDB je optimizacija smjeStanja membranskog proteina u membranu.
Smjestanje proteina u lipidni dvosloj promjenjive debljine provodi se minimizacijom slobodne
energije prijenosa proteina pri prijelazu iz vode u membranu AGirgnsrer [52] (anizotropni
solvatacijski model lipidnog dvosloja [53]). Minimizacija se provodi, u ovisnosti o varijablama
d, zy, @it (slika 4) definiranim u koordinatnom sustavu ¢ija se z os podudara s okomicom na
lipidni dvosloj.

Na slici 4. danje shematski prikaz transmembranskog proteina u hidrofobnoj ploci
(lipidnom dvosloju), gdje je d pomak duz okomice na lipidni dvosloj koji se optimira; D je
debljina hidrofobnog sloja (D = 2z,); ¢ je kut rotacije, a T je kut nagiba proteina ili njegovog
dijela u odnosu na os z.

2.1.4. Baza transmembranskih proteina PDBTM

PDBTM (engl. Protein Data Bank of Transmembrane Proteins) druga je specijalizirana baza za
TM proteine izradena i odrZzavana od madarske istrazivacke grupe s Instituta za enzimologiju
[54,55,56]. Baza podataka PDBTM [56] stvorena je pregledom i izdvajanjem svih proteinskih
struktura iz PDB s pomocu algoritma TMDET [57]. Taj algoritam smjesta aminokiselinski slijed
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u odnosu na membranu, sli¢no kao Sto algoritam DSSP (engl. Definition of Secondary Structure
of Proteins) definira sekundarnu strukturu proteina [62].

Algoritam TMDET koristi datoteke proteinskih struktura iz baze PDB kao ulazne
podatke. Prvo se ispituje vrsta proteina i lanaca (pritom se iskljucuju proteini iz virusa) i
zanemaruje proteinske slijedove krace od 15 aminokiselinskih ostataka. Strukture proteina koje
imaju samo koordinate C, atoma gledaju se odvojeno, jednako kao i strukture odredene s
nedovoljno dobrom rezolucijom. Osnova je algoritma traZenje najvjerojatnijeg poloZzaja
membranskih ravnina u odnosu na zadane koordinate atoma. Radi usporedbe i provjere
usuglasenosti baza, u disertacijije koriSten skup od 190 lanaca iz [42] s oznakama sekundarne
strukture alfa vrste prema bazi OPM kao i s oznakama prema bazi PDBTM [56].

2.2. Program Emboss s aplikacijom needleall za analizu sli¢nosti medu proteinima

EMBOSS [49] (engl. The European Molecular Biology Open Software Suite) besplatan je
programski paket otvorenoga koda za analizu slijedova koji je posebno razvijen za potrebe
zajednice istrazivaca iz podruc¢ja molekularne biologije.

Programski paket instaliran je na racunalo i rabljen u analizama. KoriStena je aplikacija
pod nazivom "needleall" za globalno sravnjivanje svih parova primarnih struktura proteina iz
zadanoga skupa od N proteina. EMBOSS se temelji na Needleman-Wunsch-ovom algoritmu [63]
za sravnjenje proteinskih slijedova. Program ima viSe moguénosti korisnickih odabira poput
matrica sli¢nosti (zamjene) aminokiselina, otvaranje ili produzenja prekida (engl. gap) u
proteinskom slijedu radi ukupne optimizacije sravnjenja, razliCitih izlaznih formata, itd. Pri
sravnjivanju slijedova u disertaciji koristila se matrica EBLOSUM 62 te uobicajene (ponudene)
postavke za sravnjenje, ili postavke koje su koristili drugi istrazivaci poput grupe E. Rath [41].

2.3. Algoritmi za smanjenje zalihosti skupova razvijeni od strane drugih autora

Pregledom literature pronadena su tri novija znanstvena rada u kojima su provodeni postupci
izbora reprezentativnih skupova membranskih proteina niske zalihosti (nize od 30%) [41,42,43].
U tim su radovima rabljeni algoritmi Hobohm 2 [24] i UniqueProt [44]. Osim ova dva algoritma
u literaturi se navodi samo jo§ jedan algoritam nazvan Hobohm 1 [24]. To je ujedno i prvi
algoritam razvijen za potrebe izbora skupova proteina niske zalihosti u primarnoj strukturi, a
razvijen je u vrijeme kad je u cijeloj bazi PDB postojalo manje od 1000 struktura.

2.3.1. Algoritmi Hobohm 1 i Hobohm 2 za smanjenje zalihosti medu proteinima

Dva algoritma najprije nazvani algoritam 1 i algoritam 2 (kasnije prozvani Hobohm 1 i Hobohm
2) za dobivanje skupova proteinskih lanaca ¢ija je medusobna sli¢nost niza od unaprijed
definiranoga praga sli¢nosti (ili identi¢nosti), opisani su u ref. [24].

Algoritam Hobohm 1 radi (po nacelu 'odabiri dok radi') na sljedeé¢i nacin:

1. Odabire se proizvoljni protein iz pocetne, po nekom kriteriju uredene (sortirane), liste
proteina i odbacuju se u tom koraku svi proteini koji su odabranom proteinu sli¢ni vise od
unaprijed zadnoga (najviSeg dopustenog) praga slicnosti (zadnoga od strane korisnika).

2. Zatim algoritam odabire sljede¢i protein i nastavlja na analogan nacin sve dok se uredena
lista proteina ne iscrpi. Postupak zavrSava kad preostanu samo oni proteini koji nemaju u
skupu niti jedan protein koji bi im bio slican viSe od unaprijed izabranog najviseg praga
slicnosti.

15



3. Odbacuju se svi oni proteini koji ne zadovoljavaju standarde odabrane od strane korisnika
(npr. rezolucija — kvaliteta podataka).

Algoritam Hobohm 2 radi (po nacelu 'uklanjaj dok radi') na sljede¢i nacin:

1. U zadanom popisu (listi, skupu) proteinskih kandidata (poredanih/sortiranih po unaprijed
odabranome kriteriju) za svaki protein trazi se ukupni broj proteina (broj susjeda) koji su
odabranome proteinu sli¢ni viSe od zadanoga praga sli¢nosti. Nakon toga, uklanja se jedan
protein iz skupa 1 iz daljnjih razmatranja (i uklanja se s popisa susjeda za sve preostale
proteine).

2. Potom se postupak nastavlja sve dok u preostalom skupu ne bude viSe proteina koji imaju
susjednih (koji bi mu bili sli¢ni viSe nego je definirani najvisi prag slicnosti). S obzirom da
je broj veza (susjednih poveznica) za pocetni skup stalan, s ciljem povecanja broja
preostalih susjeda u konacnom reprezentativnom skupu, mogu se za izbacivanje odabirati
upravo oni proteini koji imaju najveéi broj veza. Na taj nacin iscrpit ¢e se sve veze uz
izbacivanje najmanjeg broja proteina, tj. preostat ¢e najve¢i broj proteina koji su
medusobno nezalihni. Svakako da korisnik prije pokretanja algoritma moze odluciti hoce 1i
neke od proteina ukljuciti u odabir ili iskljuciti iz odabira. Odredeni proteinski lanci za
koje se smatra da su od izrazite vaznosti mogu se obiljeziti za ostavljanje u
reprezentativnhom skupu.

U istom radu navedeno je kako je algoritam 2 (Hobohm 2) superiorniji ukoliko je cilj izbor
najveceg broja proteinskih lanaca u kona¢nom reprezentativnom skupu.

Nakon §to su opisani i definirani algoritmi Hobohm 1 i 2 [24], u sljede¢em radu [25]
opisana je njihova nadogradnja s novim kriterijima za odabir proteinskih lanaca koji su
obiljezeni za ostaviti za kasnija razmatranja, odnosno za iskljuciti iz razmatranja i iz
reprezentativnog skupa. Kriteriji po kojima se radi obiljeZavanje su:

(a) prvo se izbacuju proteini koji su obiljezeni za iskljuciti,

(b) zatim se izbacuju oni lanci koji imaju loSiju kvalitetu,

(c) ako je viSe onih s najnizom (istom) kvalitetom izbacuje se onaj lanac koji nije oznacen za
ostaviti,

(d) ako je izbor i dalje visestruk, izbacuje se onaj s visSim PDB kodom (gledano abecedno ili
brojc¢ano, pa tako npr. ako imamo proteine s PDB kodovima 1MO1 i 2PRC, izbacio bi se
2PRC jer u uzlaznom abecednom ili brojcanom slaganju/redanju 2PRC slijedi nakon
IMO01),

(e) konacno, ako je izbor joS uvijek visestruk, izbacuje se onaj koji ima viSu abecednu ili
broj¢anu oznaku lanca (npr. ostavio bi se 3WU2_A u odnosu na 3WU2_B).

U drugom kriteriju (b) navedeno je da se izbacuju oni proteinski lanci koji imaju losiju kvalitetu
strukture, a kvaliteta je definirana parametrom Q danim sljede¢im izrazom:

Q=1+
=7r JE—
20

gdje je s ¥ — oznaena rezolucija izraZzena u angstremima (A), R je R-faktor, koji je mjera
slaganja izmedu kristalografskog modela i eksperimentalnih podataka dobivenih difrakcijom
rendgenskih zraka, i izrazava se u postotcima. Proteinski lanac s ve¢im Q zapravo je lanac koji
ima strukturu nize kvalitete, i takvi se lanci nastoje odbaciti prilikom rada algoritama za izbor
reprezentativnog skupa membranskih proteina.
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2.3.2. Algoritam UniqueProt za smanjenje zalihosti medu proteinima

Program UniqueProt razvili su S. Mika i B. Rost [44] za izbor reprezentativnog skupa proteina,
tocnije proteinskih lanaca/podjedinica. Sama kratica (naziv) programa upucuje na to da se tim
algoritmom nastoje izabrati jedinstveni (engl. Unique) proteini. Kako bi se numericki iskazala
slicnost medu proteinskih slijedova, algoritam racuna i rabi u radu HSSP (engl. Homology-
derived Secondary Structure of Proteins) vrijednosti za svaki lanac [21]. Vrijednost HSSP (engl.
HSSP-value, sto je skraceno kao HV) racuna se iz postotne identi¢nosti (PID) dvaju lanaca, koja
se dobije kao postotak broja identi¢nih ostataka u sravnjenju proteinskih lanaca programom
BLAST [22,23], i duljine njihovog sravnjenja L, prema sljede¢em izrazu:

100 L<11
HSSP-vrijednost(L;PID) = PID — {480 - [,~0-32{1+exp(-L/100)} | < 45(
19.5 L > 450

Pritom se u izracunu duljine L ne uzimaju u obzir praznine (engl. gap) otvorene u proteinskim
lancima. Praznine se otvaraju prilikom sravnjenja slijedova s ciljem optimizacije analize i
kvantificiranja sli¢nosti izmedu slijedova kako bi se uzele u obzir i sli¢nosti u manjim
segmentima, tj. dijelovima lanaca. Kako vidimo, kod ovog nacina izracuna sli¢nosti uzima se u
obzir duljina sravnjenja radi toga Sto je (u grubo) veca nasumicna vjerojatnost da se pojavi
slicnost kod kra¢ih nego kod duzih proteinskih lanaca (ili segmenata). Odnosno, ukoliko u
jednom od dva proteinska lanca za koja Zelimo analizirati sli¢nost (za koje je duljina sravnjenja
L) izdvojimo segment (isjecak) duljine [ aminokiselina, onda je vjerojatnost da ¢emo isti takav
segment pronaci u lancu drugog proteina to veca §to je taj segment kraci (tj. [ Sto manji) i Sto je
taj drugi lanac dulji, (tj. L ve¢i). U gornjem izrazu konstante u eksponentu u srednjem podrucju
duljina sravnjenja (za L < 450) kao i konstante za niske i visoke L dobivene su empirijski, tj.
ugadanjem krivulje ovisnosti postotne slinosti PID o duljini sravnjenja L. Ta krivulja
razgrani¢ava podrucje visoke identi¢nosti medu lancima HV > 0 (u kojima se javlja i slicnost u
strukturama medu lancima) i podrucje niske identicnosti (HV < 0) gdje nema slicnosti u
strukturama medu usporedivanim lancima [64]. Nadalje, gornja krivulja uvazava opazanje
temeljeno na analizi poznatih struktura da za kratke lance (duljine sravnjenja L < 11) i jako
visoka identi¢nost (visok PID) ne ukazuje na sli¢nost u strukturama. Za HV = 0 dobivamo
krivulju ovisnosti identi¢nosti PID o duljini sravnjenja izmedu proteinskih lanaca L poput one iz
1991. kada su Sander i Schneider [21] ustanovili da za sravnjenja duljine ve¢e od 80 (L > 80)
krivulja PID vs L dolazi u zasi¢enje za vrijednost PID = 25%. Za dva proteinska lanca za koja se
u analizi sli¢nosti dobije HV > 0, kaze se da su bliski (slicni), a u slucaju ako je HV < 0 kaze se
da su udaljeni. Taj je kriterij rabljen u algoritmu UniqueProt [44] za odlu¢ivanje u svakom
koraku rada algoritma za izbor reprezentativnog skupa proteina niske slicnosti (manje od praga
sli¢nosti).

Za razliku od algoritma UniqueProt koji u radu koristi HV = 0, tj. krivulju PID vs L kao
razgranicenje izmedu parova proteinskih lanaca koji su sli¢ni 1 onih koji nisu sli¢ni, algoritmi
Hobohm 1 i 2 u svome radu kao granicu rabe konstantu iznosa jednakog definiranom pragu
identi¢nosti/slicnosti. Te su vrijednosti obi¢no u rasponu 20 — 30% za sve duljine sravnjenja L.
Tako ¢e 1 za kratke lance (npr. 30 < L < 50) granica odbacivanja biti u rasponu
identi¢nosti/slicnosti 20 — 30%, Sto ¢e dovoditi do njihovog odbacivanja iz kona¢nog skupa
proteinskih lanaca. U nastavku ilustriramo razliku u kriterijima izmedu algoritama UniqueProt
[44] 1 Hobohm 2 [24] na sljede¢em primjeru:

a) postavimo prag identi¢nosti od 20% prema algoritmu Hobohm 2,
b) izaberimo za analizu dva kraca lanca za koje je duljina sravnjenja L = 50,
c) neka je utvrdena postotna identi¢nost PID = 40%,
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d) prema UniqueProt dobivamo HV =—1.73 i s obzirom da je HV' < 0 kod takvoga para lanaca
ne postoji sliCnost u strukturama i niti jedan lanac nece biti izbaen radi njihove
medusobne sli¢nosti/identi¢nosti,

e) medutim, prema algoritmu Hobohm 2 jedan od ta dva proteinska lanca mora biti izuzet iz
kona¢nog reprezentativnog skupa na toj razini medusobne usporedbe, jer je izmedu lanaca
postotna identi¢nost PID = 40% (> 20%, Sto je prag identi¢nosti).

Nadalje, provjerimo kakva je situacija kod duljih slijedova u rasponu duljina sravnjenja
(L) 300 do 450 aminokiselinskih ostataka, za prag identicnosti od 20% 1 19.5%. Za duljinu
sravnjenja 300, i jedna i druga metoda daju identi¢nosti koje ne prelaze prag od 20%. Kod
duljina sravnjenja u rasponu 310 do 450 metoda UniqueProt malo je strozija i odbacuje slijedove
¢ija je postotna identicnost 20%. Medutim, ukoliko je identi¢nost 19.4% za sve duljine
sravnjenja ve¢e od 310 i metode Hobohm 2 i UniqueProt pokazuju jednake strogosti. Ove
usporedbe potvrduju kako je kod kratkih slijedova kriterij stalnog praga identi¢nosti stroziji nego
kriterij HV (tj. HV < 0, kada nema identi¢nosti medu lancima) u sluc¢aju algoritma UniqueProt.
Metode koje koriste stalni prag identi¢nosti poput metode Hobohm 2 samo su malo manje stroge
(za svega 0.6%) kod duljih sravnjenja, tj. onih ve¢ih od 310 aminokiselinskih ostataka.
Napomenimo da kod usporedbi dvaju duljih proteinskih slijedova, duljina sravnjenja bez
uzimanja u obzir praznina (u pravilu) odgovara duljini slijedova.

U nastavku bit ¢e ukratko opisani osnovni koraci i logika odluc¢ivanja u radu algoritma
UniqueProt u postupku izbora reprezentativnog skupa proteinskih lanaca. Nastoji se, u
konacnici, pronaci najveci podskup (pocetnog skupa) lanaca koji zadovoljava uvjet da niti jedan
par u tom podskupu nema HV > 0, gdje je u tom algoritmu HV = 0 postavljeno kao granica
odluc¢ivanja. Potom se za svaki protein P u pocetnom skupu izbroji broj proteina NP koji s
proteinom P imaju HV > 0. Smatra se da svi proteini {NP} s HV > 0 pripadaju obitelji F(P), koji
se jo$ nazivaju i susjedima proteina P. Zatim se za svaki protein pohranjuje broj i kodovi svih
susjeda i cijeli skup poreda (sortira) prema veli¢ini obitelji {F}. Kona¢no, uzmimo da algoritam
krece od proteina P' koji ima najbrojniju (najvecu) obitelj {F}, on u tom koraku iskljucuje sve
¢lanove obitelji F(P'). U nastavku su opisane situacije na koje algoritam moze naiéi tijekom
odlucivanja:

1) ako obitelj F(P') sadrzi samo jedan slijed (lanac), dodaje se P' u popis jedinstvenih proteina (a
time 1 u konac¢ni skup proteina medu kojima nema zalihosti u odnosu na unaprijed definirani
kriterij, tj. prag identi¢nosti),

2) ako{F (P")} ima vise od jednog proteinskog lanca, briSu se s popisa svi ¢lanovi obitelji osim
P,

3) ako P' ima u obitelji jednog ¢lana Q koji je ve¢ ukljucen u jedinstveni popis u prethodnom
koraku, predstavnik P' i svi drugi ¢lanovi obitelji {F(P')} osim Q bit ¢e uklonjeni iz preostalog
popisa kandidata. Ova situacija moze imati dva razloga:

(a) zbog asimetricnosti matrice udaljenosti (koja kao elemente za svaki par sadrzi vrijednosti
HV) i

(b) radi nekih preklapanja izmedu domena koje ponistavaju trokutni odnos sli¢nosti medu
proteinima A, B i C (tj. iz A sli¢an B i A sli¢an C ne znaci da je B sli¢an C). Algoritam
zavrSava kada nijedan lanac ne ostane u preostalom popisu (tj. radnom skupu koji se
analizira u svakom koraku izvrSenja algoritma). Drugim rije¢ima, algoritam zavrSava kad
se iscrpe proteini u radnom skupu ili ako se dogodi da u radnom skupu svi parovi proteina
imaju identi¢nost ispod praga (tj. HV < 0),

4) kad se u radu algoritma odlucuje izmedu dva proteina s HV > 0, prednost u zadrzavanju daje
se duljem lancu.

Algoritam se moze krenuti izvrSavati i po obrnuto poredanoj listi, tj. kad se na prvo mjesto u
uredenoj listi stavi protein ¢ija obitelj ima najmanje sli¢nih lanaca (¢lanova, susjeda).
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2.4. Skupovi za usporedbu s drugim metodama

U ovom odjeljku opisat ¢e se polazni skupovi podataka izdvojeni iz baza proteinskih slijedova i
struktura, kao 1 reprezentativni skupovi dobiveni prethodno prikazanim algoritmima od strane
drugih autora [41,42,43]. Ti skupovi koriSteni su u razvoju algoritama u disertaciji, te u njihovim
poboljSanjima i usporedbama s rezultatima i algoritmima iz literature.

2.4.1. Opis skupa M190

Istrazivatka grupa profesora Burkharda Rosta provela je izbor reprezentativnog skupa
membranskih proteina analizom tada raspolozivih primarnih struktura (lanaca, aminokiselinskih
slijedova) membranskih proteina u bazama PDB [20] i UniProt [32] uz prag identi¢nosti 20%.
Sekundarna struktura, polozaji TM segmenata i topologija membranskih proteina preuzeti su iz
dvije baze specijalizirane za membranske proteine - OPM [28,29] i PDBTM [56]. Primarne
strukture izdvojene su iz 462 TM proteina (TMP) koji su se nalazili u tim bazama u rujnu 2013.
godine. Ti su proteini sadrzavali ukupno 1101 proteinski lanac (podjedinicu) koji imaju cjelovite
slijedove 1 jedinstvenu povezanost izmedu baza PDB [20] i UniProt [32].

Identi¢nost medu podjedinicama i izbor reprezentativnog skupa provedena je u radu [42]
uporabom ranije razvijenoga algoritma UniqueProt [44], uz uvjet da je vrijednost HVAL > 0. U
konacnici dobiveno je 190 proteinskih lanaca u skupu s identino$¢u manjom od 20%. U
sastavljanju pocetnoga skupa birani su proteinski lanci u kojima je manje neodredenih
aminokiselinskih ostataka, kao i dulji lanci.

Ovim postupkom dobiven je skup bez zalihosti u kojima je vecina struktura proteina
odredena eksperimentalno metodom rendgenske difrakcije X-zraka (rezolucija do 9 A).
Prosje¢na rezolucija u skupu iznosi 2.9 A. Skup sadrzi 569 TM segmenata (prosje¢no ~ 3 po
proteinskom lancu) s 50179 aminokiselinskih ostataka, a prosjecna je duljina proteinskoga lanca
264 aminokiseline. Karakteristicni podaci skupa M190 dobivenog uz prag identi¢nosti 20% [42]
prikazani su u tablici 2.

Tablica 2. Osnovne osobine skupa M 190 iskazane po lancu i za cijeli skup.

skup M190 AK  TMsegment AK umembrani % AK u membrani
minimum po lancu 29 1 6 1.67
maksimum po lancu 1342 14 305 78.13
ls;flgﬁﬁ vrijednost po 264.10 2.9 63.83 35.19
ukupno — skup 50179 569 12127

AK — aminokiselina, TM — transmembranski

U postupku izbora ovoga skupa razmatrani su samo oni dijelovi slijedova koji se u
potpunosti slazu u bazama UniProt i PDB. Kako su proteinski slijedovi u bazi UniProt [32] u
pravilu cjelovitiji i dulji nego oni u bazi PDB [20], a struktura je rijeSena samo za lanac koji je
naveden u bazi PDB, za taj dodatni dio lanca preuzet iz baze UniProt sekundarna struktura je
oznaCena kao nedefinirana (engl. undefined ili skraceno 'U'). U analizama i izraCunima taj se
dodatni dio slijeda ne uzima u obzir, a kao TM segmenti uzimaju se i oni koji su zapravo izvan-
membranske petlje, i oznacavaju se s 'L' (engl. loop). Na slici 5 prikazana je raspodjela broja TM
segmenata po lancima u skupu M190 (koji uklju€uju i lance u kojima ima dijelova sekundarne
strukture 'L").
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Slika 5. Postotak proteinskih lanaca u pocetnom skupu M190 po podskupovima lanaca istog broja TM
segmenata.

Vidi se kako ovaj reprezentativni skup proteina ima 95 lanaca (50% od ukupnog broja) s
jednim TM segmentom. Ta ¢injenica vodi na pitanje: je li tako veliki broj lanaca s jednim TM
segmentom posljedica odabira algoritma koji nastoji dobiti maksimalni broj lanaca u
reprezentatvnom skupu, ili je to posljedica na¢ina analize i kvantificiranja same sli¢nosti medu
proteinskim lancima? Odgovor ¢e se pokusati dobiti usporedbom i analizom razli¢itih algoritama
na vise konac¢nih reprezentativnih skupova. Zasad je jasno kako je jedan dio razloga za tako velik
broj proteina s jednim TM segmentom (koji su u pravilu i kraéi lanci) i u tome Sto algoritam
UniqueProt dopusta visu postotnu identi¢nost kod kracih slijedova. Naime, kod kraéih slijedova
HV biva manji od nule i kod postotne identi¢nosti (PID) vece od 20%. Tako na primjer, kod
slijeda (duljine sravnjenja bez praznina) od 50 aminokiselinskih ostataka PID moze biti i 40%
(odnosno, za slucaj slijeda duljine 80 PID moze biti do 32%, a kod slijeda duljine 100 PID moze
biti do 28%) a da u svakom od tih slu¢ajeva HV bude manji od nule. Takvi se slijedovi (lanci) po
metodi UniqueProt [44] smatraju identiénima manje od definiranoga praga (HV = 0, odnosno
PID ~ 20%).

Problematika razmatranja lanaca u kojima dolazi do preklapanja u zapisima iz baza PDB
1 UniProt najbolje se vidi na primjeru lanca lall A koji ima 517 aminokiselina i jedan TM
segment duljine 18 aminokiselina. Ako se uzme dio slijeda bez 'U' (s 'U' se oznacavaju mjesta
aminokiselina koja se ne poklapaju u zapisima u tim bazama) onda se slijedovi u zapisima
podudaraju u 21 aminokiseline. Ukoliko se zanemare dijelovi lanaca koji se ne podudaraju, udio
aminokiselina koje pripadaju TM segmentu u ukupnom lancu povecava se s 3.48% na 85.71%.
Zbog ovih razlika, na slici 6 dana je raspodjela broja proteinskih lanaca po postotnom udjelu
aminokiselina unutar TM segmenata, i to kada se uzmu u obzir cijeli proteinski slijedovi (sa U), i
kada se uzimaju u obzir samo oni dijelovi slijedova koji se podudaraju u zapisima u obje baze
(bez U). Vidi se da ako se u analizama uzimaju u obzir i dijelovi proteinskih slijedova koji se ne
slazu izmedu baza PDB i UniProt, broj lanaca s postotnim udjelom aminokiselina u membrani
manjim od 40% znacajno poraste (s 50 lanaca na 89 lanaca), odnosno s 26.32% na 46.84%.
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Slika 6. Raspodjela broja proteinskih lanaca po postotnom udjelu aminokiselinskih ostataka u membrani
za skup M190 (sa L).

Ako se promatra skup uz zanemarenje dijelova proteinskog slijeda koji se razlikuju u
bazama PDB i UniProt, znacajan je broj lanaca s postotnim udjelom aminokiselina izmedu 40 i
75%. Prilikom analize sli¢nosti/identi¢nosti medu proteinima iz skupa M190 koristit ¢e se
program EMBOSS s aplikacijom needleall. Nadalje, s obzirom da je skup M190 dobiven
metodom UniqueProt, taj ¢e skup biti koriSten za usporedbu razina strogosti (pojaSnjenje u
nastavku) algoritama razvijenih u disertaciji i algoritma UniqueProt. Promotrimo dva algoritma
(Algoritam 1 1 Algoritam 2) koji analizu i kvantificiranje sli¢nosti medu proteinima i izbor
reprezentativnih skupova (RS) proteina provode razlicitim pristupima (polazeé¢i od istoga
pocetnoga skupa). Ozna¢imo s N; i N, broj izabranih proteina u kona¢nim reprezentativnim
skupovima (nazovimo ih skraceno RS1 i RS2). Ti se reprezentativni skupovi ne razlikuju samo u
ukupnom broju proteina, nego se razlikuju i u samim vrstama proteina koji su izabrani u kona¢ne
skupove (tj. manji skup nije podskup vecega). Ukoliko algoritam 1 primijenimo na RS2 i on
pritom ne pronade suvisnih (ne-jedinstvenih) lanaca, a algoritam 2 primijenjen na RS1 pronade
odredeni broj suvisnih proteina, onda kazemo (u tom smislu) da je algoritam 2 stroziji algoritam
nego algoritam 2. Radi toga, a kako bi se moglo provjeriti detaljnije razinu strogosti razvijenih
algoritama 1 dviju realizacija algoritma UniqueProt iz literature [42,43], izdvojena su jo$ tri
skupa membranskih proteina (za razliCite razine sli¢nosti ili identi¢nosti). Polaze¢i od tih
skupova proveden je izbor reprezentativnih skupova programom UniqueProt (ljubaznoséu M.
Bernhofera). Treba napomenuti da algoritam UniqueProt za razliite ulazne parametre u
programu (npr. redoslijed kojima su poredani proteini u ulaznom skupu i po kojem ih algoritam
razmatra) daje znaCajno razliite konacne rezultate (reprezentativne skupove proteina). Stoga su
u svim provjerama i analizama tim algoritmom, ulazni parametri postavljeni na na¢in kako je to
opisano u najnovijem radu iz literature [43].

2.4.2. Opis skupa S481 (i njegovog podskupa S392)

U radu "grupe Sydney" [41] definiran je skup proteinskih lanaca izdvojenih iz baze OPM u
kojima su u veljaci 2012. godine (po autorima) bila prisutna 1045 jedinstvena proteinska slijeda.
Od toga je 481 slijed iz strukturne podskupine bitopic (s jednim TM segmentom) ili polytopic (s
dva ili vise TM segmenata) s TM segmentima u sekundarnoj strukturi alfa uzvojnice. Nadalje, 95
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proteinskih slijedova ima TM segmente beta sekundarne strukture, a preostalih 469 slijedova
topljivi su proteini (koji su u interakciji s membranom, ali u nju nisu uronjeni). Pritom su uzeti u
obzir lanci (integralnih ili povrSinskih) membranskih proteina ¢ije su strukture odredene (jednom
od eksperimentalnih metoda):

— rendgendskom difrakcijom (engl. X-ray),

— nuklearnom megnetskom rezonancijom (NMR) u otopini (engl. solution NMR),

— nuklearnom megnetskom rezonancijom u ¢vrstom stanju (engl. solid-state NMR),

— elektronskom kristalografijom (engl. electron crystallography),

— elektronskom mikroskopijom (engl. electron microscopy), te

— difrakcijom X-zraka na vlaknastim proteinskim strukturama (engl. X-ray fiber diffraction).

Pocetni razmatrani skup TM proteina alfa vrste S481 sadrzi 481 proteinski lanac [41],au
tom je radu razmatran i njegov podskup S392 s 392 lanca (u radu nazvan i standardni skup). Taj
skup ukljuuje samo lance ¢ije su strukture rijeSene metodom rendgenske difrakcije (uz
rezoluciju do 3.5A), ili nuklearnom magnetskom rezonancijom u otopini. Za analize tih skupova
proteinskih lanaca napravljen je i posluzitelj dostupan putem interneta [41]. Na njemu se mogu
usporedivati metode za predvidanje topologije i topografije proteinskih lanaca, ali i izabrati
reprezentativne skupove proteinskih lanaca za razine pragove sli¢nosti ili identicnosti. U
analizama slicnosti mogu se izabrati dva algoritma za sravnjenja proteinskih slijedova
(Needleman-Wunsch za globalno sravnjenje, i Smith-Waterman za lokalno sravnjenje)
uporabom programa EMBOSS [49].

Skupovi S481 1 S392 koriSteni su u razvoju i analizi algoritama za izbor reprezentativnih
skupova membranskih proteina razvijenih u disertaciji, i za njihovu usporedbu s algoritmom
Hobohm 2 [24] koji su izradili autori rada [41] i postavili ga na mrezni posluzitelj. Zapisi
proteinskih slijedova u skupovima S481 i S392 sadrze primarnu strukturu (aminokiselinski
slijed), informacije o topologiji, te sekundarnu strukturu, tj. polozaje TM segmenata u strukturi.
Nakon toga se skriptom napisanom u programskom jeziku Python naziva S481 topol-koef-
OPM.py (Prilog 1e disertaciji, 'e' je oznaka za elektronicki) iz dobivenih slijedova i informacija o
strukturi, te iz baze podataka OPM pronalaze, filtriraju i preuzimaju podaci o:

(1) eksperimentalnoj metodi kojom je rijeSena struktura,

(2) rezoluciji 1 kratkom opisu proteina,

(3) broju TM segmenata (i podaci o njihovim poloZajima i duljinama),

(4) ukupnom broju aminokiselinskih ostataka unutar i izvan membrane.
Najvazniji podaci za skup S481 ukratko su prikazani u tablici 3.

Tablica 3. Osnovne osobine skupa S481 iskazane po lancu i za cijeli skup.

skup S481 AK  TMsegment AK umembrani % AK u membrani
minimum po lancu 25 1 17 2.40
maksimum po lancu 1278 20 417 79.31
ls;flgﬁ]a vrijednost po 282.27 4.86 113.66 40.49
ukupno — skup 135770 2337 54670

AK — aminokiselina, TM — transmembranski

Vidi se da su duljine slijedova u rasponu od 25 do 1278 aminokiselina, a raspon broja
TM segmenata u proteinskim lancima je od 1 do 20. Prosje¢ni je broj TM segmenata po lancu
4.86, a njihov ukupni broj u skupu iznosi 2337.

Iz skupa S481 autori su dobili prociséeni skup S392 s 392 proteinska lanca koji je u radu
[41] bio polazisni skup za primjenu njihove inacice algoritma Hobohm 2 za izbor
reprezentativnog skupa. U konacnici, izdvojen je reprezentativni skup sa 101 lancem medusobne
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sli¢nosti ispod 30% [41], Sto je bio jedan od vaZznijih doprinosa u tom radu. Analizom
aminokiselinskih slijedova i struktura dobiveni su osnovni podaci za taj skup (tablica 4).
Usporedba s pocetnim skupom S481 (tablica 3) pokazuje da podskup S392 ima prosje¢no malo
duze proteinske lance s nesto visSe TM segmenata po lancu. To ukazuje na to da reprezentativni
podskup S392 sadrzi (prosje¢no) nesto slozenije strukture.

Tablica 4. Osnovne osobine skupa S392 iskazane po lancu i za cijeli skup.

skup S392 AK TM segment AK u membrani % AK u membrani
minimum po lancu 25 1 18 2.40
maksimum po lancu 1051 20 417 79.31
f;ﬁ‘c?a vrijednost po 279.24 4.90 115.26 40.70
ukupno — skup 109462 1921 45183

AK — aminokiselina, TM — transmembranski

Kako bi se uvidjela glavna obiljezja ovih pocetnih skupova s obzirom na broj TM
segmenata u lancima, napravljena je raspodjela broja lanaca (u postotcima) u ovisnosti o broju
TM segmenata u lancima (slika 7).
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Slika 7. Postotak proteinskih lanaca u pocetnim skupovima S481 i S392 po podskupovima lanaca istog
broja TM segmenata.

Vidi se da je tre¢ina lanaca u oba skupa S481 1 S392 s jednim TM segmentom, a znatnije
su zastupljeni lanci s 317, te s 2, 8 1 12 TM segmenata. Sve te skupine lanaca imaju vise od 5%
ukupnog broja lanaca u skupovima. Zanimljivo je da skoro potpuno izostaju lanci s devet TM
segmenata, tj. medu rijeSenim strukturama u bazi PDB mali je broj takvih lanaca. Medutim,
mozda je medu integralnim membranskim proteinima u Zivom svijetu opcenito mali broj
struktura s devet TM segmenata.

Primjena algoritma Hobohm 2 na pocetni skup S481 iz [41]

Radi $to kvalitetnije usporedbe algoritama, provedeni su izbori reprezentativnih skupova
proteina polaze¢i svaki put od skupa S481 za razliite razine (pragove) sli¢nosti 1 identi¢nosti u
granicama od 20% — 35%.
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Bliskost ili udaljenost proteinskih slijedova (lanaca) moZe se iskazati usporedbom
odgovaraju¢ih mjesta u sravnjenju aminokiselinskih slijedova promatrajuéi pritom:
(a) identi¢nost aminokiselina (potpuna podudarnost) u oba slijeda na istim mjestima u
sravnjenju (Sto nazivamo 'identicnosc¢u' i iskazujemo u postotcima), ili
(b) potpunu podudarnost aminokiselina ali i slicnost (srodnost) aminokiselina tamo gdje
nema podudarnosti (identi¢nosti) (§to nazivamo 's/icnoscéu' i iskazujemo u postotcima).
Kod sravnjenja u kojima se kvantificira bliskost/udaljenost medu aminokiselinskim
slijedovima preko identi¢nosti, broje se samo identi¢ne aminokiseline na odgovaraju¢im
polozajima (mjestima) u prvom i drugom lancu u sravnjenju. U sravnjenjima koja kvantificiraju
slicnost osim doprinosa identicnih aminokiselina na odgovarajué¢im polozajima, zbrajaju se i
doprinosi ne-identi¢nih aminokiselina. Doprinosi ne-identi¢nih aminokiselina u sravnjenju imaju
razli¢ite iznose, a ti iznosi iskazni su odabranom matricom slicnosti aminokiselina. Postoje
brojne matrice slicnosti, a temelje se npr. na nekom svojstvu aminokiselina, ili na matrici
ucestalosti (dopustivih) zamjena jedne aminokiseline nekom drugom u proteinima promatrano
tijekom evolucije. Matrica sli¢nosti odabire se u samom pocetku rada programa EMBOSS [49]
rabljenog u disertaciji.
Primjenom inacice algoritma Hobohm 2 razvijene u'grupi Sydney' [41] na skup S481,
dobivaju se vrijednosti prikazane u tablici 5 [41].

Tablica 5. Osobine reprezentativnih skupova izabranih algoritmom Hobohm 2 iz skupa S481 za pragove
identi¢nosti i slicnosti u rasponu 20% — 35%.

identi¢nost*

razina/prag (%) broj lanaca broj TM segmenata broj AK
20 164 820 47335
25 224 1109 62670
30 252 1205 67187
35 276 1309 74170

sli¢nost*

razina/prag (%) broj lanaca broj TM segmenata broj AK
20 32 129 9644
25 63 255 19882
30 121 580 37162
35 178 903 50237

* Podaci se odnose za cijeli skup; Kratice: TM —transmembranski, AK — aminokiselina

Ako usporedimo broj lanaca ili TM segmenata u reprezentativnim skupovima za
odgovarajuce (iste) razine sli¢nosti i identic¢nosti (tablica 5), vidimo da je rezultat po identi¢nosti
na razini 20% najblizi rezultatu za slicnost na razini 35%. Takoder, skup izabran uz prag
identi¢nosti 20% osjetno je veci, ali podizanjem praga porast broja lanaca (ili TM segmenata)
sporiji je nego u slucaju analize sli¢nosti, gdje je ukupni broj lanaca kod praga 35% 5.6 puta veci
nego kod praga sli¢nosti od 20%. Oc¢igledno je da je strogost (restriktirnost) izbora kad se koristi
identi¢nost osjetno manja nego kada se koristi slicnost medu slijedovima.

Raspodjela broja lanaca (iskazana u postotnim udjelima) s odredenim brojem TM
segmenata u strukturi za Cetiri reprezentativna skupa, prikazane su na slici 8. Ti su skupovi
izabrani polaze¢i od pocetnog skupa S481 za Cetiri praga identi¢nosti (20, 25, 30 1 35%).
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Slika 8. Raspodjele broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
reprezentativnim skupovima dobivenim od pocetnog skupa S481 algoritmom Hobohm 2 za razlicite
pragove identi¢nosti.

Na granici 20% identi¢nosti postotni udio lanaca s jednim TM segmentom doseze 28%.
Kako se prag identi¢nosti povecava, udio tih proteina raste do priblizno 36%. Istovremeno, broj
proteinskih lanaca koji imaju od 2 do 5 TM segmenata opada s povecanjem praga identi¢nosti do
35%, nadomjestajuéi tako znacajniji porast broja lanaca u skupini proteina s jednim TM
segmentom (slika 8).

Porastom praga slicnosti izmedu lanaca (Cime kriterij izbora postaje manje strog),
postotni udio lanaca s jednim TM segmentom opada do 28% kod praga slicnosti od 35% (slika
9). Ovaj trend u analizi identi¢nosti kod proteina koji imaju jedan TM segment zanimljiv je i
suprotan trendu kad se u analizama racuna slicnost. U izboru reprezentativnog skupa prema
slicnosti vidi se da, ako je prag 20%, postotni udio lanaca s jednim TM segmentom doseZe skoro
polovicu (47%) ukupnoga broja lanaca.

Podizanjem praga dopustive sli¢nosti medu lancima (¢ime kriterij izbora postaje manje
strog), postotni udio lanaca s jednim TM segmentom opada do 28% kod praga sli¢nosti od 35%
(slika 9). Pad broja proteinskih lanaca s jednim TM segmentom prati osjetniji porast broja lanaca
s 2,6,12 113 TM segmenata. Pritom treba imati na umu kako su proteinski lanci s vise TM
segmenata (u pravilu) i dulji.
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Slika 9. Raspodjele broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
reprezentativnim skupovima dobivenim od pocetnog skupa S481 algoritmom Hobohm 2 za razlicite
pragove slicnosti.

Primjena algoritma Hobohm 2 na pocetni skup S392 iz [41]

U nastavku bit ¢e prikazani analogni rezultati izbora reprezentativnih skupova proteina na
razinama sli¢nosti i identi¢nosti u granicama od 20% — 35% uporabom algoritma Hobohm 2
primjenjenog od 'grupe Sydney' [41]. Pritom, svaki put polazi se od standardnog skupa S392, za
koji su u radu [41] prikazani najvazniji rezultati (tablica 6).

Tablica 6. Osobine reprezentativnih skupova izabranih algoritmom Hobohm 2 iz skupa S392 za pragove
identi¢nosti i sli¢nosti u rasponu 20% — 35%.

identi¢nost

razina/prag (%)  broj lanaca  broj TM segmenata broj AK
20 134 638 36200
25 183 917 50447
30 208 995 53960
35 227 1075 58974

sli¢nost

razina/prag (%)  broj lanaca  broj TM segmenata broj AK
20 23 91 6195
25 51 185 13998
30 101 483 30144
35 148 736 39642

*Podaci se odnose za cijeli skup iz ref. [41]*; Kratice: TM —transmembranski, AK — aminokiselina

Podebljanim brojevima u tablici 6 oznacen je standardni skup na razini 30% slicnosti,
koji je u radu 'grupe Sydney' [41] bio prikazan kao glavni reprezentativni skup dobiven njihovom
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izvedbom algoritma Hobohm 2 [25] iz pocetnog skupa S392. Ovi rezultati vazni su i stoga $to ¢e
glavni rezultati s algoritmima razvijenima u disertaciji biti dobiveni polaze¢i od skupa S392.
Kvaliteta tih glavnih rezultata (reprezentativnih skupova) ocjenjivat ¢e se i usporedivati brojem
lanaca i/ili brojem TM segmenata, te kompleksnoS¢u proteinskih struktura lanaca izabranih u
reprezentativni skup.
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Slika 10. Raspodjele broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
reprezentativnim skupovima dobivenim od pocetnog skupa S392 algoritmom Hobohm 2 za razlicite
pragove slicnosti.

U izborima reprezentativnih skupova polaze¢i od podskupa S392 (kao i u slucaju kad se
polazilo od skupa S481), porastom granice sli¢nosti izmedu lanaca opada postotni udio lanaca s
jednim TM segmentom. Za prag slicnosti 20% udio lanaca s jednim TM segmentom skoro
doseze 50% ukupnog broja lanaca (slika 10), dok za prag 35% taj udio padne na 30%.

Polaze¢i od pocetnog skupa S392 uz prag sli¢nosti 30% uz koriStenje njihove izvedbe
algoritma Hobohm 2 [41], autori su dobili standardni reprezentativni skup niske zalihosti (niske
medusobne sli¢nosti) sa 101 proteinskim lancem oznafen u disertaciji kao S101. Osnovna
obiljezja skupa S101 prikazana su u tablici 7.

Tablica 7. Osnovne osobine reprezentativnog skupa S101 iskazane po lancu i za cijeli skup.

skup S101 AK  TMsegment AK umembrani % AK u membrani
minimum po lancu 31 1 20 6.98
maksimum po lancu 1047 20 417 77.42
f;ﬁ‘clgja vrijednost po 298.46 4.78 113.45 35.74
ukupno — skup 30144 483 11458

AK — aminokiselina, TM — transmembranski
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Na slici 10. (oznaceno zelenom bojm, prag 30%) vidi se da je i u reprezentativnom skupu
S101 udio lanaca s jednim TM segmentom poprilicno visok, i to oko 31%. Medutim, kako
pocetni skup sadrzi skoro polovicu lanaca s jedim TM segmentom, vidi se da je algoritam
optimiran kako bi birao u reprezentativni skup viSe lanaca koji sadrze viSe od jednog TM
segmenata (a manje lanaca s jednim TM segmentom).

Nadalje, rezultati za reprezentativne skupove koji se izabiru istim algoritmom (izvedbom
algoritma Hobohm 2 u ref. [41]) ali za razli¢ite razine identi¢nosti izmedu proteinskih slijedova,
prikazani su na slici 11.
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Slika 11. Raspodjele broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
reprezentativnim skupovima dobivenim od pocetnog skupa S392 algoritmom Hobohm 2 za razlicite
pragove identi¢nosti.

Uocava se da broj lanaca u tim skupovima s jednim TM segmentom raste s porastom
razine identi¢nosti (veci broj lanaca za prag identi¢nosti 35%). To je u suprotnosti s rezultatima
analize za razliCite razine (pragove) sli¢nosti jer je u tom slucaju broj lanaca s jednim TM
segmentom opadao (slika 10). Usto, porastom praga identi¢nosti od 20% do 35% uocava se pad
postotnog udjela lanaca s 3, 4, 51 14 TM segmenata.

2.4.3. Opis skupa M1087 (i njegovog podskupa M166)

U radu "grupe Miinchen" [43] izdvojen je skup TM proteina poznate strukture s TM segmentima
u sekundarnoj strukturi alfa uzvojnice, polaze¢i od zapisa proteina u bazama podataka OPM i
PDBTM iz srpnja 2013. godine. Obje baze koriste PDB identifikatore (kodove) lanaca, koji su
dodatno povezani s njihovim UniProtKB kodovima. Na taj nacin izdvojeno je 1087 proteinskih
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lanaca iz (ukupno) 455 struktura TM proteina pohranjenih u PDB (379 odredenih rentgenskom
difrakcijom rezolucije < 8A i 76 struktura odredenih s pomoéu NMR metode u otopini.

Pocetnom analizom proteinskih lanaca skupa M1087 ('M' od 'Miinchen', a 1087 broj je
lanaca u skupu) uocen je veliki broj medusobno potpuno identi¢nih slijedova. Nakon izuzimanja
identi¢nih lanaca (programski su izdvojeni samo slijedovi koji se medusobno razlikuju barem u
jednoj aminokiselini), od pocetnih 1087 lanaca preostaje njih samo 430 za daljnju analizu 1 izbor
reprezentativnog skupa. Osnovna obiljezja skupa M1087 dobivenog od autora rada [43] daje
podatke prikazane u tablici 8.

Tablica 8. Osnovne osobine skupa M 1087 iskazane po lancu i za cijeli skup.

skup M1087 AK TM segment AK u membrani % AK u membrani
minimum po lancu 29 1 6 1.67
maksimum po lancu 1342 19 443 79.31
f;ﬁi‘ﬁja vrijednost po 320.63 4.70 100.46 37.94
ukupno — skup 348530 5106 109197

AK — aminokiselina, TM — transmembranski

Koriste¢i algoritam UniqueProt [44] ,,grupa Miinchen* izabrala je reprezentativni skup sa
166 proteinskih lanaca s obiljezjima danim u tablici 9. Usporedbom pocetnog skupa M1087 i
reprezentativnog skupa M166 izabranog uporabom algoritma UniqueProt uz prag identi¢nosti
20%, uocava se manje TM segmenata po proteinskim lancu (3.25 u odnosu na 4.7 u M1087), kao
1 (posljedi¢no) manji prosjecni broj aminokiselina u TM segmentima po lancu.

Tablica 9. Osnovne osobine reprezentativnog skupa M 166 iskazane po lancu i za cijeli skup.

skup M166 AK  TMsegment AK umembrani % AK u membrani
minimum po lancu 29 1 6 2.12
maksimum po lancu 1001 14 299 79.31
f;ﬁi‘ﬁja vrijednost po 200.61 3.25 69.48 39.61
ukupno — skup 33301 540 11533

AK — aminokiselina, TM — transmembranski

Prosje¢ni broj TM semenata u reprezentativnom skupu M166 manji je za vise od 30% u odnosu
na pocetni skup M1087. Ta je razlika na opisanim odgovaraju¢im skupovima ,,grupe Sydney*
S392 i S101 znatno manja, 1 iznosi priblizno 2.5%. Iz toga zakljuujemo da algoritam
UniqueProt [44] provodi izbor reprezentativnoga skupa i smanjenje identi¢nosti tako da u
zadrZavanju u skupu daje prednost kra¢im lancima, s manje TM segmenata.

Usporedba udjela lanaca s istim brojem TM segmenata u pocetnom skupu M1087 i u
reprezentativnom skupu M166 izabranom metodom UniqueProt [44] (iz M1087) za prag
identi¢nosti 20%, ukazuje na znacajno povecanje postotnog udjela lanaca s jednim TM
segmentom (slika 12). Naime, udio lanaca s jednim TM segmentom promijeni se s 25% u
pocetnom skupu M1087, na 47% u izabranom reprezentativnom skupu M166. Detaljniji prikaz
dan je na slici 12, gdje se vidi i to da je broj lanaca s 2,7,8,10 i 12 TM segmenata u osjetnome
padu u skupu M166.
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Slika 12. Postotak proteinskih lanaca u pocetnom skupu M1087 i reprezentativnom skupu M166 u
ovisnosti o broju TM segmenata.

Ovakav rezultat navodi nas na zaklju¢ak da, mozda u nastojanju za izborom §to veceg
broja lanaca u reprezentativnom skupu, algoritam UniqueProt ucestalije bira lance s manjim
brojem TM segmenata, koji su bitno jednostavnije strukture i topologije. Uzimajuéi u obzir
evolucijsku informaciju koja ukazuje na to da su funkcionalno i strukturno bitniji dijelovi lanca
(npr. TM segmenti) bolje ocuvani nego preostali dijelovi, moZze se izvuéi zakljucak kako su veci
dijelovi aminokiselinskog slijeda bolje oCuvani u proteinskim lancima s vise TM segmenata.
Posljedi¢no, lanci s vise TM segmenata zadrzavaju i znacajniju medusobnu identi¢nost (i/ili
sli¢nost). Suprotno tome, kod lanaca s jednim TM segmentom evolucijski bolje ocuvani dio
lanca samo je u predjelu oko tog jednog TM segmenta koji predstavlja manji dio lanca. Stoga,
takvi proteinski lanci pokazuju nizu medusobnu identi¢nost (i/ili slicnost). Ovome u prilog idu
sljede¢i podaci dobiveni analizom skupa M1087:

(1) s jednim TM segmentom ima 276 lanaca sa 63546 aminokiselinskih ostataka
(prosjecno 230.24 po lancu),

(2) s dva TM segmenta ima 209 lanaca s 40025 aminokiselina (prosje¢no 191.51 po lancu),

(3) s tri TM segmenta ima 68 lanaca s 14241 aminokiselina (prosjecno 209.43 po lancu),

(4) tek lanci s Cetiri TM segmentai s prosje¢no 323.30 aminokiseline po lancu prelaze
prosjecnu duljinu onih lanaca s jednim TM segmentom.

2.4.4. Opis skupa S148

Skup S148 podskup je skupa S392 (skup "grupe Sydney" [41]) dobiven odabirom lanaca jednom
ranom ina¢icom algoritma razvijenog u disertaciji. Tim se algoritmom nastojalo u
reprezentativnome skupu zadrzati one proteine koji imaju:

(1) ve¢i broj TM segmenata, i (ako taj nije bio dovoljan za odluku)
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(2) strukturu rijeSenu s nizom (boljom) rezolucijom (tamo gdje nisu koriStene moguénosti
nasumi¢nog odabira lanca, niti dodatna sortiranja pri iteraciji).

Skup S148 kreiran je radi usporedbe metoda razvijenih u disertaciji s metodom "grupe
Miinchen". Ta je grupa koristila pri izboru reprezentativnih skupova u radovima [42,43] dvije
inacice algoritma UniqueProt [44]. Na taj se nacin nastojala provjeriti kvaliteta i strogost
algoritama u medusobnim unakrsnim usporedbama. Osnovna obiljezja izabranoga skupa S148
prikazane su u tablici 10.

Tablica 10. Osnovne osobine skupa S148 iskazane po lancu i za cijeli skup.

skup S148 AK  TMsegment AK umembrani % AK u membrani
minimum po lancu 25 1 16 3.85
maksimum po lancu 1051 20 370 78.13
ls;flgfa vrijednost po 283.55 5.10 105.41 39.19
ukupno — skup 41966 755 15601

AK — aminokiselina, TM — transmembranski

Vazno je uociti veliki prosjecni broj od 5.1 TM segmenata po lancu, §to je osjetno vise
nego u reprezentativnome skupu M166 koji je sline veli¢ine a ima prosjecno 3.25 TM
segmenata po lancu (tablica 9). Detaljnija usporedba i analiza razli¢itih algoritama na skupu
S148 izloZena je u dijelu rezultati.

2.4.5. Opis skupova N189 i N263

Analizama cijele baze podataka membranskih proteina OPM koji su u nju bili pohranjeni do
pocetka 2017. godine, izdvojen je pocetni skup N1043 (N' je oznaka za masu' inacicu skupa) s
1043 proteinska lanca s TM segmentima alfa sekundarne strukture. Primjenom algoritma 1
(opisanog u poglavlju 2.5) razvijenog u disertaciji, nastojalo se u reprezentativnim skupovima
zadrZati proteine koji imaju: (1) veé¢i broj TM segmenata i, ako taj nije bio dovoljan za odluku,
(2) strukturu rijeSenu s nizom (boljom) rezolucijom. Tako su dobiveni reprezentativni skupovi
N189 1 N263 za potrebe usporedbi algoritama iz disertacije s algoritama iz literature. Skup N189
izabran je uz prag identiCnosti 18%, a skup N263 uz prag identi¢nosti 20%. Matrice
slicnosti/identi¢nosti izmedu pocetnih proteinskih slijedova na temelju kojih algoritmi izabiru
reprezentativne skupove, dobivene su programom EMBOSS [49].

Tablica 11. Osnovne osobine skupa N189 iskazane po lancu i za cijeli skup.

skup N189 AK TM segment AK u membrani % AK u membrani
minimum po lancu 29 1 10 2.39
maksimum po lancu 1321 17 341 81.75
ls;flgfa vrijednost po 324.61 4.98 105.09 36.24
ukupno — skup 61352 942 19862

AK — aminokiselina, TM — transmembranski

Na taj se nacin nastojalo provjeriti koliko proteinskih lanaca otpada iz reprezentativnog
skupa ako se prag identi¢nosti spusti malo (za 2%) ispod 20%, tj. najées¢e koriStene vrijednosti
za prag identinosti.

Skup N189 izabran je i uz dodatni kriterij prema kojemu se nastoji u svakom koraku u
skupu ostaviti lanac s najmanjim brojem susjeda (uz nasumicnu preraspodjelu lanaca s
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najmanjim brojem susjeda u svakoj iteraciji). Skup N263 dobiven je bez dodatnih uvjeta, tj. nisu
koriStene moguénosti nasumi¢nog odabira lanca, a niti dodatno sortiranje/redanje pri kojemu bi
se ostavljao lanac s najmanjim brojem susjeda (primjenom algoritma 1). Osobine skupa N189
(dobiven uz prag identic¢nosti 18%) prikazane su u tablici 11, a skupa N263 (dobivenoga uz prag
identi¢nosti 20%) u tablici 12.

Tablica 12. Osnovne osobine skupa N263 iskazane po lancu i za cijeli skup.

skup N263 AK  TMsegment AK umembrani % AK u membrani
minimum po lancu 25 1 11 2.12
maksimum po lancu 1321 19 443 84.00
f;ﬁi‘ﬁja vrijednost po 310.16  5.56 117.29 40.43
ukupno — skup 81572 1461 30847

AK — aminokiselina, TM — transmembranski

Uocavaju se veliki prosjecni brojevi TM segmenata po lancu (4.98 1 5.56) za skupove
N189 i N263 u odnosu na druge skupove analizirane u radu. Takoder, vidimo da se u spustanju
praga identi¢nosti za samo 2% broj lanaca u izabranom skupu smanji za skoro 30%, a broj TM
segmenata za 35%. Detaljnija analiza rezultata dobivenih na skupovima N189 i N263 razli¢itim
algoritmima, kao i dobiveni reprezentativni skupovi, biti ¢e prikazani u poglavlju rezultati.
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3. REZULTATI I RASPRAVA

S obzirom da je temeljna istrazivatka zadaca disertacije metodoloSka - razvoj algoritma i
unapredenje metodologije za izbor reprezentativnog skupa membranskih proteina, te u sklopu
toga i pronalaZenje teorijske osnove i interpretacije novo-uvedenih kriterija koji kvantificiraju
slozenost modelne strukture proteina, taj dio rezultata dobivenih u disertaciji bit ¢e opisan u
prvom dijelu rezultata (pod-poglavlje 3.1).

Novo-uvedeni koncepti i razvijeni algoritmi prikazani su i raspravljeni u odjeljcima:

a) 3.1.1, gdje je uveden koncept nasumicnog modela za strukturu s dva stanja i izveden izraz za
izraCun najvjerojatnije to¢nosti nasumi¢nog modela (Q;,n4) na primjeru membranskih
proteina,

b) 3.1.3, gdje je definiran i uveden koncept binomnog nasumic¢nog modela za strukturu s dva
stanja, 1 izveden izraz za izraCun broja realizacija modelne strukture membranskih proteina,

c) 3.1.4 gdje je po prvi put uveden koncept segmentnog nasumi¢nog modela i izvedeni izrazi za
izracun broja realizacija modelne strukture za segmente razli¢itih duljina, te za slucaj kad
izmedu segmenata ne postoji (ili kad postoji) minimalni razmak,

d) 3.1.5 gdje je dana fizikalna interpretacija rezultata vezom izmedu broja realizacija modelne
strukture i entropije,

e) 3.1.6 13.1.7 gdje su razvijeni Algoritmi 1, 2 i 3 za provedbu izbora repezentativnih skupova
integralnih membranskih proteina alfa vrste.

Drugi dio rezultata prikazan je u pod-poglavljima:

a) 3.2. gdje su u ovoj disertaciji razvijeni Algoritmi 1, 2 i 3 usporedeni s rezultatima i
metodama drugih istrazivaca [24,25,39,40,41,46] na nekoliko skupova proteinskih slijedova
(lanaca) poznate strukture,

b) 3.3. gdje su prikazani najnoviji (bitno veéi) reprezentativni skupovi integralnih membranskih
proteina alfa vrste (niske medusobne sli¢nosti) izabrani Algoritmima 1, 2 1 3, polazeé¢i od
najnovijih inaica baza PDB [20] i OPM [29] iz 2017. godine,

¢) 3.4. gdje su usporedeni rezultati dobiveni razli¢itim metodama i na razli¢itim skupovima.

3.1. Teorijske metode i raCunalni algoritmi razvijeni i korisSteni u disertaciji

U analizama postojecih algoritama za izbor reprezentativnog skupa (Hobohm 1, Hobohm 2 i
UniqueProt) uocene su moguénosti poboljSanja izbora uvodenjem:

(1) nasumi¢nog odabira lanaca (neovisnost o ulaznom poretku), ali isto tako i

(2) odabira lanaca sloZenije strukture u konacni reprezentativni skup. Jedan od razloga je
u tome Sto bi skup proteinskih lanaca slozenije strukture bio zahtjevniji za metode koje se koriste
za predvidanja polozaja TM segmenata.

S ciljem iskazivanja (kvantificiranja) slozenosti neke strukture (tj. membranskog
proteina) razvijen je koncept nasumi¢nog modela uz koriStenje parametra tocnosti Q, koji se
uobicajeno navodi u objavljenim radovima. Nadalje, kako bi se procijenila maksimalna
konformacijska entropija modelne strukture membranskog proteina, uveden je i1 koncept
nasumi¢nog modela kojim se ratuna maksimalni broj mogucih realizacija modelne strukture
(odnosno broj modelnih konformacija).

3.1.1. Koncept nasumi¢nog modela (Q,,,s parametar)

Prilikom analiza i procjene kvalitete modela za predvidanje sekundarne strukture proteina kad su
prisutne samo dvije vrste sekundarne strukture, najjednostavniji parametar je Q,. Ovaj parametar
iskazuje to¢nost modela u predvidanju oba stanja sekundarne strukture membranskih proteina.
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Parametar @, naziva se u literaturi jo§ i klasifikacijska to¢nost modela u problemu koji ima
definirana dva stanja [65], ili kao postotak svih ispravnih predvidanja [66]. Ako definiramo
jedno stanje kao dio strukture i proteinskog slijeda koji je 'u membrani', onda je drugo stanje dio
strukture 1 proteinskog slijeda koji je 'izvan membrane'. Nastoji se u disertaciji razviti
klasifikacijski model s dva stanja koji za odabrano svojstvo ili aktivnost (Y-varijablu) pomocu
jednog ili viSe ulaznih molekularnih atributa (deskriptora, tj. X-varijabli) koji, do odredene
tocnosti, ispravno procjenjuje ili predvida strukturnu klasu ili svojstvo.
Neka je prema modelu (razvijenom na skupu s dvije klase koje imaju ukupno N elemenata) broj
ispravno klasificiranih elemenata prve klase jednak p a druge klase n, parametar Q, je:

0, = (25"+100) (%)

N

Ako se za klasifikacijski model s dva stanja dobije vrijednost parametra @, od 90% (ili 95%),
¢ini se da je model iznimno (i impresivno) tocan. Medutim, stvarna razina to¢nosti modela
(odnosno njegovog doprinosa) moze se procijeniti tek ako se ta Q, vrijednost usporeduje s
tono$¢u koja se moze dobiti nasumi¢nim modelom Q3,4 (odnosno, s najvjerojatnijim
nasumic¢nim modelom). O¢igledno je stvarni doprinos modela u gore spomenutom sluc¢aju (Q, =
90%) znaCajno razliCit ako je najvjerojatnija nasumiCna tocnost Q;,nq = 50%, ili ako je
Q2rna = 70%. Za svaki model, a takoder i za modele odnosa strukture i svojstava molekula koji
se odnose na male molekule ili proteine, moguce je izracunati (ili procijeniti simulacijama)
razinu tocnosti koja se moZze dobiti nasumi¢nim modelom. Pritom, u procjeni toc¢nosti
nasumi¢noga modela mogucée je koristitinasumicno presloZzene (sortirane) izvorne podatke
(varijable), ili koristiti nasumicne podatke (varijable) dobivene generatorima nasumicnih
brojeva. Kada je tocnost modela iskazana (procijenjena) nekim statistiCkim parametrom, druga
vazna vrijednost koju je potrebno izraCunati i dati uz model je vrijednost istog statistickog
parametra za odgovarajuci nasumicni model.

Iako su dva rada koja su se bavila ovom temom u analizi koeficijenta korelacija modela
objavljeni jo§ prije Cetrdesetak godina za multivarijantne linearne regresijske modele [67,68],
preporuke iz tih radova u redovitoj su primjeni u postupcima modeliranja. U tim je radovima
provedena analiza nekoliko modela kako bi se doSlo do informacije o maksimalnom
prihvatljivom broju varijabli u modelima multivarijante linearne regresije (MLR) u ovisnosti o
veli¢ini skupa podataka. Kao rezultat analiza proizasla je procjena (preporuka) da broj varijabli
(deskriptora) uklju¢enih u MLR modele ne bi smio prelaziti 1/5 broja slucajeva (molekula) u
skupu podataka [67].

Nasumicna korelacija (ili to¢nost) veca je za stvarne nego za nasumicne parove varijabli,
jer stvarne varijable imaju (obi¢no) monotonije raspodjele vrijednosti od nasumi¢nih. Osim toga,
stvarne varijable imaju, u pravilu, temeljnu korelaciju s nekim osnovnim svojstvima skupa
podataka. U slu¢aju skupova podataka kemijskih spojeva ili proteina koriStenih u modeliranju
aktivnosti, svojstava ili strukturnih svojstava proteina (poput sekundarne strukture ili topologije
membranskih proteina), molekularni deskriptori izvedeni iz kemijske strukture obi¢no su
korelirani s osnovnim svojstvima spojeva (npr. molekularna tezina, veli¢ina, oblik, broj
specificnih atoma, broj veza) ili proteina (npr. duljina slijedova, ukupan broj nekih specificnih
aminokiselina, postotak sekundarne strukture). Stoga, kako bi se mogla procijeniti stvarna razina
nasumicne to¢nosti (ili korelacije) modela, mora se osigurati da generirani sluc¢ajni podaci koji se
koriste u simulacijama imaju strukturu i raspodjelu sli¢nu onima stvarnih ulaznih podataka.

Procjena razine nasumicne tocnosti klasifikacijskih problema s dva stanja (tj. dvije
skupine svojstava/aktivnosti) bit ¢e izlozena u nastavku. U najjednostavnijem pristupu
modeliranja sekundarne strukture membranskih proteina alfa vrste kao jedno stanje promatraju
se dijelovi proteinskog lanca koji su u membrani (imaju sekundarnu strukturu o), a aminokiseline
ostatka lanca svrstavaju se u nepravilnu sekundarnu strukturu i ¢ine drugo stanje.
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Sekundarna struktura o dijela proteina koji je u membrani organizirana je u jedan ili vise

segmenata od kojih se svaki sastoji od (uglavnom) 18 — 22 susjedne aminokiseline. Ti se
dijelovi nazivaju transmembranski segmenti, a aminokiseline koje ga ¢ine oznacavaju se s M.
Aminokiseline u dijelovima proteinskog lanca koji je smjesten izvan membrane oznacavaju se s
U. Pojednostavljena shema eksperimentalne sekundarne strukture membranskog proteina sa 100
aminokiselinskih ostataka i sjednim TM segmentom od 20 aminokiselina, dana je u tablici 13.

Tablica 13. Pojednostavljeni prikaz eksperimentalne sekundarne strukture membranskog proteina uj58 F,
lanac F (dio lanca od 49 do 148 aminokiselina, ukupno 100 aminokiselina), i sekundarne strukture
predvidene uravnoteZenim modelom.”

Aminokiselinski lanac (ak lanac)
Shema eksperimentalne sekundarne strukture (eksp. ss), M (membranski dio, o-uzvojnica)
Predvidena sekundarna struktura (predv. ss), M (membranski dio, a-uzvojnica)

ak lanac: EALGNAEGISQEMSDATGIFVVRQLKGDRTGKIADIYQLNAQDASAMVLG
exp. ss: UUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUU
predv. ss: UUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUU

ak lanac: TEFQLOPYDIVYVTTAPLVRWNRVISQLVPTISGVHDMTETVRYIKRWPN
exp. ss: UUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUUMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMUUUUU
predv. ss: UUUUUUUUUUUUUUUUUUUUMMMMMMMMMMMMMMMMMMMMUUUUUUUUUU

*Duljina proteinskog slijeda: N = 100 aminokiselina, N = n(U) + n(M)
"Ukupan broj aminokiselina eksperimentalno odreden kao da je u stanju U (nepravilna sek. str.) i M
(membranski dio, a-uzvojnica), uz n(U) = 80 i n(M) = 20.

Usporedbom stvarnih (eksperimentalnih) 1 predvidenih struktura, definiraju se

parametrip, u, nio:

vrijednost parametra p (ispravno pozitivno predvidanje) definira se kao broj aminokiselina
koje su u eksperimentalnoj sekundarnoj strukturi u membrani (M) i u sekundarnoj strukturi
predvidenoj modelom takoder u membrani (M),

vrijednost parametra u (pogre$no pozitivno predvidanje, engl. underprediction) broj je
aminokiselina koji su u eskperimentalnoj sekundarnoj strukturi u membrani (M), a
modelom su predvideni izvan membrane (U),

vrijednost parametra n (ispravno negativno predvidanje) broj je aminokiselina koji su u
eskperimentalnoj sekundarnoj strukturi izvan membrane (U), a modelom su predvideni
izvan membrane (U),

vrijednost parametra o (pogresno negativno predvidanje, engl. overprediction) broj je
aminokiselina koji su u eskperimentalnoj sekundarnoj strukturi izvan membrane (U), a
modelom su predvideni unutar membrane (M).

Na primjer, za lanac naveden iz tablici 13 vrijedi:

p =15 — ispravno pozitivno predvidanje (eksp. M predvideno kao M), podcrtano na

eksperimentalnim i na predvidenim strukturama),

u = 5 — pogresno pozitivno predvidanje (eksp. M predvideno kao U),
n = 75 —negativno ispravno predvidanje (eksp. U predvideno kao U),
0 = 5 — pogresno negativno predvidanje (eksp. U predvideno kao M).

Ocigledno je p+ u +n+ 0 = N = 100 aminokiselina, te p + u =n(M) =20in+o0 =

n(U) = 80. U ovom slu¢aju kazemo da je predvidanje dobiveno modelom uravnotezeno, jer
model predvida isti broj stanja (klasa) M i U kao §to je u eksperimentalnom slijedu.
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Tablica 14. Tablica kontingencije za eksperimentalne i procijenjene (po modelu) sekundarne strukture
membranskog proteina.

A) Elementi op¢ée tablice kontingencije

(proc/pred) (proc/pred) ¥ redak
M U (eksperimentalno)
(eksperimentalno) M p u ptu
(eksperimentalno) U 0 n n+o
¥ stupac (procjena ili predvidanje) p+o n+u

B) Tablica kontingencije dobivena je iz eksperimentalnih i procijenjenih struktura
membranskih proteina na temelju sheme strukture proteina iz tablice 13.

(proc/pred) (proc/pred) ¥ redak
M U (eksperimentalno)
(eksperimentalno) M 15 5 20
(eksperimentalno) U 5 75 80
¥ stupac (procjena ili predvidanje) 20 80

Kvaliteta predvidanja klasifikacijskoga modela s dva stanja moZe se opisati i tablicom
kontigencije 2 X 2 (tablica 14), koja je temeljena na primjeru strukture proteina iz tablice 13. U
idealnom slucaju (model koji ima predvidanje s tocnos¢u od 100%), svaka aminokiselina koja je
u eksperimentalnoj sekundarnoj strukturi u membrani modelom je predvidena u membrani.
Nadalje, svaka aminokiselina izvan membrane modelom je i predvidena izvan membrane (nema
pogresnih predvidanja), pa vrijediu =0, 0o =01 N =p +n.

UravnoteZeni skup podataka i uravnoteZeni modeli

Stvarni skupovi podataka s dvije klase obicno imaju razli¢ite brojeve elemenata u svakoj od
klasa. Medutim, u nekim je sluajevima moguce stvoriti idealno uravnotezen eksperimentalni
skup podataka s istim brojem elemenata klase (p +u =n+ 0). Ako je to mogucée postici,
pozeljno je koristiti takve podatke u razvoju i optimizaciji modela, jer se u tom slucaju obje klase
ravnopravno tretiraju tijekom optimizacije modela. Drugi slu¢aj je uravnotezeni skup dobiven u
procjeni (ili predvidanju), tj. kada se pomo¢u modela predvida podjednak broj stanja u svakoj od
dvije klase (p + 0 = n + u). Tredi je slucaj model uravnotezen u predvidanju broja elemenata u
svakoj od klasa. U tom slu¢aju imamo i p + u = p + o (za stanje M) in + 0 = n + u (za stanje
U), Sto daje u = 0. Medutim, u i o ne moraju biti jednaki nuli i moze biti p +u #n + o (za
eksperimentalni skup) ili p + 0 # n + u (za predvidena stanja M i U). Dakle, dobro provedeno
modeliranje zavrsit ¢e nakon $to model dosegne ravnotezu izmedu u i o u procjeni na skupu za
optimizaciju modela. Samo u tom idealnom slu¢aju kada je u = 0 moguce je dobiti maksimalnu
tocnost klasifikacije @, = 100%.

Polaze¢i od tablice kontigencije (tablica 14), moguce je definirati razlicite statisticke
parametre [66,69], a medu njima je najjednostavniji ranije spomenuti parametar za procjenu
toCnosti modela Q,:

_ ptn | o) = (P ™. 0
Q2 = <p+n+u+o 100)(/0) _< N 100)(/0)
gdje su: p,n, uio definirani ranije u tablici 14,aN =p+n+u+o.

Stvarni ili nasumi¢ni model predvida (p + 0) aminokiselina u stanju (klasi) M za (p + )
eksperimentalno odredenih aminokiselina u klasi M, i (n + u) = N — (p + 0) aminokiselina u
klasi U za (n + 0) aminokiselina eksperimentalno odredenih u klasi U. Tada je najvjerojatnija
nasumicna to¢nost dana izrazom:
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p+u pt+to n+o n+u
Q”“d:{[ N N TN N ]'100}(%)

ili krace

p+uw)-p+o)+(n+o0)-(n+u)
Qz,rnd:{l N2 '

100} (%)

Ovo je najvjerovatnija vrijednost parametra Q, koji se moze dobiti proizvoljnim nasumic¢nim
modelom.
Ako ekspermentalna sekundarna struktura jednog proteina (ili ukupni podaci za cijeli

skup proteina) sadrZi isti broj aminokiselina u stanjima M ili U, tadajep +u=n+o0 = g pa se
prethodni izraz moze faktorizirati
N

Qz,rnd:{l(p+u).(p+o+n+u) . +100 | (%) = 50%

3 100} (%) =

2

N2
To znaci da je za podatke s podjednakim brojem M i U stanja u eksperimentalnoj strukturi
najvjerojatnija vrijednost parametra Q; ,-,q = 50%, i ta vrijednost ne ovisi o tome koliki je omjer
brojeva stanja M 1 U u predvidenoj strukturi. Treba imati na umu da isto vrijedi i u slu¢aju kada

je modelom predviden podjednak broj stanja M1 U (p+o=n+u= g), tada je (Qzrng =

50%), bez obzira na omjer brojeva aminokiselina u stanjima M 1 U u eksperimentalnoj strukturi.

Nadalje, ako se promatra uravnotezeni model, tj. model koji predvida u sekundarnoj
strukturi proteina broj aminokiselina u stanju M (p + 0) jednak onom u eksperimentalnoj
strukturi (p + u), iz Cega proizlazi odgovarajuéa jednakost (tj. n + u = n + 0) i za stanje U, tada
QZ,rnd pOStaje Qz,rnd—bal:

(p+w)?+ (n+0)>
QZ,rnd = Qz,rnd—bal = NZ 100 (%)

Takav bi se model trebao dobiti nakon svakog ispravno provedenog postupka izbora i
optimizacije modela. Ovom jednadzbom moguce je izracunati najvjerojatniju nasumic¢nu to¢nost
za uravnotezeni (balansirani) model koji se planira razviti, i to samo na temelju broja
aminokiselina u stanjima M i U u eksperimentalnoj strukturi, tj. (p + u) za stanje M. 1z poznatog
(p + u), jednostavno se izracuna broj stanja U u eksperimentalnoj strukturi kao n +o0 =N —
p — u. Takoder, iz ove jednadzbe slijedi da je za uravnoteZeni model minimalna vrijednost
Q2rna = 50%, kada su obje klase jednako zastupljene u eksperimentalnom skupu podataka
(p+u=n+o).

Ukoliko model nije uravnotezZen pa predvida veci broj aminokiselina u stanju M nego je
taj broj u eksperimentalnoj strukturi, minimalna to¢nost moze biti manja od 50% a maksimalna
tocnost prema parametru Q, uvijek je manja od 100% (rad u pripremi).

Konacno, razlika izmedu stvarne to¢nosti modela @, i njemu odgovaraju¢e nasumicne
toCnosti Q; ;4 za uravnotezene ne modele racuna se pomocu izraza:

AQZ = QZ - QZ,rnd

Ova vrijednost ima svoj maksimum (AQ3)max = 50%, za predvidanja uravnoteZenim modelom
kada je u = 01 Q3 ,ng = 50%, i tada je jedino moguce posti¢i maksimalnu to¢nost @, = 100%
koja se dobivazau = 0 = 0.

Istodobno, uravnotezeni model razvijen na takvom eksperimentalnom skupu podataka
najtezi je problem za modeliranje, i analogan je problemu bacanja nov¢i¢a koje se ponavlja N
puta, pri cemu je N = p + n + u + o. Dakle, maksimalni raspon AQ, za razvoj i optimizaciju
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modela (tj. ako pretpostavimo da je na$ ‘'algoritam' nasumi¢no pogadanje) od razine
najvjerojatnije nasumicne tocnosti (50%) do razine maksimalno moguce stvarne toc¢nosti (100%)
iznosi 50%. Stvarni model za klasifikaciju dva stanja obi¢no je razvijen na neuravnotezenom
eksperimentalnom skupu stvarnih sekundarnih struktura s razli¢itim brojem stanja M 1 U. Takvi
modeli imat ¢e (u pravilu) AQ, manji od 50%, Sto je ilustrirano na nekoliko primjera iz literature
[46].

Problem koji se uoc¢ava kod parametara Q; 1 Q4 njihova je neosjetljivost na razmjernu
promjenu duljine proteinskog slijeda i broja aminokiselinskih ostataka u membrani, tj. ne
prepozanaju ove promjene ako njihov omjer ostaje jednak. Na primjer, zamislimo da imamo
proteinski lanac dug 100 aminokiselina koji ima jedan transmembranski segment duljine 20
aminokiselina, tada je:

20% + 802
Q2rna = ooz 0.68
Uzmimo drugi proteinski lanac koji ima dvostruko veéu duljinu N =200 1 dva
transmembranska segmenta svaki s po 20 aminokiselina (tj. ukupno 40 aminokiselina u stanju
M). Parametar Q; 4 za ovaj lanac jednak je:
40% + 1602
Q2rma = g0z = 068

Odavde vidimo da, iako imamo dvostruko dulji slijed s dvostruko viSe transmembranskih
segmenata, parametar Q; ,,4 ima istu vrijednost. Stoga, ovaj parametar nije osjetljiv na promjenu
duljine proteinskog lanca (strukture) i nije u stanju ispravno razlikovati slozenost struktura
razli¢itih duljina. Naime, intuitivno je jasno kako je znatno teze predvidjeti polozaje dva TM
segmenta na duljem slijedu nego jedan na dvostruko kra¢em proteinskom slijedu. Kako bi se
definirao parametar koji bi bio realisticnija mjera slozenosti, bilo bi korisno (ako je moguce)
pronaci takav parametar koji ¢e biti osjetljiv na promjenu duljine slijeda i broja TM segmenata,
odnosno proporcionalne promjene duljine slijeda i broja aminokiselina u membrani.

Zakljucci vezani uz parametar nasumi¢ne to¢nosti modela s dva stanja Q; ;-nq:

1) Razlika izmedu parametara tocnosti stvarnog modela @, i odgovarajuceg slucajnog
modela Q,,,4 korisni je parametar za provjeru kvalitete klasifikacijskih modela s dva
stanja.

2) Parametar Q,nq neosjetljiv je na promjenu duljine slijeda proteinskog lanca, ako je
omjer broja stanja u membrani i izvan nje nepromijenjen.

3) Postoji potreba za parametrom koji ¢e moc¢i razlikovati sloZzenost struktura razli¢itih
duljina, na Sto je parametar Q; ;4 neosjetljiv.

3.1.2. Koncept nasumi¢nog modela, broj stanja i veza s entropijom

Kako bi se moglo procijeniti koji su reprezentativni skupovi membranskih proteina zahtjevniji
(tezi) u smislu pronalazenja modela za predvidanje polozaja TM segmenata, osim navedenog
parametra Q;,,q, potrebno je definirati koncepte za procjenu (i kvantificiranje) sloZenosti
sekundarne strukture pojedinog proteinskog lanca. SloZenost strukture iskazat ¢e se preko broja
mogucih ralizacija (W ili InW) modelne sekundarne strukture proteinskog lanca. U nastavku,
najprije e se izloziti osnove statisticke fizike koje su s tim u uskoj vezi.
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3.1.2.1. Nasumi¢ni model na primjeru mnoStva Cestica u statisti¢koj fizici

Termodinamicki procesi u sustavima s mnoStvom Ccestica (npr. plinu) mogu se objasniti
zakonima klasi¢ne fizike koriste¢i Hamiltonove jednadzbe gibanja za svaku ¢esticu (ili molekulu
plina) [70]

. OH . 0H

qi ap; » Pi 9q;

Da bi se rijesile Hamiltonove jednadzbe gibanja trebalo bi poznavati pocetne uvjete
koordinata i impulsa g;(ty) 1 p;(ty), €ime bi se u cijelosti odredile njihove vrijednosti u vremenu
t > t,. No, kako je u mehanici moguce koristiti inverziju vremena, postavlja se pitanje kako
onda objasniti termodnamicke nepovratne procese. U termodinamici se mjere makroskopske
veli¢ine sustava, a ne mikrostanje pojedine Cestice koje grade taj sustav, pa kazemo da svako
makrostanje sustava moze biti realizirano preko velikog broja razli¢itih mikrostanja. Kako bi se
odredilo u koje ¢e makrostanje sustav prije¢i, mora se zapravo odrediti koje su statistiCke tezine
pojedinih mikrostanja. Pritom, sustav ¢e teziti k onim makrostanjima koja su statisticki
najvjerojatnija. Na ovaj nain definira se termodinamicka vjerojatnost preko broja razli¢itih
mikrostanja koja ostvaruju dano makrostanje, a ta vjerojatnost odgovara statistickoj tezini stanja.
Makrostanja iste statistiCke tezine mogu se sastojati od razli¢ith kombinacija mikrostanja.

Analizirajmo primjer u kojem se pitamo na koliko se razliCitih na¢ina moze ostvariti
razmjeStanje N; Cestica u g; prostornih kutija. Pretpostavimo da su cestice istih fizikalnih
svojstava, a prostor u kojemu se nalaze Cestice promatramo kao sustav. Podijelimo Cestice na
skupine po odredenoj fizikalnoj karakteristici (npr. ista energija). Neka je broj Cestica s
energijom E; jednak N; (i = 1,2, 3,---), gdje vrijedi:

NZZNL
i

Standardnim modelom matematicke statistike najprije analizirajmo sluc¢aj kada nema
degeneracije po energijama, i pritom se promatra samo razmjestanje cestica u prostoru.

Broj razli¢itih nacina izbora jedne Cestice od njih N je N!. Ako biramo dvije Cestice od
pocetnih N, tada ¢e broj nacina odabira biti jednak N za prvu i od preostalih (N — 1) za drugu, t;.
ukupno N - (N — 1). Ako se odabire » Cestica, tada je broj svih moguc¢ih nacina izbora jednak

N!

N-(N—l)-(N—Z)----(N—n+1)=m

Ako pri izboru tih n Cestica nije bitan redoslijed, tada prethodni izraz treba podijeliti s ukupnim
brojem permutacija n Cestica Sto je jednako n!. To za ukupni broj mogucéih izbora daje

N
(N—m)!-nl (11\1,)

Sto je zapravo jednako binomnom koeficijentu kojim se racuna broj svih kombinacija
(realizacija) na koje se moze uzeti n elemenata iz pocetnih V.

Pretpostavimo sada da se izabrane Cestice smjestaju u prostoru koji ima £ kutija, i to tako
da N; Cestica smjestamo u ¢Celiju /, N, Cestica smjestamo u ¢eliju 2, i tako dalje dok sve izabrane
Cestice ne smjestimo u ¢elije. Primjenom prethodnog izraza, izratunava se broj moguc¢ih nac¢ina
na koji se moze izabrati prvih N; Cestica od ukupno N cestica:

W(N,) = (N — 11\Zl)l N, ! - (11\\/,1)
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Analogno dobivamo izraz za broj mogucih na¢ina na koji se moze izabrati narednih N, Cestica
koje biramo od preostalih (N — N,) Gestica:

. N! (N = N)! (N=Ny— = N_p)!
“(N=ND!"N;! (N—=N,—=N)!"N,!  (N=N,—-—=N!Ng!
Nakon skrac¢ivanja istih faktorijela, konac¢no se dobiva
N!
W =
Ny'-Nyl- o Nl - (N = Ny — = Np)!

Ako sve Cestice rasporedimo u ¢elije, tada je broj preostalih Cestica jednak nuli, tj.
(N=N;y—-=N)=0

te se prethodni izraz (zbog 0! = 1) mijenja u

N k1
W = =1v!-| |—
AA g

1=

Ovo je izraz kojim se racuna broj moguc¢ih nacina razmjestanja n Cestica u k kutija. Pritom,
zanemaruju se moguce permutacije smjestanja cestica u razli€itim kutijama.

Pogledajmo sada kako se mijenja broj na¢ina razmjestanja Cestica ako je svaka pojedina
kutija degenerirana. Degeneracija se moze predociti na nacin da zamislimo kako svaka kutija u
kojoj je N; Cestica ima g; podkutija (odnosno onoliko podkutija kolika je degeneracija). Tada se
za svaku celiju dobije jo$ i1 broj mogucih razmjeStaja N; Cestica na g; podkutija, Sto je jednako
g:"i. Ovo razmatranje vodi na Boltzmannovo prebrojavanje [71] koje je dano izrazom::

N! giNi

— . N . N2y . N3) ... = .
SR ATy ARy T (9:7)+ (g2) " (g5™) - = N! 1N
l

Veli¢inu B nazivamo termodinamickom vjerojatnos¢u. Ukupni broj realizacija neke raspodjele
dobivamo tako $to broj permutacija svih Cestica dijelimo umnoSkom broja permutacija Cestica na
pojedinoj razini s istom fizikalnom karakteristikom (npr. energijom). Pritom, svaku od N; Cestica
na istoj razini u bilo kojoj prostornoj ¢eliji mozemo razmjestiti na g;Vi nacina.

Svakako, ovaj se problem moze razmatrati i tako da se definira op¢i oblik vjerojatnosti
(p;) realizacije nekog stanja i. Ako se odredeni sustav moZe na¢i u mnoStvu stanja, tada se
racuna vjerojatnost nalaZzenja sustava u pojedinom stanju kao omjer broja realizacija tih
(pojedinih) stanja u odnosu na ukupni broj svih mogucih stanja. Koriste¢i ovako definiranu
vjerojatnost [70,71], Ludwig Boltzmann i J. Willard Gibbs definirali su u teoriji statisticke
mehanike entropiju ovim izrazom

S =—kg z p;In(p;)
i

gdje je p; vjerojatnost mikrostanja i uzetog iz ravnoteznog ansambla. S druge pak strane, u
informacijskoj teoriji Claude E. Shannon definirao je etropiju izrazom

H=—- Z pilog,(p;)
i

gdje je p; vjerojatnost nalazenja informacije m; unutar informacijskog prostora M, a b je baza
logaritma. UobiCajeno se za bazu logaritma koriste vrijednosti 2 (za Shannonovu entropiju ili
bit), zatim baza prirodnog logaritma e, te broj 10 (Hartleyeva entropija).
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Ako su sva stanja jednako vjerojatna (mikrokanonski ansambl), tada se izraz za
statisticku termodinamicku entropiju uvodenjem izraza p; = 1/W (gdje je W broj mikrostanja),
pojednostavljuje na

s kil() kill<1) k(l)W(lW)le
= —Kkp ) Diln\p;) = —Kp ) v N\77 )= —Kp |7 ) W =inW) = Kgln
i=1 i=1W W W

To je poznati izraz iz statisticke fizike koji povezuje entropiju s brojem stanja sustava. Entropija
sustava to je veca $to je veci broj mogucih realizacija stanja sustava.

3.1.2.2. Nasumi¢ni model na primjeru sekundarne strukture proteina

Ako promatramo stvarne bioloske makromolekule kao s§to su proteini (DNA, RNA ili druge
molekule) u opisu njhove strukture primjenjuje se koncept broja mogucéih strukturnih
konformacija (stanja). Taj je koncept u vezi s konformacijskom entropijom strukture. Za
racunanje broja konformacija u trodimenzionalnoj strukturi proteina potrebno je promatrati
dihedralne kutove na Ca atomu svake aminokiseline (koji definiraju smjer glavnog lanca). Osim
ove konformacijske entropije strukture mogucée je definirati i konformacijsku entropiju jedne
strukturne konformacije (realizacije), npr. na primjeru sekundarne strukture proteina. Za jednu
odabranu sekundarnu strukturu proteinskog lanca mozemo se pitati: koliki je broj mogucih
realizacija takve modelne strukture, pri ¢emu dopustamo razmjeStanje elemenata sekundarne
strukture na sva moguca mjesta u proteinskom lancu. Razmjestanje se provodi sve dok se ne
iscrpe sve moguce realizacije. Ako se promatra sekundarna struktura proteina sa samo dva
stanja, tada konformacijska entropija (broj realizacija modelne strukture) u prvoj aproksimaciji
ovisi o: (1) zastupljenosti pravilne sekundarne strukture o u ukupnoj strukturi i (2) duljini
proteinskog lanca.Taj ¢e se problem analizirati u nastavku u analogiji s prikazanim primjerom iz
statisticke fizike (3.1.2.1), a konacni je cilj izvesti izraz koji procjenjuje slozenost
(kompleksnost, zahtjevnost) sekundarne strukture proteina.

Kako su proteini gradeni od osnovnih elemenata (aminokiselina), moze se (u prvoj
aproksimaciji) uzeti u obzir da je svaka aminokiselina jedna Cestica u modelu. Nadalje, svaka se
aminokiselina moze ponavljati proizvoljni broj puta u definiranom 'prostoru’ koji je jednak
duljini proteinskog slijeda. Na ovaj se nac¢in model raspodjele Cestica u kutiji iz statisticke fizike
moze primijeniti u analizi i kvantificiranju sloZzenosti sekundarne strukture proteina.

Razmotrimo sada pojednostavljeni model strukture integralnih membranskih proteina, u
kojem se zapravo nece gledati vrsta aminokiseline u proteinskom lancu, nego polozaj
aminokiseline u odnosu na membranu. Za integralne membranske proteine a-vrste, kod kojih
aminokiseline u dijelu lanca koji odgovara TM segmentu poprimaju sekundarnu strukturu o a
one izvan membrane poprimaju nepravilnu sekundarnu strukturu, definiramo pojednostavljeni
model s dva stanja ('u membrani' ili 'izvan membrane").

Ukoliko neka struktura ima veliki broj moguéih realizacija, mozemo re¢i da je ona
zahtjevnija (teza) za razumjeti (tj. teZe je nauciti pravila strukturiranja koja su u podlozi takve
strukture). U postupku ucenja, algoritmom se nastoji pronaci optimalni model koji ¢e, na temelju
specificnosti (1) aminokiselinskog slijeda, (2) svojstava aminokiselina te (3) evolucijske
informacije za odredeni protein, biti u stanju Sto je moguce bolje 'mauciti' ili 'reproducirati'
njegovu stvarnu sekundarnu strukturu. Algoritam koji u postupku ucenja pronalazi optimalni
model, teze ¢e pronaci pravila koja su potrebna za predvidjeti strukturu ako je ona sloZenija, pa
¢e optimizacija modela biti zahtjevnija. Zamislimo li novi proteinski lanac za koji zelimo
predvidjeti sekundarnu strukturu s pomo¢u modela razvijenoga ranije na drugom skupu
sekundarnih struktura proteina. Za ocekivati je da ¢e sloZeniju strukturu model predvidati s
manjom to¢noscu.
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3.1.3. Binomni nasumi¢ni model i procjena sloZenosti sekundarne strukture proteina

Proteinski slijed sastavljen je od niza aminokiselina koje su vezane jedna na drugu definiranim
redoslijedom zadanim genom koji kodira protein. Svaka aminokiselina moze se vezati (moze
imati u susjedstvu, s lijeve ili desne strane) na istovrsnu aminokiselinu ili na bilo koju od
preostalih 19 aminokiselina. Medutim, redoslijedi poznatih prirodnih proteinskih slijedova nisu
sasvim nasumi¢ni redoslijedi nego samo oni koji daju, za zivi svijet kakav poznajemo,
funkcionalne 3D strukture proteina. Nadalje, razliCita je ucestalost:

(1) pojavljivanja svake od 20 aminokiselina u poznatim prirodnim i funkcionalnim

proteinima, i

(2) pojavljivanja parova susjednih aminokiselina.
Pripomenimo ovdje kako postoji 20 - 20 — 20 = 380 mogucih parova susjednih aminokiselina, i
to stoga Sto proteinski lanac nije simetrian s obzirom na N- i C-kraj pa tako npr. par susjednih
aminokiselina alanin—glicin nije jednak kao i par glicin—alanin. Jedino se ne moze razlikovati 20
parova identi¢nih susjednih aminokiselina.

Za proteinski lanac moze se izraCunati ukupan broj mogucih realizacija (modelnih
konformacija) sekundarne strukture (u prvoj aproksimaciji) na na¢in da svaku aminokiselinu u
proteinskom lancu promatramo kao jednu nezavisnu Cesticu. Tako se lanac koji ima ukupno M
aminokiselina u membranskom dijelu promatra kao sustav od M Cestica i na njega se primjenjuje
statisticki model nasumicne raspodjele Cestica u kutiji. Tada je raspolozivi prostor jednak duljini
proteinskog slijeda N (N kutija), i u tom prostoru rasporedujemo aminokiseline kao Cestice. Ako
je pojedina aminokiselina proteinskog lanca unutar membranskog dijela, kazemo da je Cestica u
kutiji. U suprotnom, ako je aminokiselina izvan membranskog dijela, kazemo da je kutija prazna.

Uz pretpostavku da u N kutija rasporedujemo M cestica koje se ne razlikuju, jer se
razmatra samo poloZaj Cestice u odnosu na membranu (to bi znacilo da u proteinskom slijedu
duljine N imamo M aminokiselina u membrani), broj mogucih realizacija definira se binomnom
raspodjelom:

_ (N
W(N,M) = ( M).
U modelu nasumicne raspodjele proizvoljnog broja cestica u N kutija uz uvjet da je moguce
staviti samo jednu Cesticu u jednu kutiju (tj. da nema degeneracije), ukupan broj realizacija
raspodjela Cestica jednak je zbroju svih binomnih ¢lanova u rasponu od 0 do N [72]:

vy (-2

Normirane vrijednosti dobiju se kada se broj mogucih realizacija rasporeda odredenog broja
Cestica M podijeli s ukupnim brojem svih moguéih konformacija. Normirana vrijednost jednaka
je vjerojatnosti nalaZenja pojedine raspodjele M Cestica, a definira se izrazom:

1 N

P(N, M) = o5 (M)

Binomna raspodjela moze se primijeniti na sekundarnu strukturu proteina na nacin da se
aminokiseline smjestene u membranu smatraju Cesticama prve vrste (tj. n; = M), dok se
aminokiseline koje nisu smjestene u membrani smatraju ¢esticama druge vrste (njih jen, = N —
M =N —n,), gdje je N duljina proteinskog slijeda. Na ovako definiranom modelu, kojeg
nazivamo binomni nasumic¢ni model, razmatramo na koliko se nafina mogu preraspodijeliti
aminokiseline u membranu (odnosno izvan nje) i to nazivamo i brojem mogucih realizacija
modelne strukture prema binomonom nasumi¢nom modelu. Potpuno je svejedno hocemo li
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razmatrati razmjestaj aminokiselina u membrani (binomni izraz za n; = M), ili za preraspodjelu
aminokiselina izvan membrane (binomni izraz za n, = N — n;) jer vrijedi

N! N!
n!- (N =n)!  ng!l-ny!

N N! N!
W N’ = = =
(N,m2) <nz) nyl- (N —ny)! nyl-ny!

Jednakost izmedu W (N, n,) i W(N,n,) slijedi iz simetri¢nosti binomnih koeficijenata, odnosno

iz izraza:
()=o)

Izraz za W(N,M) daje broj realizacija modelne strukture membranskog proteina prema
binomnom nasumi¢nom modelu, i koriSten je u disertaciji na modelnim strukturama stvarnih
proteina. Vjerojatnost stanja kada je M aminokiselina u membrani tada je:

PN )—P(NM)—l N1 N!
) = P = o o n,l 28 M- (N — M)!
Ovaj izraz zapravo znaci da je vjerojatnost jednaka kada protein s NV aminokiselina ima njih M u
membrani ili (N — M) aminokiselina u membrani.
U slucaju razlikovanja Cestica, dobile bi se dvije razlicite raspodjele koje su medusobno
simetricne:
N! N! N!
. |l = . | = —
1"(N_n1)! nl. nl!'nz! nl. le!

W(N,n,) = <711V1) “ny! = -

N! N! N!
. l:—. —_-
2"(N_n2)! nZ' le!'nl! nZ Tll!

W(N,n,) = (711\2) "n,!l =

I te raspodjele imaju jednak broj ¢lanova. Za velike N (N > 0): zbroj svih ¢lanova raspodjele (s
razlikovanjem Cestica) jednak je

ZW(N")_Z( )- _Z(N o L klg

Vjerojatnost jednog stanja (tj. stanja n, odnosno 'aminokiselina je u membrani') bila bi:

N!
W(N,n,) n,! 1 1
PN, N (N)_k,_N!-e_(N—nl)!-e_nz!-e'
k=0 k '

Ovaj izraz daje maksimalnu vjerojatnost nalazenja aminokiselina u membrani kada je n, = 0,
odnosno kada vrijediny = M = N.

3.1.4. Segmentni nasumicni model i procjena sloZenosti sekundarne strukture proteina

Proteinski slijed u sebi sadrzi dijelove koji imaju uredenu strukturu (npr. alfa uzvojnicu ugradenu
u membranu) koja se na osnovnoj razini naziva sekundarna struktura. Uredeni dijelovi
sekundarne strukture smatraju se relativno nepromijenjeni u odnosu na ostatak (tj. nepravilni dio)
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strukture 1 kompleksnost se racuna na nacin da se ukupan broj modelnih konfiguracija smanjuje
za moguce modelne konfiguracije u kojima bi se dijelovi sa uredenom sekundarnom strukturom
medusobno zamijenjivali. Drugim rijeCima, te segmente uredene sekundarne strukture drzimo
nepromijenjenima (fiksnima) kao jednu cesticu (element) u modelu.

3.1.4.1. Izvod izraza za prebrojavanje realizacija u sekundarnoj strukturi (segmentni
nasumicni model).

Postavlja se pitanje kako se mijenja broj nasumi¢nih modelnih konformacija strukture ako se u
ukupnoj duljini slijeda lanca uzme segment duljine d u kojemu viSe nema permutacija
aminokiselina nego se on smatra jednim nepromjenjenim dijelom (segmentom)? U toj se slici
segment ponasa kao jedna jedina Cestica, a prostor koji ostaje na raspolaganju za dobivanje novih
konformacija reducira se za duljinu tog segmenta umanjenu za jedan (d — 1).

Npr. za proteinski slijed duljine 120 aminokiselina (N = 120), u kojem imamo jedan
segment (s = 1) duljine 20 aminokiselina (d = 20) dobiva se 101 moguca realizacija polozaja
takvoga segmenta. Ovaj broj realizacija mozemo dobiti tako Sto zbroju duljine slijeda i broja
segmenata oduzmemo duljinu segmenata, $to za jedan segment daje 100 + 1 — 20 = 101.
Moguce realizacije za ovaj slucaj prikazane su na slici 13.

9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 106 107 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119 120

8
5 5 P I N

1.realizacija
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101. realizacija

Slika 13. Graficki prikaz realizacija u segmentnom nasumic¢nom modelu za slijed duljine 120
aminokiselina s jednim segmentom duljine 20 aminokiselina

Broj realizacija za slijed s jednim segmentom mogao bi se napisati preko binomnog obrasca u
ovisnosti o brojevima koji karakteriziraju lanac duljine N s jednim (s = 1) segmentom duljine d
pomocu izraza:

wv,ds=1=(N*179,

1
Sto u slucaju duljine proteinskog slijeda N = 120, s jednim segmentom (s = 1) duljine 20
aminokiselina (d = 20) iznosi:

W(120,20,1) = (120 +1- 20) = 101.

1

Ako bi se isti problem razmatrao pomocu jednostavnog modela proizvoljne raspodjele 20 Cestica
(koje se ne razlikuju) u prostoru duljine 120, broj svih moguéih konformacija modelne strukture
bio bi neusporedivo veci:

120
20

Proizlazi da se broj svih nasumicnih realizacija modelne srukture koji se mogu dobiti
rasporedivanjem jednog segmenta (duljine 20) u lancu duljine N = 120, smanjio za 19 redova
veli¢éina u odnosu na izratun prema binomoj raspodjeli (nasumi¢ni model, ili ne-segmentni

W (120,20) = ( ) ~ 2951022,
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nasumi¢ni model). To je potpuno razumljivo, jer informacija o tome da imamo jedan segment s
Cesticama koje ne mogu mijenjati svoj polozaj unutar odredenog segmenta duljine d nuzno, zbog
te dodatne uredenosti, vodi na smanjenje broja mogu¢ih modelnih konformacija.

Pogledajmo sada sSto se dogada ako u slijedu imamo vise od jednog segmenta. Na slici 14
shematski su prikazani proteinski lanci s jednim i tri TM segmenta. Zanima nas mogu li se
brojevi realizacija modelnih struktura ova dva proteinska lanca iskazati zajednickim izrazom.

lzvanstani¢no lzvanstani¢no
podruéje Transmembranski podrugje

segmenti

=
Ay =

%-—'/:d &2
I
e

((RES
e e
e
e
———

AT C
———
Sotya

Unutarstaniéno
podruéje

Slika 14. Shematski prikaz proteina s jednim 1 tri transmembranska segmenta.

Ako se uzme u obzir da je u proteinskom lancu duljine N rasporedeno s segmenata od kojih je
svaki jednake duljine d, postavlja se pitanje moze li se gornji izraz za jedan segment poop¢iti i na
s segmenata (uz pretpostavku da segmente istih duljina ne razlikujemo). Tada bi izraz za jedan
segment poprimio sljedeci oblik:

N+s—d-s):(N—(d—1)-s)_

W(N,d,s) = ( . .

Uz pretpostavku da su duljine proteinskih lanaca sa slike 14 jednake (npr. N = 300) i da
su duljine segmenta jednake (npr. d = 24), moze se vidjeti kolika je razlika u brojevima
mogucih preraspodjela segmenata u tim lancima u odnosu na ne-segmentni nasumicni model. Za
prvi lanac s jednim segmentom broj modelnih konformacija jednak je

_(300+1—(24-1)\ _ (277\ _
W (300,24,1) = ( ) )=( 1 ) =277.
Postupak bismo nastavili za drugi proteinski segment u lancu uzimajuci da prvi segment zauzima
stalno mjesto i gledajuéi koliko mogucih realizacija imamo za pomake drugog segmenta. Pritom,
prvi i drugi segment mogu biti jedan do drugoga bez ijednog mjesta razmaka. Prvi segment
zauzima 24 mjesta, pa drugi segment mozemo smyjestiti na 300 — 24 = 276 preostalih slobodnih
mjesta. Kako drugi segment takoder zauzima 24 mjesta, za pomake drugog segmenta ukupno
preostaje n = 300 — 24 — (24 — 1) = 253 mjesta. Potom pomaknemo prvi segment za jedno
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mjesto, pa imamo dodatne 252 realizacije polozaja drugog segmenta. Postupak nastavimo tako
da prvi segment pomic¢emo po jedno mjesto sve dok mozemo vrsiti pomake. Nakon §to smo
izvrsili pomake prvog segmenta za 24 mjesta, drugi segment moze smjestiti na polozajima i prije
prvoga. Medutim, te realizacije ne brojimo dodatno jer, po pocetnoj pretpostavci, ne razlikujemo
segmente istih duljina. Na ovaj nacin dobije se ukupan broj realizacija kao zbroj svih brojeva od
1 do 253:

253
Z k=32131.
k=1

Zbroj prvih n prirodnih brojeva dan je izrazom

ik n- (n+1)'

k=1
koji mozemo prikazati i preko binomnog obrasca kao:

(n+1) (n+ 1! (n+1) n
2 20-(n+1-2)! 2

Kako je broj n jednak
n=300—-24—(24—-1) = 253,
to je
n+1=300—24—-(24—-1)+1=300+2—24-2 =254
Na ovaj nacin broj realizacija u naSem slucaju za dva segmenta moze se napisati kao:

300+ 2 —(24- 2)) _ (254

W (300,24,2) = ( , ;

)=32131,
odnosno opéenito

WN,d,s) = (N+s—d-s)_

s

U slucaju da razlikujemo prvi i drugi segment, broj mogucih realizacija povecao bi se za
sve mogucée zamjene segmenata (za s segmenta to je s!). Poopéenje izraza za slucaj razlikovanja
segmenata dao bi:

WN,d, s) =(N+S_d'5)-s!,

S
W (300,24,2) = (300 +2 N (24- 2)) 2l = (2;4) .21 = 64 262.

Poopcenjem na slucaj proteinskog lanca (npr. sa slike 14.) s tri segmenta (koja model ne
razlikuje), dobiva se sljedec¢i broj modelnih konformacija strukture

_ (30043 —(24-3)\ _ (231\ _
W (300,24,3) = ( ; )=(%")=202779%.
U slucaju razlikovanja segmenata taj broj iznosi

300+3—(24-3))_

W (300,24,3) = ( ;

31 = (22’1) .31 = 12 166 770.
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Proizilazi da broj moguc¢ih modelnih konformacija izrazito raste s brojem TM segmenata.
Porastom broja TM segmenata (porast veliCine s u binomnom ¢lanu) proporcionalno raste i broj
¢lanova u umnosku razvoja binomnog ¢lana. S druge strane, porastom duljine slijeda (porast N)
rastu samo ¢lanovi u umnosku, dok broj ¢lanova u umnosku ostaje nepromijenjen. Zbog toga,
promjena broja mogucih modelnih konformacija (realizacija) modelne strukture ima znantno brzi
porast pri povecanju broja TM segmenata uz konstantni &V, nego porastom N uz konstantni broj
TM segmenata s.

Prethodno razmatranje uzima u obzir samo segmente jednakih duljina. U narednim
razmatranjima izvrSiti ¢e se poopcenja na proizvoljne duljine segmenata i proizvoljan broj
segmenata. Pritom ¢e se pretpostavljati da broj segmenata (teorijski) moze rasti sve dok je zbroj
svih njihovih duljina manji od duljine proteinskoga slijeda.

3.1.4.2. Segmentni nasumic¢ni model za proizvoljni broj segmenata

Pretpostavimo da u slijedu imamo s segmenata, tada je ukupna duljina slijeda koja se nalazi u
segmentima (uz oznaku d; za duljinu j-tog segmenta) jednaka

S
d(seg) = z d;
j=1

Postavlja se pitanje — koliko ¢e se promijeniti broj konformacija zbog ovog ogranienja? Pritom
pretpostavljamo da se pojedini segmenti ne smiju preklapati, a mogu biti jedan do drugoga, bez
razmaka. Takoder, potrebno je uzeti u obzir da se ne moze razlikovati segmente istih duljina.
Tada je broj razlicitih realizacija definiran izrazom:

N+s— d(seg))_ s!
s PFC’

gdje faktor PFC u drugom dijelu izraza dolazi usljed smanjenja broja mogucih realizacija
strukture zbog nemogucénosti razlikovanja istovrsnih segmenata. Taj faktor zapravo je umnozak
faktorijela broja pojedinih klasa s TM segmentima istih duljina ili skraéeno PFC i definiran je
kao:

W(N,s) = (

PFC = nklasa(TMk)!
K

Klasa TM segmenata istih duljina definira se kao broj TM segmenata istih duljina u proteinskom
slijedu [klasa(TM,)]. Na primjer, ukoliko protein ima 3 TM segmenta duljine 19, dva TM
duljine 20 i tri TM segmenta duljine 21, onda je faktor PFC = 3!-2!-3! = 72.

U slucaju razlikovanja segmenata istih duljina, broj konformacija povecao bi se jer bi
vrijednost faktora PFC (koji je produkt faktorijela klasa) u tom slucaju bio

PFC=1!-11-11=1
i prethodni izraz poprimio bi vrijednost
W(N,s) = (N +5s— d(seg)) Ll
s

Razmotrimo primjer slijeda u kojem su svi segmenti jednakih duljina i koji se medusobno
ne razlikuju. Tada bi koeficijent PFC bio jednak s!, a duljina svih segmenata bila bi jednaka
d(seg) = s-d. Tada bi kona¢ni izraz za broj moguéih realizacija nasumi¢nog smjestanja
segmenata u proteinskom slijedu bio
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W(N,dls):(N‘*‘S—Sd(seg)).%:(N+Ss—d'5)_::_i:(N—(ds— 1)-5)'

Sto je zapravo ve¢ izvedeni izraz za pojednostavljeni slucaj segmenata jednakih duljina.

3.1.4.3. Segmentni nasumic¢ni model s razmacima izmedu segmenata

Razmatrajuéi razmake izmedu TM segmenata u eksperimentalnim strukturama svih integralnih
membranskih proteina a vrste uoceno je kako se jako rijetko jedan TM segment nastavlja izravno
nakon drugoga. Zapravo je uobicajeno da se izmedu dva transmembranska segmenta pojavljuje
nekoliko (tri ili Cetiri) aminokiseline, ¢esto u strukturi zavoja. U slucaju da se zeli dobiti izraz u
kojemu se iskljucuju ona stanja s polozajima TM segmenata medusobno udaljenim manje od r
mjesta, tada je broj slobodnih mjesta za pomak izmedu svaka dva TM segmenta umanjen za r.
Zapravo, mozemo pojednostavljeno rec¢i kako se segmenti u tom slucaju ponasaju kao da imaju
duljinu uveéanu za razmak r (izuzev jednoga segmenta). Ukupan broj zauzetih mjesta tada je

r-(s—1),

a gornji izraz za model u kojemu se ne razlikuju TM segmenti jednakih duljina poprima op¢i
oblik:

N+s—d(seg)—r-(s—1))_5_!

WIN,d(seg),s, PFC,r] = ( . PFC

Zakljucak: Ukupni broj kombinacija po ovome modelu ovisi o:
- ukupnoj duljini proteinskog slijeda (N)
- broju TM segmenata (s),
- zbroju njihovih duljina d(seg),
- produktima faktorijela koje ¢ine brojevi istovrsnih TM segmenata u jednoj klasi (PFC),
gdje klasa predstavlja npr. ukupni broj TM segmenata jednake duljine i
- razmaku izmedu TM sgmenata po modelu (»)

Vazno je napomenuti da konacni izraz ne ovisi posebno o duljinama pojedinih segmenata
[s(i)], nego samo o zbroju njihovih duljina d(seg).

Nadalje, ako razlikujemo sve segmente (a moramo ih razlikovati ako su razli¢itih
duljina), tada je ovo i konac¢ni broj kombinacija (razmjestanja), odnosno ukupni broj realizacija
modelne strukture. U sluCaju segmenata jednakih duljina, ukupan broj realizacija modelne
strukture bio bi umanjen za broj mogucih kombinacija zbog medusobnih zamjena segmenata
jednakih duljina, a on se iskazuje faktorijelom broja TM segmenata unutar svake klase
segmenata jednakih duljina. Ako nema niti jedan par TM segmenata istih duljina, ili ako se
razlikuju svi segmenti, u kona¢nom je izrazu PFC = 1.

Na slici 15. prikazane su vrijednosti logaritma (po prirodnoj bazi) broja mogucih
realizacija W, (gdje » poprima vrijednosti od 1 do 6) u ovisnosti u parametru Q; 4, za duljinu
slijeda N = 1000 i duljinu TM segmenata d = 20, za segmentni nasumi¢ni model s definiranim
razmacima izmedu segmenata uz r. UoCava se pad broja mogucih realizacija u segmentnom
nasumi¢nom modelu s porastom minimalnog razmaka r izmedu TM segmenata. To je potpuno
razumljivo, jer nemogucnosti rasporedivanja segmenata na polozajima minimalnih razmaka
smanjuje ukupni 'prostor’ (tj. broj mjesta u slijedu) za pomake segmenata, a time i broj mogucih
realizacija.
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Slika 15. Logaritam broja mogucih realizacija In(W,) za segmentni nasumi¢ni model s
definiranim minimalnim razmacima r od 0 do 6 u ovisnosti u parametru Q,,,s za duljinu slijeda
N = 1000 i duljinu TM segmenata d = 20.

Umjesto TM segmenata, ovakav se model moZe i generalizirati na nacin da se svaki
uredeni dio sekundarne strukture proteinskog slijeda (segment) moze promatrati ocuvanim
dijelom. Tada bi se slian izraz mogao primjeniti i na op¢enitu sekundarnu strukturu proteinskih
slijedova s vise od dvije vrste sekundarne strukture.

3.1.5. Fizikalna interpretacija nasumi¢nih modela strukture proteina - veza s entropijom

Koriste¢i prethodno izvedeni izraz za moguéi broj konformacija (realizacija) modelne strukture
proteinskog lanca za slu¢aj u kojemu ne razlikujemo segmente, mogla bi se izracunati i modelna
konformacijska entropija za modele strukture proteinskih lanaca kojima je rijeSena struktura.
Promatramo li entropiju kao mjeru neuredenosti (ali i kompleksnosti tj. sloZenosti) sustava,
mogla bi se definirati modelna konformacijska entropija za lance prema izrazu za slucaj ne-
razlikovanja segmenata i re¢i da je kompleksnost strukture veca §to je modelna konformacijska
entropija ve¢a. Drugacije reCeno, lanci koji imaju ve¢u modelnu konformacijsku entropiju teze
se predvidaju algoritmima.

S ciljem dobivanja Sto je moguce boljeg modela za predvidanje strukture proteinskih
lanaca (tj. poloZzaja segmenata) nastoji se dobiti reprezentativni skup koji ¢e imati najvecu
modelnu konformacijsku entropiju, jer je takav skup najtezi (najsloZeniji, najzahtjevniji) za
predvidjeti. Tada se u algoritmima za izbor reprezentativnhog skupa nastoje pronaci takvi
proteinski lanci Cije ¢e strukture imati najve¢u zbirnu (ukupnu) modelnu konformacijsku
entropiju:

S =1n(W)

Dodatno, u eksperimentalnim podacima za polozaje TM segmenata ¢esto imamo razmak izmedu
pojedinih TM segmenata. Stoga se dodatno definira vrijednost modelne konformacijske entropije
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Si(i=1,2,3,...) koja je jednaka logaritmu (po prirodnoj bazi) broja svih mogu¢ih modelnih
konformacija strukture za pojedini lanac, pri ¢emu je i najmanji moguéi razmak izmedu
pojedinih segmenata.

Ovdje je potrebno napomenuti da ovako definirana modelna konformacijska entropija
strukture nije isto $to i termodinamicka entropija proteinskog lanca niti konformacijska entropija
usljed preraspodjele konformacije aminokiselina u proteinskom lancu.Naime, ovako definirana
entropija je entropija preraspodjele TM segmenata na modelnoj strukturi proteinskog lanca s
pridruZzenim sekundarnim strukturama.

Moze se analizirati za koji ¢e postotak broja aminokiselina u membrani (u odnosu na
ukupni broj aminokiselina unutar proteinskog slijeda) ova konformacijska entropija modelne
strukture imati maksimum. Jednostavni problem strukture lanca s N aminokiselina od kojih n
moze biti u stanju 1, a njih (N — n) u stanju 2 analogan je problemu razmjestanja n Cestica koje
rasporedujemo u N kutija. U tom slucaju za ocekivati je (intuitivno) da ¢e se maksimalni broj
modelnih konformacija (tj. realizacija) strukture, a time i maksimalna modelna konformacijska
entropija strukture (entropija najvjerojatnijeg stanja), dobiti kada je n = N/2, Sto zapravo
odgovara binomnoj raspodjeli, a izvod (dokaz) navodimo u nastavku.

3.1.5.1. Binomni nasumic¢ni model (izvod izraza za najvjerojatnije stanje)

Pretpostavimo da imamo N aminokiselina u proteinskom slijedu koji mogu zauzeti jedno od dva
stanja ('u membrani' ili 'izvan membrane'). Pitamo se za koju ¢e vrijednost aminokiselina u
membrani (n,) 1 izvan nje (n,) broj mogucih realizacija u binomnom nasumi¢nom modelu imati
maksimum. Koriste¢i izraz za broj mogucih ralizacija binomnog nasumi¢nog modela

N!

1 vjerojatnosti pojedinih stanja

P1=N1P2=N'

te logaritma po prirodnoj bazi In(W) broja moguéih realizacija dobiva se

N! N N
In(W) = 1n< - l) =nyIn <n_) + n,ln (n_) = —N(p,Inp; + p,Inp,),

Ny:* Ny 1 2
Uz zamjenu p, = (1 — p;) dobiva se izraz:

In(W) = =N - [p;Inp; + (1 —py)In (1 —p,)],

d ln(W)] d 1-n
=2 (—[pdnp, + (1 —p)In (1 — ]}:m( ):o,
ap1[ N ap, p1inp, (&1 ( p1) .
tj. ako je:
1-p 1 N
pllzl:plzz:nlznzzi.

Za slucaj kada se aminokiselinama u lancu s ukupno N aminokiselina nasumi¢no pridruzuje n
stanja sekundarne strukture o (a aminokiselinama na N —n mjesta nepravilna sekundarna
struktura), maksimalni broj realizacija strukture s dva stanja prema binomnoj raspodjeli dobiva
sezan = N/2:
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s<g)=ln[w<g)]=ln %'N' ! =ln(N!)—Zln<g!).

Koriste¢i Stirlingovu aproksimativnu formulu

n! ~v2mn -

N =

nn
)

VS

dobiva se

[ 1
N NyY L[ N[5\ | 1 (N
5(—) = In zmv(—) —2in| [2n=| 2 I=Nln2——ln<—).
2 e l 2\ e J

Iz ovoga slijedi da, kada je N velik (tada je InN < N), entropija (tj. maksimalni broj
realizacija) koja se dobije za n = N/2 a koja se izraCunava prema aproksimativnhom izrazu
uporabom Strilingove formule, zanemarivo malo razlikuje od to¢nog izracuna entropije koja je

dana izrazom:
S =In(W) =In(2") = NIn2.

U tablici 15. prikazane su vrijednosti raspodjele broja realizacija u primjeru binomnog
nasumi¢nog modela strukture proteina za slijedove/lance duljine N = 51N = 8.

Tablica 15. Broj kombinacija i vjerojatnosti stanja binomnih koeficijenata za duljine slijeda N =5 i
N = 8.

N=5
# zauzetih kutija u slijedu % zauzetih kutija u slijedu  broj kombinacija vjerojatnost
0 0 1 0.0312
1 20 5 0.1562
2 40 10 0.3125
3 60 10 0.3125
4 80 5 0.1562
5 100 1 0.0312
ukupno 32 =25 1
N=8
# zauzetih kutija u slijedu % zauzetih kutija u slijedu  broj kombinacija vjerojatnost
0 0 1 0.0039
1 12.5 8 0.0313
2 25 28 0.1094
3 37.5 56 0.2188
4 50 70 0.2734
5 62.5 56 0.2188
6 75 28 0.1094
7 87.5 8 0.0313
8 100 1 0.0039
ukupno 256 = 28 1
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Ukupni broj moguéih kombinacija jednak je 2V, dok je vjerojatnost raspodjele odredenog
broja aminokiselina u stanju 1 (n) u slijedu duljine N jednak broju kombinacija za to stanje
podijeljeno s ukupnim brojem kombinacija za sva moguca stanja. Ako je N neparan,
najvjerojatnija su ona stanja (stanja s najve¢im brojem kombinacija/realizacija) koja su nablize
N/2 (u slucaju N =5 to su stanja za n = 2 i n = 3). Za parne vrijednosti , najvjerojatnije
stanje-to¢no je za g (u slu¢aju N = 8 to je za n = 4). Ako je N paran broj uocavamo da se tada

. . v N . . . .y . .
maksimum nalazi to¢no nan = 52 ako je N neparan imamo dva jednaka rjeSenja koja se nalaze

na polozajiman, = (N—1)/2i n, = (N+ 1)/2. Broj kombinacija pri poloviénom zauzeéu
(n = N/2) svakako raste s brojem N, jer vrijede nejednakosti:

N+1 N
N >|N|— zaparnoN € N
2 2

N+1 N
N+1|>|N—-1]|— zaneparnoN € N
2 2

Broj kombinacija (realizacija strukture lanca, tj. broj mogucih rasporeda) za pojedina
stanja u ovisnosti o postotnom udjelu broja aminokiselina u stanju 1 (n), kao i pripadajuce
vjerojatnosti, simetri¢ni su u odnosu na (n = N/2). Taj je rezultat i ocekivan, jer za binomne

koeficijente vrijedi
()= ()

Za svako N najveci broj kombinacija dobiva se kada je odnos zauzetih i nezauzetih stanja
50:50, i on ne ovisi o promjeni duljine slijeda N. Za slucaj kada je N neparan, imamo dva
maksimuma za vrijednosti koje su najblize (s jedne i s druge strane) stanju 50:50.

Na slici 16. prikazan je logaritam broja mogucih realizacija (modelnih konformacija)
binomnog nasumi¢nog modela u ovisnosti o postotku aminokiselina u sekundarnoj strukturi za
proteinske slijedove duljina 100, 200, 400, 600 i 1000. Vidi se kako su za sve slijedove
maksimumi (oznadeni crveno ispunjenim krugom) kada je polovica (n = 50%) aminokiselina u
uredenoj sekundarnoj strukturi. Dodatno, vidimo da maksimalni broj nasumi¢nih realizacija
modelne sekundarne strukture raste s porastom duljina proteinskog slijeda.
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Slika 16. Ovisnost logaritma broja mogucih realizacija (modelnih konformacija) binomnog nasumi¢nog
modela o postotku aminokiselina u sekundarnoj strukturi (prikaz za proteinske slijedove duljina 100, 200,
400, 600 i 1000).

Medutim, ako se za pojedini lanac s N aminokiselina promatraju raspodjele vjerojatnosti
stanja u modelu s dvije sekundarne strukture (pritom je zbroj vjerojatnosti svih stanja jednak 1)
tada vjerojatnost stanja s maksimalnim brojem konformacija opada s porastom N, Sto je
prikazano na slici 16. Vazno je imati na umu da su sve vrijednosti raspodjele (za sve lance) na
slici 16. diskretne a ne kontinuirane. Tako je gustoca stanja raspodjele sve veca kada idemo od
kra¢ih ka duzim lancima.

Omjeri maksimalnih vrijednosti logaritama broja moguéih realizacija binomnog
nasumi¢ng modela za duljine N; i N, definirani su izrazom:

s(%) Ninz-3 2 ()

2 2
s(%) Nyn2 - Lin(T2)
S$to za duljine N; = k- N i N, = N za velike N daje:
lim @ = lim KNtnz ;l (nkTN) =k
S | T ()
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Slika 17. Vjerojatnost realizacija (modelnih konformacija) binomnog nasumi¢nog modela u ovisnosti o
postotku aminokiselina u sekundarnoj strukturi (prikaz za proteinske slijedove duljina 100, 200, 400, 600
11000).

Stanje s maksimalnim brojem realizacija za N = 600 na slici 17 ima manju vjerojatnost
(0.033) u raspodjeli svih stanja toga lanca nego li stanje s maksimalnim brojem realizacija za
lanac N = 400 (0.039). Razlog tome je Sto ukupni zbroj vjerojatnosti mora biti jednak jedinici, a
raspodjela Bin_400 (za lanac N = 400) ima 400 diskretnih vrijednosti, dok raspodjela Bin_ 600
(za lanac N = 600) ima 600 takvih (vrijednosti) vjerojatnosti. Stoga, doprinos stanja
maksimalne vjerojatnosti u raspodjeli za lanac N = 600 manji je (ili, ima manju tezinu ~ 1/600)
nego doprinos stanja maksimalne vjerojatnosti za lanac N = 400 (tezina ~ 1/400). Analogno
vrijedi 1 za druge raspodjele sa slike 17. Gustoca stanja igra bitnu ulogu kada se razmatraju ili
usporeduju raspodjele koje odgovaraju razlicitim duzinama lanaca.

Opcenito govoredi, vjerojatnost najvjerojatnije raspodjele, tj. samog vrha Siljka jednaka

je:

I m[vaen ()] »
P(f)zz_lv'lr _( g]llr i g]lz N
[
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Dakle, za vrlo veliki N, vjerojatnost odredene razdiobe (stanja), pa tako i najvjerojatnije,
postaje sve manja. Pitanje je dakle, koliko ima razdioba u vrhu Siljka, koje iscrpljuju ‘gotovo

2

sve’, moguce realizacije. Grubi odgovor je, upravo /Nm/2. Naime, ako sve razdiobe u
‘tiemenu’ (pri ¢emu se misli na \/Nm/2 razdioba koje su najblize 'tjemenu') imaju podjednaku
vjerojatnost, a zbroj njihovih vjerojatnosti priblizno je 1, onda njih ima bas onoliko koliko iznosi
reciproc¢na vrijednost te vjerojatnosti. Ovaj odgovor je priblizno tocan. Obzirom da su vrijednosti
razdioba bliske 'Siljku' ¢ija je vjerojatnost priblizno jednaka /2/(Nm), to treba uzeti priblizno
/N1 /2 razdioba. Kako ima ukupno N razdioba to je udio razdioba proporcionalan N /N §to za
veliki N tezi nuli (odnosno zanemarivo mali broj u odnosu na ukupni broj razdioba [72]

Nadalje, postavlja se pitanje koliki ¢e interval (izrazen u postotku aminokiselina u stanju
1, tj. u sekundarnoj strukturi o) u binomnoj raspodjeli obuhvatiti npr. 99% (znacajna vjerojatnost
intervala +2.580) svih stanja (slika 17). Za lanac duljine N = 100 taj je interval (granice su
ukljucene) izmedu 38 1 62, za N = 200 interval je izmedu 40 1 60, a za N = 1000 izmedu 46 i
54. Vidi se kako porastom N taj interval postaje sve uzi oko srednje (maksimalne) vrijednosti
(vjerojatnosti), a razlog za suzavanje tog intervala je sve gusca raspodjela. Za jako velike N
smatra se da je taj interval toliko uzak da su skoro sva stanja znacajnije vjerojatnosti oko 50:50
posto (tj. oko n = N/2), dok su druga stanja udaljenija od sredine raspodjele (maksimuma)
zanemarive vjerojatnosti, Sto objasnjava standardni model raspodjele Cestica u prostoru. Uz
pretpostavku da imamo dvije jednake spojene posude ispunjene plinom mi mjerimo jednake
tlakove kao raspodjelu jednakog broja Cestica u posudama (pri istoj temperaturi). Ako u posudi
imamo na primjer N = 102° molekula plina, ¢ak i da imamo u jednoj od posuda npr. 10000
molekula viSe, makroskopski to ne¢emo myjeriti jer je to zanemarivo mala razlika. Dakle iako
smo se odmakli od tocnog odnosa broja Cestica u zdjelama 50:50, vjerojatnost tog stanja i dalje
je jako visoka i plin ¢e se nalaziti u nekom od ovih pribliznih stanja.

3.1.5.2. Segmentni nasumic¢ni model (izvod zraza za najvjerojatnije stanje)

Postavlja se pitanje - hoce li u slucaju aminokiselinskog slijeda duljine N s dvije vrste
sekundarne strukture (dva stanja) maksimum modelne konformacijske entropije za segmentni
nasumi¢ni model biti za slucaj kada je podjednak broj aminokiselina (n = N/2) u svakom od
stanja? U tom prikazu strukturu lanca ¢ine segmenti istoga stanja, razliite nasumicne realizacije
strukture mogu se dobiti samo razli€¢itim rasporedivanjem tih segmenata na preostale dopustene
poloZaje unutar lanca (a ti se poloZaji nalaze u drugom stanju, tj. sekundarnoj strukturi i ima ih
(N - n)).

Na slici 18. prikazana je usporedna analiza logaritma broja mogucih realizacija modelne
strukture prema segmentnom nasumi¢nom modelu za slijedove duljine (400, 500, 600, 750) u
ovisnosti o postotku aminokiselina u lancu koje poprimaju pravilnu sekundarnu strukturu.
Raspodjele sacinjavaju duljine slijedova koje pri maksimalnoj popunjenosti imaju toc¢no
odredeni broj segmenata, u ovom slucaju 25 kod svake raspodjele. Slijed duljine 400 ima sve
segmente duljine 16 (tako da je maksimalno 400/16 = 25 segmenata), a oznac¢avamo ga kao
Seg(400,16), i analogno se oznacavaju i drugi razmatrani slijedovi: (500,20), (600,24) 1 (750,30).
Svaka raspodjela prikazuje broj stanja tako da je broj tocaka u svakoj raspodjeli podjednak (25
diskretnih vrijednosti), kao i njihova gusto¢a. Primjerice, za slijed duljine 400 racuna se broj
mogucih realizacija modelne strukture za sve segmente duljine 16 polaze¢i od jednog segmenta u
lancu do stanja kada je u lancu 25 segmenata. Analogno je provedena analiza za slijedove duljine
500, 600 1 750 aminokiselina. Primjeri lanaca izabrani su tako da:

(a) duljine segmenata budu blizu prosjeka stvarne duljine TM segmenta u integralnim
membranskim slijedovima,
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(b) da se u svaki od cetiri odabrana slijeda (400, 500, 600 i 750) moze smyjestiti 1 do 25
segmenata, Sto je raspon broja TM segmanata u integralnim membranskim proteinima (alfa
vrste) kojima je odredena struktura.

Pokazuje se da su postotci aminokiselina u uredenoj sekundarnoj strukturi pri kojima se
dobivaju maksimalni brojevi realizacija modelnih struktura u segmentnom nasumi¢nom modelu
(za sve duljine slijedova) uvijek iznad 65%. To je razliCito od binomnog (ne-segmentnog)
nasumic¢nog modela strukture kod kojega su maksimumi uvijek tocno na 50%, tj. kada je u lancu
polovica aminokiselina (n = N/2) u jednom, a druga polovica u drugom stanju. Maksimalna je
vrijednost broja realizacija to veca S§to je slijed duzi, i pri tome maksimum se pojavljuje pri
vecem postotku aminokiselina u stanju 1 (u TM segmentima, odnosno u sekundarnoj strukturi

).
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Slika 18. Ovisnost logaritma broja mogucih realizacija (modelnih konformacija) segmentnog nasumicnog
modela o postotku aminokiselina u uredenoj sekundarnoj strukturi (prikaz za proteinske slijedove duljina
400, 500, 600 1 750).

Maksimalni broj realizacija modelne strukture u segmentnom nasumi¢nom modelu za
duljinu slijeda N =400 - Seg(400,16) dobiva se pri popunjenosti proteinskog slijeda (tj. postotku
aminokiselinama u jednom stanju strukture — npr. a vrste) od 68%. Za slijedove duljina 500, 600
1 750, maksimumi se pojavljuju na popunjenosti od 72%. Moguce je dobiti i dva maksimuma
broja realizacija za dva postotka popunjenosti, a razlika medu njima moZe se izracunati tako da
100 podijelimo s maskimalnim brojem mogucih segmenata (pri maksimalnoj popunjenosti, tj.
kad su sve aminokiseline u segmentima). U ovom primjeru to je 100/25 = 4, i maskimumi
broja realizacija su pri popunjenostima jednom vrstom sekundarne strukture od 68% i1 72%.
Kako svaki segment reducira preostali dio slijeda za (d — 1), bilo je i za ocekivati da se u
ovakvom modelu maksimumi raspodjele ne¢e nalaziti na polovi¢noj popunjenosti.

Pogledajmo sada kolike su vjerojatnosti stanja u kojemu imamo maksimum raspodjele, tj.
maksimum broja realizacije modelne strukture u segmentnom nasumi¢nom modelu, i kako te
vjerojatnosti ovise o promjeni duljine slijeda (uz zadrzavanje jednakog odnosa izmedu duljine
slijeda 1 duljine duljina segmenta).
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Na slici 19 uocava se da vjerojatnosti stanja u kojima imamo najveci broj realizacija raste s
porastom duljine slijeda. Za proteinski lanac s N = 750 i segmente od 30 aminokiselina
Seg(750,30), vjerojatnost stanja s maksimalnim brojem realizacija iznosi 0.32.

Nadalje, pogledajmo u kojem je intervalu oko maksimuma segmentne nasumicne
raspodjele zbroj vjerojatnosti ¢lanova veéi od 0.99 (analogija sa normalnom raspodjelom za
interval £2.58c¢ oko srednje vrijednosti). Za sluc¢aj Seg(400,16), S;q4r = 17 taj je interval
[Smax — % Smax + 4] = [13,21], dok je za slu¢aj Seg(750,30), S;qr = 18 taj interval u rasponu
[Smax — 3, Smax + 31 = [15,21]. Dakle, interval oko maksimuma segmentne nasumiéne
raspodjele u kojemu je zbroj vjerojatnosti ¢lanova veci od 99% suzava se povecanjem duljine
proteinskog slijeda (uz konstantni omjer duljine slijeda i duljine TM segmenta).

To se slaze s onim §to se dobiva kod binomnog nasumi¢nog modela gdje se interval, u
kojem se interval dominantnih razdioba nasumi¢nih modelnih realizacija suzava s porastom N
(za izrazito veliki N prakticki sve znacajne razdiobe binomne modelne strukture budu na
podjednakoj zastupljenosti (popunjenosti) jedne i druge vrste sekundarne strukture u lancu
50:50). Kako se interval s dominantnim brojem razdioba u segmentnom nasumi¢nom modelu
suzava s porastom N, i sam broj znacajnih razdioba modelnih struktura za odredenu popunjenost
slijeda (ili broj segmenata u lancu) opada proporcionalno suzavanju intervala. Naime, ukupni
broj razdioba (gustoca stanja) u segmentnom nasumi¢nom modelu je stalan i jednak broju TM
segmenata, Sto je suprotno od binomnog nasumicnog modela gdje gustoa stanja raste
proporcionalno duljini slijeda. Kako porastom duljine slijeda N dominantni dio raspodjele u
segmentnom nasumic¢nom modelu postaje sve uzi, a gustoca stanja je konstantna to maksimumi
raspodjele postaju u postotku sve visi (jer ukupni zbroj vjerojatnosti znacajnih razdioba treba biti
~ 1) §to je takoder u suprotnosti sa vjerojatnostima za binomnu nasumi¢nu raspodjelu gdje
vjerojatnost maksimuma opada s porastom duljine slijeda M.
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Slika 19. Vjerojatnost realizacija (modelnih konformacija) segmentnog nasumi¢nog modela u ovisnosti o
postotku aminokiselina u sekundarnoj strukturi (prikaz za proteinske slijedove duljina 400, 500, 600 i
750).
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Postavlja se pitanje, Sto se dogada ako se u slijedu duljine N, dodaje proizvoljni broj
segmenata to¢no odredenih (i jednakih) duljina? U tom se slu€aju broj stanja raCuna prema
izrazu:

_(N+s—ds\ _(N—-(d—-1)s
ww,d,s) = (1 TITE) = (VTS
gdje je N — duljina slijeda, d — duljina segmenta, a s — broj segmenata u modelnoj strukturi
proteinskog lanca. Kako bi se pronasao ¢lan sa maksimalnim brojem realizacija modelne
strukture u izrazu za W (N, d, s), zbog faktorijela u gornjem izrazu, primjenjuje se Stirlingova
formula na logaritam broja stanja (konformacijska entropija), $to vodi na:

(W, d, )] =In(V+S ) = (¥~ (i - D5) i [1\; - Igd_—dgf]!

=[N —(d —1)s]In[N — (d — 1)s] — slns — (N — ds)In(N — ds).

Ako uzmemo odredenu (fiksnu) duljinu slijeda N 1 duljinu segmenta d, ova funkcija ovisit ¢e
samo o broju segmenata s. Maksimum ove funkcije u ovisnosti o broju segmenata nalazi se u
tocki gdje je prva derivacija s jednaka nuli (ovdje se ostavlja oznaka za parcijalnu derivaciju
kako bi se naglasilo da je op¢a ovisnost o N, d, s, a ne samo o s). To nas vodi na jednadzbu:
oln|[W(N, d, s 0
[ (6 )] = &{[N —(d—1)s]In[N — (d — 1)s] — slns — (N — ds)In(N — ds)}
=—(d—1)In[N—-(d—1)s] —Ins+dIn(N —ds) =0

odnosno na

dln(1+des)=ln<1+N;ds),

koja se jo§ moZe napisati i u obliku

N_ d+1 N
din[ 35— | = 1n<——d + 1).
N s
——d
S
Uvodeci zamjenu:
N
——d+1=x
S
dobiva se:
X
dln (x — 1) = Inx

Ova vrsta jednadZzbe nije egzaktno rjeSiva. Stoga se pristupilo traZenju aproksimativnoga
rjeSenja koje ¢e dati zadovoljavajucu procjenu polozaja maksimuma raspodjele broja realizacija
modelne strukture u segmentnom nasumi¢nom modelu. Aproksimativna funkcija dobivena je
traze¢i takav omjer (N/S;,qx) za koji ¢e se dobiti najveéi broj moguéih realizacija (ovdje je N
duljina slijeda, a s,,, broj segmenata u modelnoj strukturi koja daje maksimalni broj
realizacija).
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Analizom slijedova duljina 1000 i 500, doslo se do rezultata prikazanih u tablici 16.

Tablica 16. Analiza broja segmenata koji daju najveci broj realizacija za duljine slijedova (1000 i 500) i
odnosa N/S -

N =1000 N =500
d Smax N/ Smax d Smax N/ Smax
1 500 2.0 1 250 2.0
2 276 3.6 2 138 3.6
3 194 5.2 3 97 5.2
4 151 6.6 4 75 6.7
5 124 8.1 5 62 8.1
6 105 9.5 6 53 94
7 92 10.9 7 46 10.9
8 81 12.3 8 41 12.2
9 73 13.7 9 36 13.9
10 66 15.2 10 33 15.2
16 43 233 16 22 22.7
20 35 28.6 20 18 27.8
50 15 66.7 50 7 71.4
100 8 125.0 100 4 125
200 4 250.0 200 2 250
pkk(d, N /Simaz) = 0.9999 pkk(d, N/Smaz) = 0.9995

N — duljina slijeda

d — duljina segmenta

Smax — broj segmenata u sekundarnoj strukturi slijeda za koju se dobiva maksimalni broj nasumicnih realizacija
modelne strukture

pkk — Pearsonov koeficijent korelacije

Kao $to se moze vidjeti odnos N/s,,., za slijedove 1000 i 500 pokazuju dosta dobro
slaganje. Na osnovu analize dobivenih maksimuma za razliCite vrijednosti duljina slijeda i
segmenata doSlo se do izraza za broj segmenata koji ¢e davati (uz konstantni omjer duljine
slijeda 1 duljine segmenata najveci broj mogucih realizacija:

N _yE
Nmax = E d 2
Ovaj se izraz podudara s rezultatom za maksimalni broj realizacija kod binomnog nasumic¢nog
modela (binomni obrazac) koji se dobije za duljina segmenta d = 1, uz ny,q,, = N/2).

Na slici 20. prikazane su analitiCke funkcije prve derivacije logaritma broja mogucih
nasumi¢nih realizacija modelne strukture te su trazene njihove nultocke. Kako nultocke ovih
funkcija nisu cjelobrojne vrijednosti, gleda se nultocki najbliza cjelobrojna vrijednost. Na taj
nacin dobije se broj segmenata u modelnoj strukturi za koji se dobiva najveci broj nasumicnih
realizacija modelne strukture. RjeSenje za necjelobrojne vrijednosti znacilo bi npr. da smo u
slijed ubacili 17 segmenata i jednu Cetvrtinu 18-0og segmenta, $to se ne moze dogoditi prema
definiranom modelu, jer broj segmenata u nasumi¢nom segmentnom modelu mora biti
cjelobrojan. Stoga, u raspodjeli dobivamo maksimum broja mogucih realizacija za modelnu
strukturu sa 17 segmenata. Na primjer, za slijed duljine 400 sa segmentima duljina 16
aminokiselina nultocka funkcije prve derivacije logaritma broja nasumi¢nih realizacija modelne
strukture iznosi 17.25 (to¢ka H na slici 20.) Za dvije preostale funkcije nultocka ¢e biti za 18
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ugradenih segmenata u slijedu (na slici 20. tocka G ima vrijednost 17.83 Sto zaokruZeno na
cjelobrojnu vrijednost daje 18 segmenata)

Y A
1

26 28

x 400 — 16 x
wy (x) = 16 In(1+m)fm(l+ " ) x=25

X 600 — 24 x
Wg(x)—24 In(l+m)—ln(l+ - )

Slika 20. Ovisnost funkcije prve derivacije logaritma broja modelnih konformacija strukture u
segmentnom nasumi¢nom modelu za tri duljine slijedova (400, 500, 600) i (redno) tri duljine segmenata
(16, 20, 24) o broju segmenata u lancu.

Asimptotske vrijednosti funkcije prve derivacije logaritma broja nasumic¢nih realizacija
modelne strukture su x = 0 i x = 25 (Sto je imaksimalni broj segmenata koji se moze ugraditi u
slijed). Naime, u izrazu funkcije prve derivacije logaritma broja nasumic¢nih realizacija modelne
strukture za x = 0 drugi ¢e ¢lan dati o vrijednost, dok za drugu asimptotsku vrijednost x = 25
prvi ¢lan postaje beskonacan. Porastom duljine segmenata graf funkcije vertikalno se Siri, zbog
vrijednosti za duljinu segmenta u prvom c¢lanu ispred logaritma (In). Polozaji maksimuma broja
nasumicnih realizacija modelne strukture (koji se nalaze u nultocki prve derivacije funkcije)
neznatno se mijenjaju u odnosu na promjenu duljine slijeda (ili duljine segmenta). Dok se duljina
slijeda mijenja od 400 do 600, vrijednosti broja segmenata koji daju maksimalni brojevi
nasumicnih realizacija modelne strukture mijenjaju se od 17 do 18 (od tocke H do tocke G).

U nastavku ¢e se analizirati ovisnost funkcije prve derivacije broja realizacija modelne
strukture segmentnog nasumi¢nog modela kada, umjesto stalnog maksimalno moguéeg broja
segmenata koji se mogu smjestiti u slijedu s N aminokiselina, uzmemo da je duljina slijeda
nepromijenjena, tj. N = konst.. Na slici 21. vidi se da dolazi do Sirenja grafa u horizontalnom
smjeru, pa se raspon vrijednosti u kojima se nalazi maksimum znatnije mijenja u odnosu na
relativnu promjenu duljina u prethodnom razmatranju ovisnosti slijed-segment. Uz relativnu
promjenu duljine segmenata od 15 do 30 aminokiselina, doslo je do promjene polozaja nultocaka
prve derivacije (za koje se postize maksimalni broj nasumicnih realizacija modelne strukture u
segmentnom modelu) s 23 (tocka D na slici 21) na 12 segmenata (tocka A), tj. odnos je
negativan.
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Slika 21. Ovisnost funkcije prve derivacije logaritma broja modelnih konformacija strukture u
segmentnom nasumi¢nom modelu za duljinu slijeda N = 500 1 za Cetiri duljine segmenata (15, 20, 25 i
30) o broju segmenata u lancu.

Polozaji vertikalnih asimptota funkcije prve derivacije logaritma broja modelnih konformacija
ima onu vrijednost u kojoj nazivnici izraza pod logaritmima imaju nulu. Prvo rjeSenje (desni ¢lan
izraza) je nula i kao $to se vidi to rjeSenje je jednako za sve prikazane funkcije. Druga vrijednost
ovisi o duljini slijeda i duljini segmenta i jednaka je njihovom koli¢niku, odnosno:

N
T
To npr. za funkciju w, na slici iznosi
N 500 6.6
T d 30 '
dok je za funkciju w,
N 500 33.3
Y7 d 15 '

Smanjenjem duljine segmenta d obrnuto proporcionalno se mijenja vrijednost polozaja desne
vertikalne asimtote, promjenom duljine segmenta sa 30 na 15 (dvostruko smanjenje), desna

vertikalna asimptota mijenja vrijednost sa 16.6 na 33.3 (dvostruko veca vrijednost), odnosno
graf se $iri horizontalno.

3.1.5.3. Usporedba binomnog i segmentnog nasumi¢nog modela

Usporedba raspodjela vjerojatnosti realizacija kod binomnog i segmentnog nasumi¢nog modela
za potrebu analize najvjerojatnijih stanja (s maksimalnim brojem realizacija modelnih
konformacija strukture) dana je na slici 22.
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Slika 22. Ovisnost broja mogucih realizacija modelnih konformacija strukture binomnog (za slijedove
duljina 100, 200, 400, 600 i 1000) i segmentnog nasumi¢nog modela (za slijed duljine 1000
aminokiselina i segmente duljina 5, 10, 20, 50 i 100) u ovisnosti o postotku aminokiselina u uredenoj
sekundarnoj strukturi.

Vidi se razlika maksimuma broja realizacija modelnih konformacija strukture u slu¢aju binomnih
modela (maksimumi se uvijek nalaze na 50% popunjenosti slijeda). Maksimumi broja realizacija
za segmentni nasumic¢ni model pomicu se prema popunjenostima slijeda ve¢im od 50%, a ovisni
su o duljini slijeda i duljini segmenata, i uocava se asimetricnost. Kako bi se §to zornije prikazala
ova asimetri¢nost, na slici 23. prikazane su vrijednosti vjerojatnosti svih mogucih realizacija.

Kod binomnog modela vidi se da se sve vjerojatnosti maksimalnih brojeva realizacija
modelnih struktura nalaze na popunjenosti 50%, i te vjerojatnosti opadaju s porastom duljine
slijeda (N), dok gustoca broja realizacija raste s porastom N. Za duljinu slijeda N = 100 u
intervalu popunjenosti [45% — 55%] nalazi se 11 modelnih struktura s njihovim nasumi¢nim
realizacijama, dok za duljinu slijeda 1000 u istom intervalu imamo 101 modelnu strukturu s
njihovim nasumi¢nim realizacijama.

U slucaju vjerojatnosti razli¢itih realizacija modelnih struktura u segmentnom
nasumicnom modelu uocava se pomak vjerojatnosti koja odgovara maksimalnom broju
realizacija prema postotku aminokiselina u uredenoj strukturi ve¢em od 50. To utjece na broj
modelnih struktura i na broj njihovih realizacija u pojedinom postotnom intervalu. Stoga, bilo bi
korisno promotriti broj modelnih struktura i njihovih realizacija u intervalu +5% oko
maksimuma raspodjele.

Istovremeno, gusto¢a stanja modelnih struktura u segmentnom nasumi¢nom modelu
manji je u odnosu na binomni nasumi¢ni model (priblizno) onoliko puta koliko iznosi duljina
segmenta u modelnim strukturama koje se promatraju i usporeduju. U ovom primjeru taj je
omjer 5 = 5/1, tj. segment duljine 5 u segmentnom nasumi¢nom modelu Seg(1000,5) podijeljen s
duljinom segmenta u binomnom nasumi¢nom modelu koja je uvijek jednaka jednoj
aminokiselini. (J. Batista; B. Luci¢, rad u pripremi).
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Slika 23. Vjerojatnosti stanja binomnog i segmentnog nasumicnog modela (za slijedove duljina 100, 200,
400, 600 i 1000) u ovisnosti o postotku aminokiselina u uredenoj sekundarnoj strukturi.

Napomena: za slucaj kada je duljina segmenta velika i usporediva s duljinom slijeda,
raspodjele nece slijediti prethodno opisana pravila. Kako se duljina segmenta priblizava polovici
duljine slijeda (imamo samo dva ili tri ¢lana u raspodjeli 1 nije smisleno takav slucaj smatrati
raspodjelom), vrijednost maksimuma moze se znacajno mijenjati za isti broj segmenata. Npr. za
duljinu slijeda 1000, segmenti duljine 334 1 500 (maksimalno moguce ubaciti po dva segmenta)
poprimaju znacajno razli¢ite vrijednosti te je teSsko do¢i do kvalitetnih zakljucaka.

Do sada su razmatrane raspodjele sa stalnim odnosom (duljina slijeda)/(duljina segmenta)
ili promjenjive duljine segmenta uz stalnu duljinu slijeda. Razmotrimo sada promjenu broj
mogucih realizacija za stalnu duljinu slijeda uz promjenjivu duljinu segmenta, ako duljine
segmenata odabiremo nasumicno. Neka je stalna duljina slijeda N = 600 u kojem odabiremo
broj segmenata u rasponu od 1 do 50, ¢ije se duljine mogu nasumi¢no mijenjati u zadanom
intervalu (u ovom slucaju najveca duljina TM segmenta je 12, jer je omjer duljine slijeda 1
maksimalno mogucéeg broja TM segmenata jednak 600/50 = 12). Na slici 24. prikazan je slucaj
za nasumicni odabir segmenata u intervalu od 1 do 12, kao i za kraée intervale uz stalnu gornju
granicu. S obzirom da nasumi¢no odabrani segmenti mogu biti krac¢i od 12, to se ocekuje vece
rasprSenje vrijednosti u raspodjeli za slucaj (1 do 12), nego li za slucaj (6 do 12) ili kada je
duljina segmenta tocno 12 (12 do 12, slika 24). Svakako, u nasumi¢nim modelima mogu se
dobiti i analizirati i raspodjele za vec¢i broj segmenata, sve do potpunog popunjenja slijeda.
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Slika 24. Vrijednost entropijskog koeficijenta In(/#) u segmentnom nasumi¢nom modelu u ovisnosti o
broju segmenata i o varijabilnosti duljina segmenata.

Za realne proteinske lance varijabilnost je jo§ i veca, jer istovremeno imamo varijabilnosti
duljine segmenata, broja segmenata i duljine slijeda.

Stroga (znaCajna) veza izmedu entropijskog koeficijenta u segmentnom nasumi¢nom
modelu i broja TM segmenata u lancu daje za pravo da se u narednim razmatranjima umjesto
koriStenja entropijskog koeficijenta moze koristi jednostavniji parametar, tj. broj TM segmenata
u lancu. Dijagrami rasprSenja za Cetiri opisana skupa u disertaciji: S481 (poglavlje 2.4.2.),
M1087 (poglavlje 2.4.3.), N1212 i N907 (poglavlje 3.3.1.), dani su na slikama 25. 1 26. Ovisnost
broja realizacija modelnih struktura prema segmentnom nasumi¢nom modelu o broju TM
segmenata u lancima prikazana je na slici 25 za stvarni skup izdvojen u disertaciji koji se sastoji
od 907 proteinskih struktura (rijeSenih s rezolucijama do 3.5A) definiranog u poglavlju 3.3 kao
pocetni skup N907.( J. Batista; B. Luci¢, rad u pripremi).

Tocke sa vertikalnim pomakom za isti broj TM segmenata odgovaraju lancima razli¢itih
duljina, 1 prema segmentnom nasumi¢nom modelu veée vrijednosti entropijskog koeficijenta
odgovaraju duljim proteinskim slijedovima.
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Slika 25. Ovisnost logaritma broja realizacija modelne strukture prema segmentnom nasumi¢nom modelu
o broju TM segmenata u proteinskom lancu za skup N907.

Uocava se velika zastupljenost proteina sa 8, 10, 12 1 14 TM segmenata (velika
razvucenost na vertikalnim pravcima za ove vrijednostina osi x) koji se znacajnije razlikuju u
duljinama. Pod-skupine lanaca koji imaju 1, 2, 3, 6 i 11 TM segmenata po lancu pokazuju
kompaktnije ponasanje, Sto ukazuje na to da su ti lanci ujednacenijih duljina.

160 oz
150 e
140
130
120
110 *
100 .

2 i O
I §§§

50 m‘i
40 i
30

0123456 7 8 91011121314151617 1819 202122232425

In(W,)

broj TM segmenata u proteinskom lancu

® 5481 o M1087 4 N1212

Slika 26. Usporedba ovisnosti logaritama broja realizacija modelne strukture (entropijskih koeficijenata)
prema segmentnom nasumi¢nom modelu o broju TM segmenata u proteinskom lancu za pocetne skupove
M1087, S481 1 N1212.

Na slici 26. dana je usporedba analogna onoj na slici 25 za pocetne skupove koristene u u
disertaciji. Vidi se znac¢ajna korelacija izmedu entropijskih koeficijenata i broja TM segmenata u
proteinskim lancima (korelacijski koeficijenti veé¢i > 0.98). Vrijednosti korelacijskih
koeficijenata za skupove su: ry19g7 = 0.9843; 19451 = 0.9874; 1y1212 = 0.9804.
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3.1.6. Algoritmi 1 i 2 — algoritmi sli¢ni algoritmima Hobohm 1 i 2

Analizom primjena algoritama iz literature za izbor reprezentativnih skupova membranskih
proteina u sklopu izrade disertacije uoceno je kako se njima 'po definiciji' nastoji dobiti
maksimalni broj proteinskih lanaca bez razmatranja osobina ili kvalitete strukture (npr.
sekundarne strukture lanca) [24,25,39,40,41,46].

U nastojanju dobivanja $to je moguce sadrzajnijeg reprezentativnog skupa membranskih
proteina niske medusobne sli¢nosti/identi¢nosti, u koji ¢e se birati proteinski slijedovi sa $to
sloZenijom strukturom (tj. da uravnotezena vrijednost parametra Q,,,4 bude Sto bliza 50%, i Sto
veci broj mogucih realizacija modelne strukture W;), koji ¢e biti i najkvalitetniji 1 najzahtjevniji u
modeliranju strukture, krenulo se najprije od standardnih algoritama "Hobohm 1" i "Hobohm 2".

Uvedene se 1 koriStene kao osnovne varijable u algoritmima podaci karakteristicni za
pojedini proteinski lanac i njegovu strukturu. Ti su podaci dostupni na mreznim stranicama baza
OPM ili PDB poput: pdb identifikatora (PDB kod), proteinskog slijeda i njegove duljine,
rezolucije, eksperimentalna metode kojom je odredena struktura ili vrste proteina. Drugi dio
varijabli potrebnih u radu algoritama za izbor raprezentativnih skupova proteina prvi put je
definiran i uveden u uporabu u disertaciji u nastojanju kvantificiranja sloZzenosti sekundarne
strukture proteina. Te se varijable racunaju na temelju informacija iz primarne i sekundarne
strukture membranskih proteina, a najvaznije su: (1) broj trasmembranskih segmenata, (2)
koeficijent Q. ma koji kvantificira najvjerojatniju nasumi¢nu to¢nost balansiranoga modela s dva
stanja, (3) binomni koeficijent koji broji sve mogu¢e nasumicne realizacije modelne strukture
proteina (na temelju broja aminokiselina u dijelu proteina koji je u membrani), te (4) broja svih
mogucih nasumicnih realizacije modelne strukture proteina prema segmentnom modelu (u kojem
se elementi strukture promatraju grupirani u segmente).

U samim je temeljima rada algoritama iz literature njihova velika ovisnost o redoslijedu
lanaca u listi pocetnoga skupa. Medutim, nisu susatvno razradeni niti analizirani kriteriji izbora
optimalnog redoslijeda lanaca (tj. sortiranja/redanja po nekoj izabranoj varijabli/svojstvu) koji ¢e
dati najveci konac¢ni reprezentativni skup niske medusobne sli¢nosti (nize od unaprijed zadanoga
praga). U analizama se uocava velika varijabilnost kona¢nog skupa proteinskih slijedova u
ovisnosti o sortiranjima po pojedinoj varijabli. Kako bi se izbjegli navedeni problemi, u
disertaciji je analizirana, izmedu ostalog, i moguénost proizvoljnog nasumicnog (engl. random)
odabira poretka u onim sluc¢ajevima u kojima se prema odabranom kriteriju/varijabli za sortiranje
javlja vise proteinskih lanaca s istim ishodom (vrijednos¢u). Kao druga moguénost u rjesavanju
toga problema nametalo se uvodenje viSe kriterija za sortiranje (s tim da je jedan kriterij
primarni, drugi, sekundarni, itd.), Sto usloznjava algoritam i shodno tome produljuje njegovo
izvodenje. U nastojanju popravki postojecih algoritama nastojalo se:

— dobiti maksimalna vrijednost za cjelokupni skup uz pojedini kriterij (npr. ukupni broj
transmembranskih segmenata u skupu ili ukupni Q4 u skupu), Sto ne vodi nuZno i
najve¢em broju proteinskih lanaca,

— dobiti Sto je moguce brzi algoritam.

Zajednicki dio programskoga koda u algoritmima 1 i 2 omogucuje da se, uz najvaznije
definirane osobine (gore spomenute varijable), prilikom wunosa (ucitavanja) podataka
proteinskom lancu pridijeli redni broj, ili da se pocetni skup lanaca razvrsta u podskupove po
raznim odabranim kriterijima poput (1) eksperimentalne metode kojom je odredena struktura, (2)
strukturne vrste proteina (npr. bitopic ili polytopic) te da se izdvoje samo (3) proteini Cija je
struktura rijeSena s rezolucijom ispod unaprijed definiranoga praga/granice. Potom se ucitavaju
podaci u obliku uredene ulazne liste podataka za odabrane lance pocetnoga skupa po prethodnim
kriterijima, te matrica slicnosti (identi¢nosti) izmedu proteinskih lanaca s definiranim pragom
sli¢nosti.
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U cilju povecanja brzine rada algoritma matrica sli¢nosti (identi¢nosti) sa slicnostima
izrazenim postotcima u rasponu od 0 do 100% pretvorena je, uporabom praga sli¢nosti, u
binarnu matricu. U takvoj matrici vrijednost 1 za neki par lanaca znaci sli¢nost koja je jednaka ili
veca od praga sli¢nosti, a vrijednost 0 znaci da je sli€nost izmedu para proteina manja od praga
slicnosti (tj. medu njima nema zalihosti). Spremanje binarne matrice sli¢nosti, koja je kvadratna
matrica, zahtijeva manje memorijskoga prostora i smanjuje koli¢inu spremljene ili dohvacéene
informacije u svakom koraku izvodenja algoritma. Algoritmi razvijeni u disertaciji rade sa
simetricnom matricom slicnosti, iako ona moze biti i nesimetri¢na, kakva je u pravilu u
algoritmu UniqueProt [46]. Naime, za dva lanca A 1 B, razli¢ite duzine, relacija ,,lanac B slican
je lancu A* (npr ako je ta slicnost malo iznad definiranoga praga) ne uvjetuje nuzno i postojanje
obratne realacije koja bi glasila ,JJanac A slican je lancu B* (ta slicnost moze biti malo ispod
definiranoga praga slicnosti. U slu€aju promjene praga sli¢nosti, postupak ucitavanja binarne
matrice mora se provesti ponovno. Za matricu dimenzije 1000 X 1000 (trajanje ucitavanja
matrice iznosi izmedu 10s — 20s) ubrzanje je znafajno u odnosu na ucitavanje matrice sa
decimalnim (float) vrijednostima.

Nakon ucditavanja matrice sli¢nosti bira se kriterij (varijabla) po kojoj se provodi
uredivanje (redanje, tj. sortiranje) proteina u pocetnome skupu. Pritom se koriste dva standardna
nacina, sli¢na onima koji se koriste u postoje¢im algoritmi Hobohm 1 i Hobohm 2 [24,25] te su,
analogno tome, odgovaraju¢i algoritmi razvijeni u disertaciji nazvani Algoritam 1 i Algoritam 2.
Osnovna razlika ogleda se u tome da se u Algoritmu 1 korisnicki odabrani (po nekoj varijabli, ili
po vise njih) proteinski lanac ostavljanja, dok se u Algoritmu 2 on odbacuje.

Algoritam 1

Programski kod za Algoritam 1 napisao sam po opisu prvoga algoritma (nazvan kasnije u
literaturi kao Hobohm 1) za izbor reprezentativnog skupa proteina niske medusobne sli¢nosti, a
prema opisu danom u radu autora Hobohm i dr. iz 1992 godine [24]. Opis rada algoritma
razloZen je u sljede¢im tockama:

(1) Za svaki proteinski lanac u ulaznome skupu (listi) zbroje se svi lanci koji su mu sli¢ni
viSe nego je postavljeni prag sli¢nosti. Tako se za svaki protein dobiva informacija o
veli¢ini podskupa lanaca koji su mu previSe sli¢ni (tj. iznad definiranog praga
'prihvatljive’ slicnosti).

(i) Ulazni skup (N) lanaca ureduje se (sortira) prema jednom ili vise kriterija (od kojih je
jedan primarni, pa potom slijedi sekundarni, tercijarni, ...) koje zadaje korisnik (npr.
veli¢ina podskupa proteinskih lanaca sli¢énih pojedinom lanacu, rezolucija kojom je
odredena struktura, duljina lanca, broj TM segmenata).

(iii)) U konac¢ni skup reprezentativnih proteinskih lanaca bez zalihosti dodaje se prvi
proteinski lanac po redu u uredenom ulaznom skupu (u pocetnom skupu ostaje N — 1
lanaca za analizu),

(iv) Identificira se (izdvoji) podskup (n;) lanaca koji su (prvom) proteinskom lancu
izabranom u reprezentativni skup pod (iii) sli¢ni viSe nego je dopusteni prag slicnosti.
Potom se svi takvi proteinski lanci izdvoje (odbace) iz ulaznoga skupa, u kojem za
analizu preostaje (N — 1 — n,) lanaca.

(v) ponovno se provede postupak opisan pod (i) i potom se ponavlja analogan postupak za
sljedec¢i proteinski lanacna koji algoritam nailazi u ulaznom skupu, a sve se ponavlja sve
dok se ne iscrpe svi proteini u ulaznome skupu.

Analiziranjem odabira proteinskog lanca u pojedinoj iteraciji uoc€ilo se da izbor lanca po
pojedinom kriteriju nije nuzno jednoznaan nego se, uz neke izabrane kriterije uredivanja
(sortiranja) ulaznoga skupa (npr. broj TM segmenata), moze pojaviti viSe proteinskih lanaca s
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istom vrijedno$c¢u. Takva je viSestrukost izrazenija ako je kao kriterij uredivanja izabran broj TM
segmenata, jer svi lanci sa TM segmentima imaju izmedu 1 i 24 TM segmenta (zaci, sva
razliCitost u tom smislu moze se opisati s 24 razli¢ita broja), nego ako je kao kriterij izabrana
rezolucija koja je iskazana na dvije decimale 1 postoji viSe od 24 razli¢itih vrijednosti rezulucije
u PDB [20]. Najboljim se pokazalo ako se kao prvi kriterij koristi silazno uredivanje (sortiranje)
ulaznog skupa po broju TM segmenata (prvi lanac ima najviSe TM segmenata), te ako se kao
sekundarni kriterij uredivanja koristi broj lanaca sli¢nih odabranom lancu iz ulaznoga skupa i to
uzlazno (prvi je lanac koji ima najmanje sebi sli¢nih lanaca).

Ovakvim nac¢inom u reprezentativni skup dodaju se (biraju) proteinski lanci koji, uz
zadani broj njemu slicnih lanaca, ima najve¢i broj TM segmenata. U sluc¢aju da su oba kriterija
jednaka za viSe od jednog lanca, kako bi se izbjegla ovisnost o ulaznom (abecednom) uredivanju,
proteini koji imaju jednaki broj TM segmenata poredaju se nasumi¢no na samom pocetku.
Uvodenje ovakvog nasumi¢nog odabira lanaca davalo je bolje rezultate, s tim Sto se za vece
skupove ulaznih lanaca produZi vrijeme rada algoritma.

Zakljucéak: UspjeSnost Algoritma 1 ovisi o pocetnim (ili tamo gdje se primjenjuje, o kasnijim)
uredivanjima (sortiranjima), a rezultati mogu biti znacajno razli€iti pri izboru razli¢itih kriterija
uredivanja. Nadalje, vrijeme rada algoritma ovisi o tome uvodi li se nasumicni odabir poretka za
proteina koji imaju istu vrijednost kriterija u petlji (u kojoj se zadaje veci broj iteracija).

U tablici 17. dana je analiza skupa S392 Algoritmom 1 na razini slicnosti izmedu
proteinskih lanaca od 30%, i to za razliite kriterije uredivanja (sortiranja) koje se obavlja prije
petlje u kojoj se preracunava broj susjeda za svaki protein. Pritom, unutar petlje ne rade se
dodatna sortiranja.

Tablica 17. Pocetni rezultati dobiveni Algoritmom 1 u analizi skupa S392 (slicnost 30%).

kriteriji uredivanja sortiranja u ulaznim linijama (klasteri proteina definirani ulaznim listama, a ne
gleda se broj susjeda u klasteru)

PDB kod uzl. sil.

duljina slijeda min max

broj TM segmenata min max

rezolucija min max

nasumic¢no da*

broj prot. lanaca 94 103 97 101 99 98 98 96 102

broj TM segmenata | 442 498 446 477 450 468 444 473 479

broj AK 28066 31290 27304 31490 28888 28087 27588 29746 29615

'min' = ulazni skup ureden (slozen) pocevsi od najmanje vrijednosti kriterija

'max' = ulazni skup ureden (slozen) pocevsi od najveée vrijednosti kriterija

'uzl.' = ulazni skup ureden (slozen) uzlazno alfabetski

'sil." = ulazni skup ureden (sloZen) silazno alfabetski

'da' = koriStena nasumicna preraspodjela proteinskih lanaca s istim prethodnim kriterijima pri odabiru lanca koji se
ostavlja: znak ' * '= izabran najbolji rezultat od 30 iteracija

Dobiveni rezultati ne razlikuju se znacajno od vrijednosti dobivenih za reprezentativni skup
S101 koji ima 101 proteinski lanac s 483 transmembranska segmenta i 30144 aminokiseline. To
je glavni reprezentativni skup integralnih membranskih proteina alfa vrste medusobne sli¢nosti
ispod 30% izabran algoritmom Hobohm 2 [25] iz pocetnog skupa S392 a objavljen u radu 'grupe
Sydney' [41]. Ipak Algoritmom 1 dobiven je u jednoj kombinaciji (drugi skup po redu u tablici
17) 1 nesto bolji skup gledano i po broju TM segmenata (498) i po broju lanaca (103).

Ako se primjenjuje samo Kkriterij nasumi¢nog izbora lanaca u tablici 17. (oznaceno s
"da*" u krajnjem desnom stupcu), rezultat se moze znacajno mijenjati po pojedinoj iteraciji
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(kojih je ukupno 30). Zamislimo da se nastoji pro¢i sve moguée kombinacije poredaka lanaca
unutar svakoga klastera proteina koji su medusobno previse sli¢ni, i ako bismo kombinirali sve
mogucée nasumicne iteracije, jedna od njih dala bi optimalni maksimum npr. prema broju lanaca.
No, zbog velikog broja svih moguc¢ih kombinacija za ovaj skup to nije moguce uraditi u realnom
vremenu (broj svih moguéih kombinacija bio bi veéi od 103%).

Algoritam 2

Programski kod Algoritma 2 napisan je prema opisu algoritma Hobohm 2 [25]. Ovaj
algoritam ima iste korake kao prethodno opisani Algoritam 1 s tom razlikom da se:

(a) Uvijek izbacuje i iz osnovnoga skupa i iz daljnjih analiza onaj proteinski lanac koji ima
najveci podskup (klaster) sebi previSe sli¢nih proteina.

(b) Ovim nacinom rada, u svakoj iteraciji izbacuje se to¢no jedan proteinski lanac, stoga
ovaj algoritam treba uraditi tocno onoliko iteracija koliko ima proteinskih lanaca koji
imaju barem jedan lanac u skupu s kojim su sli¢ni viSe nego je dopustena razina (prag)
sli¢nosti.

(c) Konacni reprezentativni skup lanaca niske medusobne sli¢nosti ¢ine lanci iz preostalog
podskupa u kojemu niti jedan proteinski lanac nema niti jednoga lanca koji mu je sli¢an
viSe nego je definirani prag maksimalne sli¢nosti.

(d) Za velike pocetne skupove proteinskih lanaca, ovaj algoritma radit ¢e jako sporo. To ¢e
se dodatno usporiti ukoliko se dodaju petlje ukojima se provode iteracije s ciljem
pronalaZzenja optimalnog poretka i optimalnoga kriterija za uredivanje (sortiranje)
skupa.

S obzirom da je algoritam Hobohm 2 davao najbolje rezultate u smislu najveéeg broja
proteinskih lanaca u konacnom reprezentativnom skupu lanaca niske medusobne sli¢nosti, bio je
najcesc¢e koriSten algoritam za te svrhe prema literaturnim izvorima i prema ucestalosti citiranja
u literaturi. Bitno je spomenuti da je algoritam Hobohm 2 naveden je i kao standard u PDB [20]
za izdvajanje skupa lanaca niske medusobne sli¢nosti. Kvaliteta rezultata koji se dobivaju
Algoritmima 1 12 bit ¢e se prikazati u poglavlju Rezultati.

3.1.7. Algoritam 3 — algoritam temeljen na broju zajednickih susjeda

U analizama rezultata na raznim skupovima proteinskih lanaca dobivenih algoritmima 1 1 2, kao
i u rezultatima koje su dobili drugi autori drugim postupcima [39,40,41], uocene su mogucnosti
poboljSanja algoritama za izbor reprezentativnih skupova lanaca. Na temelju toga, 1 analizom i
promisljanjem problema izbora reprezentativnog skupa proteina, razvijen je algoritam nazvan
Algoritam 3, koji predstavlja originalni doprinos.

Opis algoritma 3

A) Ucitavanje i priprema podataka

Najprije se ucitavaju informacije o strukturnim svojstavima primarne i sekundarne strukture
iskazana brojcano. Potom se odabire vrijednost praga sli¢nosti, tj. razina najveée dopustene
(prihvatljive) sli¢nosti izmedu proteinskih slijedova u reprezentativnom skupu, i podaci o
slicnosti svih parova lanaca organiziraju se u obliku matrice slicnosti proteinskih lanaca
(dimenzije N - N). Radi ubrzanja rada algoritma vrsi se simetrizacija matrice slicnosti 1 njezina
dskretizacija, gdje se za sli¢nosti vece od praga stavlja vrijednost 1, a za slicnosti koje su manje
od praga, vrijednost u matrici postaje jednaka 0.

Kako bismo ilustrirali problem koji se moZe pojaviti pri kvantificiranju slicnosti a koji se
treba rijeSiti u osmiSljavanju algoritama za redukciju slicnosti medu proteinskim lancima,
promotrimo izlazne vrijednosti identi¢nosti i slicnosti koje se dobiju primjenom programa
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EMBOSS needle [44] za lanacelfjk A i 2x2v_A. U tablici 18. vidimo da vrijednosti ovise o
tome koji je lanac postavljen na ulazu kao prvi a koji kao drugi.

Tablica 18. Primjer asimetri¢nih vrijednosti identi¢nosti i slicnosti ovisno o poretku lanaca.

lanac 1 lanac 2 identi¢nost(%) sli¢nost(%)
ik A 2x2v_A 16.7 29.2
2x2v_A ik A 17.8 32.9

Pretpostavimo li tako da je granica sli¢nosti 30%, onda bi se u jednom poretku dogodilo da su
oba proteina prihvatljive slicnosti, i niti jedan ne bi trebao biti izuzet iz konacnog
reprezentativnog skupa. Medutim, promatrani u obrnutom poretku, ova dva lanca imaju sli¢nost
vecu od 30% 1 jedan od dva lanca morao bi biti izuzet iz kona¢nog reprezentativnog skupa. Ako
je jedna od ove dvije vrijednosti iznad korisnicki definirane vrijednosti, s obzirom na provodenje
simetrizacije matrice sli¢nosti u Algoritmu 3, smatra se da su lanci medusobno previse sli¢ni bez
obzira na poredak. Ovakav postupak simetrizacije zapravo postrozava postupak izbora
reprezentativnog skupa proteinskih lanaca medusobne sli¢nosti ispod zadanog praga slicnosti.

Osim matrice sli¢nosti u radu algoritma potrebno je uzeti u obzir i svojstva primarne i
sekundarne strukture proteinskih lanaca, te se matrici slicnosti dodaju stupci u kojima su podaci
koji se izrazavaju cijelim brojevima, poput rednog broja lanca, broja TM segmenata, duljine
slijeda ili rezolucije. U slucaju koriStenja rezolucije, vrijednost iz PDB mnozi se sa 100 kako bi
se dobile cjelobrojne vrijednosti. Na taj se nacin u prosirenoj matrici slicnosti zapravo definira
jedinstveni zapis za svaki proteinski lanac, koji sadrzi sve potrebne informacije koje algoritam
kasnije koristi u svome radu.

B) Redukcija ulaznoga skupa proteinskih lanaca (osnovno procis¢avanje)

Ulazna se matrica sli¢nosti najprije reducira za sve one lance koji su jedinstveni (odnosno
koji nemaju sli¢nost iznad praga niti s jednim drugim lancem iz skupa), i kao takvi odmah su
izabrani u konacni reprezentativni skup.

Potom Algoritam 3 (u pocetnoj analizi matrice sli¢nosti) identificira neke jednostavne a
korisne slucajeve, te tako skracuje i unapreduje izbor reprezentativnog skupa. Naime, ako su dva
redka u matrici identi¢na, to zna¢i da dva proteinska lanca kojima ti redci odgovaraju imaju
identican podskup lanaca koji su im slicni vise od praga dopustene (prihvatljive) slicnosti. Takvi
lanci smatraju se identi¢nima, i jedan od njih mora se izuzeti iz daljnje analize (zadrzat ¢e se od
ta dva lanca onaj koji je povoljniji prema vrijednosti odabranoga kriterija koji se nastoji
maksimizirati u kona¢nom reprezentativnom skupu, npr. broj TM segmenata ili rezolucija).
Ovakav nacin prociS¢avanja ulaznoga skupa i eliminacija suviSnih proteinskih lanaca moZze se
provesti bez obzira na sve daljnje odluke u radu algoritma, na koje taj postupak nece utjecati.
Kako bismo to i potkrijepili, promotrimo sljede¢i primjer: pretpostavimo da se u pocetnom
skupu nalazi ve¢i broj od N, (N, = 2) lanaca koji su medusobno sli¢ni iznad praga sliCnosti, i da
svi ti lanci zajedno imaju isti podskup lanaca koji su im sli¢ni viSe od praga prihvatljive slicnosti
(taj podskup nazovimo krace kao podskup lanaca istih susjeda). Ako bilo koji lanac iz takvog
podskupa zadrzimo, sve ostale moramo izbaciti. Medutim, ako zadrzimo 1 bilo koji lanac [; koji
nije u tom podskupu lanaca istih susjeda, a svi lanci iz tog podskupa imaju upravo taj lanac [;
kao zajednickog susjeda, nuzno se taj cijeli podskup lanaca mora izbaciti. Na temelju toga
zakljucujemo da reduciranje matrice slicnosti na nacin da se od svakog pronadenog podskupa
lanaca istih susjeda zadrzi samo jedan lanac optimalnih osobina i strukturnih svojstva (onih koje
zelimo optimirati i na kona¢nom skupu), ne utjece negativno na krajnji rezultat (tj. kvalitetu
reprezentativnog skupa) nego je u odnosu na krajnji rezultat neutralno. U radu Algoritma 3
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optimiran je kona¢ni skup na nacin da se nastoji imati proteinske lance s najve¢im brojem TM
segmenata 1 da se pritom (kao sekundarni kriterij) nastoji izabrati lanci maksimalne
kompleksnosti (a samo u pocetnoj ulaznoj listi lanci su sloZeni pocevsi od bolje rezolucije).
Stoga, od svakog podskupa lanaca istih susjeda izabiran je u Algoritmu 3 kao predstavnik onaj
lanac koji ima najvise transmembranskih segmenata, 1 on ¢e jedini uéi u daljnje analize.

Nakon toga dijela algoritma za analizirati ostaju samo oni lanci koji 1 dalje imaju neke
zajedniCke susjede ali medusobno nisu slicni viSe od praga slicnosti, i oni su kandidati za
jedinstvene proteinske lance za reprezentativni skup (i kao takvi idu u sljedeci glavni dio
algoritma).

C) Izbor jedinstvenih lanaca u reprezentativni skup niske medusobne sli¢nosti

U glavnoj petlji algoritma uzima se prociS¢ena lista proteinskih lanaca iz prethodnoga dijela i
proci¢ena (reducirana) matrica slicnosti. Konac¢ni rezultat koji se treba posti¢i radom algoritma
dodatna je (Sto je moguce Stedljivija) redukcija suvisnih (ne-jedinstvenih) lanaca i redukcija
matrice sli¢nosti, sve dok reducirana matrica u nekom koraku ne bude imala izvan dijagonale sve
vrijednosti 0 (a na dijagonali 1). U nastavku je opis dijelova Algoritma 3.

1. Sljedec¢i je korak ucitavanje i zbrajanje svih susjeda (tj. onih lanaca koji su mu sli¢ni viSe
nego je definirani prag sli¢nosti) iz matrice slicnosti za svaki pojedini lanac. Potom se za
svaki proteinski lanac izratuna nova varijabla koja je omjer broja TM segmenata koji taj
lanac ima i broja susjednih lanaca (izracunat u prethodnom koraku), i po toj novoj
varijabli (gledano silazno) posloze se svi lanci u skupu. Tako da se u poslozenoj
(uredenoj) listi lanaca kao prvi nade lanac s najve¢om vrijednos¢u ove varijable (omjera).
Moze se definirati i neki drugi parametar i po njemu provesti uredivanje (sortiranje)
skupa lanaca, ali ovaj je parametar dao najbolje rezultate na analiziranim skupovima u
disertaciji. Radi ilustracije promotrimo primjer usporedbe dva lanca, od kojih prvi ima
dva TM segmenta i dva susjeda (po sli¢nosti koja je iznad definiranoga praga), a drugi
ima dva TM segmenta i Cetiri susjeda. Ovim postupkom zadrzava se lanac s dva susjeda,
jer se njegovim zadrZavanjem izbacuje manji broj drugih lanaca.

ii. Nakon odabira prvog lanca (koji ima najve¢i omjer broja TM segmenata i broja susjednih
lanaca), gledaju se u programskoj petlji svi drugi lanci i razmatra kakva je razlika u
podskupovima susjeda, odnosno gleda se presjek podskupova susjeda drugih lanaca s
odabranim. Ako je razlika podskupova susjeda takva da je to prazan skup (Sto znaci da ne
treba dodatno izbacivati niti jedan lanac) i1 ukoliko taj lanac nije slican (viSe od praga
slicnosti) odabranom lancu, tada se zadrzava i taj lanac. To znaci da ako odaberemo neki
lanac za zadrzavanje i ako drugi lanac ima iste susjede kao i on ali nisu medusobno sli¢ni,
tada se u ulaznom skupu zadrzavanjem ovog drugog lanca nece izbaciti niti jedan drugi
lanac. Ako ova razlika daje odredeni broj novih lanaca koji bi se trebali izbaciti, gleda se
omjer broja segmenata u tom lancu i zbroja TM segmenata drugih lanaca koji su susjedni
ovom lancu, te se odlucuje do koje razine tog omjera treba i¢i. U Algoritmu 3 koriStena je
vrijednost ovog omjera od 0 (tj. > 0) do 2.0 gdje je uoceno da vise vrijednosti nisu davale
bolje rezultate u izboru reprezentativnog skupa. Zatim se petlja prekida i ide na novu
iteraciju pri ¢emu se uzima novi lanac kao kandidat za zadrzavanje. Iteracije nastavljamo
sve dok ne dobijemo konacni skup u kojem viSe nema novih lanaca za analizu i odabir, tj.
matrica koraka postane ortogonalna.

Zakljucak: Ideja o razmatranju zajednickih susjeda pri odlu¢ivanju o zadrZavanju proteinskog
lanca u kona¢nom reprezentativnom skupu potpuno je nova, i nema analoga niti u jednom
drugom algoritmu.

Uvodenjem omjera broja transmembranskih segmenata i broja susjeda dobiva se novi
kriterij na osnovu kojega se donosi odluka o zadrzavanju (ili izbacivanju) proteinskog lanca.
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Pritom se nastoji zadrzavanjem novog proteinskog lanca izbaciti $to je moguce manji broj drugih
proteinskih lanaca i TM segmenata, i na taj se nafin omogucuje globalna optimizacija
odabranoga svojstva u reprezentativnom skupu. Ako se za odabrani skup optimira (maksimizira)
npr. broj TM segmenata (odabrana varijabla), to nuzno ne znaci da ¢e se dobiti i skup s najveéim
brojem lanaca, ili pak s najve¢im ukupnim brojem aminokiselina. Svakako, algoritam se moze
izmijeniti tako da se gleda i optimira ne samo jedna nego i neka druga varijabla, ali bi se s time
problem optimizacije usloznio jer bi jako porastao broj iteracija.

3.2. Rezultati dobiveni primjenom Algoritama 1, 2 i 3 na skupove drugih autora

Kako bi se provela medusobna usporedba dobivenih algoritama, kao i s postojec¢im algoritmima
Hobohm 1, Hobohm 2 [24.41] i UniqueProt [44] analizirani su sljede¢i skupovi:
- S481 1 S392 na granicama od 20% — 35% (usporedba prvenstveno u odnosu na rezultate
'grupe Sydney' i njhove primjene Hobohm 2 algoritma),
- radi usporedbe s algoritmom UniqueProt analizirani su originalni skupovi 'grupe Miinchen'
M190 i M1087, kao i skupovi S148 (lanci tog skupa su podskup lanaca skupa S481) i
N189 1 N263. Skupovi N189 i N263 podskupovi su originalnog skupa N1212
dobivenog izdvajanjem lanaca iz baze OPM.

Primjenom Algoritama 1 i1 2, kao i originalnog Algoritma 3, analizirali su se i
usporedivali izabrani reprezentativni skupovi s obzirom na:

a) ukupni broj lanaca,

b) ukupni broj TM segmenata,

¢) prosjecni prametar Q> rmd,

d) ukupnu slozenost izabranog skupa prema segmentnom modelu (model u kojem je
minimalni razmak TM segmenata jednak nuli, oznacen sa Sy).

Ova usporedba kvalitete izabranih reprezentativnih skupova proteina daje informaciju o
kvaliteti i efikasnosti novih 1 postoje¢ih algoritama. Svi algoritmi polaze u radu od istih pocetnih
skupova, zakljuc¢ujemo kako su najkvalitetniji oni algoritmi koji u konac¢ni reprezentativni skup
izabiru proteinske lance najsloZenije (najzahtjevnije) strukture. Dodatno, analizira se i ukupni
izabrani broj proteinskih lanaca, ukupni (i prosjecni) broj TM segmenata u skupovima, te ukupni
brojevi pojedinih pod-skupina proteinskih lanaca s odredenim brojem TM segmenata.

3.2.1. Rezultati dobiveni na skupu M190

Skup M190 reprezentativni je skup "Grupe Munchen" izabran iz pocetnog skupa od 1101
proteinskog lanca [42]. Pocetni skup od 1101 lanca nije ponuden u radu, niti ga je bilo moguce
izdvojiti iz baza OPM [29] i PDB [20] zbog stalnih prociS¢avanja struktura i promjena u tim
bazama. Rezultati analize reprezentativnog skupa M190 s pomocu razli¢itih algoritama dani su
ukratko u tablici 19. Pocetni skup M190 sadrzi lance koji su izabrani prvom inaicom algoritma
UniqueProt [42] objavljenom u literaturi za membranske proteine. Proteinski lanci izabrani su
tako da je njihova medusobna identi¢nost manja od 20%, a analiza identicnosti provedena je
algoritmom UniqueProt [44], Sto je opisano u pod-poglavlju 2.3.2.
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Tablica 19. Analiza reprezentativnog skupa M190 dobivenog algoritmom UniqueProt [42] i algoritmima
razvijenim u disertaciji.”

arametri / .
P lanaca  AKy,  TMyx  Qzrnasr Binge  Souxk TMg  Sosr  Qzrna

algoritam

UniqueProt-2 161 32294 506 0.604 16672 2367 3.14 1470  0.56
Algoritam 1 161 31659 503 0.601 16471 2348  3.12 1458  0.55
Algoritam 2 161 32095 509 0.601 16747 2381 3.16 1479  0.55
Algoritam 3 161 32095 509 0.601 16747 2381 3.16 1479  0.55
Algoritam In 161 32095 509 0.601 16747 2381 3.16 1479  0.55
Algoritam 2n 160 31944 500 0.604 16456 2339  3.13 14.62 0.56

"objasnjenja kratica: lanaca — ukupan broj lanaca u reprezentativnom skupu (RS); AK, — ukupni broj
aminokiselina u RS; TM,;; — ukupni broj TM segmenata u RS; @, ;4 s» — prosjecna vrijednosti parametra Q; g
po lancu; Bin,;, — zbroj vrijednosti binomnog koeficijenta pojedinih lanaca u RS; Sy, — zbroj vrijednosti
entropijskog koeficijenta segmentnog nasumi¢nog modela (bez razmaka izmedu segmenata) pojedinih lanaca za
cijeli RS; TMg, — prosjecni broj TM segmenata po lancu; Sy — srednja vrijednost entropijskog koeficijenta
segmentnog nasumicnog modela (kratica 'snm'), bez razmaka izmedu segmenata u RS; Q,,,, — vrijednost
koeficijenta Q; ;g za cijeli skup; Algoritam 1n (algoritam Hobohm 1 u kojemu je dodan samo nasumicni izbor
lanca); Algoritam 2n (algoritam Hobohm 2 u kojemu je dodan samo nasumicni izbor lanca)

Stoga, na tom skupu u koji su (ve¢) izabrani lanci niske medusobne identi¢nosti, nisu se
mogle pokazati neke znacajnije prednosti pojedinih algoritama. Svi su algoritmi dali vrlo slicne
rezultate (tablica 19) i to po svim analiziranim parametrima. Ipak, i u ovom slu¢aju, Algoritam 3
postigao je najbolje rezultate po svim kriterijima koji se izdvajaju kao najvazniji, tj. ukupni i
prosjecni (a) broj TM segmenata (najveci), (b) entropijski koeficijenti (najveci), i (c) nasumicna
to¢nost modela s dva stanja Q; g (najnizi). Isti rezultati dobiveni su i Algoritmima 2, 3 1 In.

Za taj je skup (ljubazno$¢u M. Bernhofera) provedena analiza zalihosti pomoc¢u druge
inacice algoritma UniqueProt koja je u meduvremenu objavljena zajedno s izborom novoga
reprezentativnog skupa proteinskih lanaca [43] (u tablici 19 oznafena kao UniqueProt-2).
Ukupni broj lanaca (161), TM segmenata (506) i aminokiselina (32294) dobiven s ovom
inacicom algoritma osjetno je manji od odgovaraju¢ih vrijednosti u pocetnom skupu M190
(tablica 2) koji su (redom 190, 569 i 50179). Razliku je uzrokovala razliciti tretman dijelova
nekih proteinskih lanaca u analizi identi¢nosti (i dobivanju matrice identi¢nosti koja je ulaz
algoritma UniqueProt [44]) za koji u strukturi nisu navedene koordinate. U novijoj inacici [43], u
analizama medusobnih identi¢nosti takvi dijelovi lanca nisu razmatrani pa je, stoga, mozemo reci
da je identi¢nost analizirana strozijim postupkom nego u prvome radu [42].

Mozemo reci da su sli¢ni rezultati koje su postigli svi razmatrani algoritmi za ovaj skup
zapravo ponajprije potvrda ispravnosti njihova rada. Za detaljnije informacije o njihovoj kvaliteti
1 0 razlikama medu njima bit ¢e potrebno provesti usporedbu rezultata na zahtjevnijim pocetnim
skupovima proteinskih lanaca.

3.2.2. Rezultati i usporedba algoritama na skupovima S481 i S392

Usporedbu algoritama 1, 2 i 3 razvijenih u disertaciji s originalnim algoritmom nazvanim
Hobohm 2 [24] nije bilo moguée provesti stoga Sto je inacica algoritma dobivena od autora
(profesor Uwe Hobohm, Njemacka) radila iznimno sporo, te je usporedba provedena s inac¢icom
algoritma Hobohm 2 razvijenim od strane "Grupe Sydney" u radu [41]. Oni su razvili algoritam
Hobohm 2 prema opisu iz literature [24,25] i primijenili ga u izboru reprezentativnog skupa
membranskih proteina polazeé¢i od baza OPM i PDB u 2013. godini. Na posluzitelju koji je
razvijen uz rad dostupni su njihovi procisé¢eni pocetni skupovi S481 kao i njegov podskup S392
sa strukturama rezolucije ispod 3.5A. MreZni posluzitelj nudi moguénost izbora reprezentativnih
skupova na razli¢itim razinama identi¢nosti i sli¢nosti u rasponu 20% — 35%. Takoder, posebno
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je izdvojen 1 njihov odabrani reprezentativni skup S101 iz [42] koji je dobiven uz prag
maksimalne sli¢nosti od 30% uporabom njihove inacice algoritma Hobohm 2.

U nastavku su analizirani rezultati dobiveni sa svim algoritmima i to na skupovima S481 i S382,
za Cetiri vrijednosti praga (razine) identi¢nosti i sli¢nosti.

Rezultati dobiveni na skupu S481 za razlicite pragove identi¢nosti

Rezultati izbora reprezentativnih skupova razli¢itim algoritmima polaze¢i od skupa S481 za
razli¢ite pragove identi¢nosti u granicama od 20,25,30 i 35% dani su u tablici 20. Ta je analiza
provedena kako bi se:
a) provijerila uspjeSnost pojedinih algoritama promatrano prema parametrima za izabrani skup
1 prema prosjecnim vrijednostima po proteinskom lancu,
b) analizirao odnos izmedu rezultata dobivenih razli¢itim algoritmima i
c) rezultati algoritama razvijenih u disertaciji usporedili s rezultatima dobivenim algoritmom
Hobohm 2 iz [42], a koji se mogu dobiti i preuzeti s internetskog posluzitelja (oznaceni kao
Skup — web u tablici 20).

Tablica 20. Osobine reprezentativnih skupova dobivenih primjenom algoritama na pocetni skup S481 za
razliGite pragove identi¢nosti.”

lanaca AKy TMyx QZ,rnd,sr Biny, SO,uk TM, SO,ST QZ,rnd

skup S481 — 20i"

Skup - web 164 47335 820 0.592 26996 4133 5.00 25.20 0.52
Algoritam 1 166 48245 846 0.591 27570 4277 5.10 25.76 0.52
Algoritam 2 164 48184 838 0.591 27286 4226 5.11 25.77 0.52
Algoritam 3 169 48221 850 0.590 27621 4284 5.03 25.35 0.52

skup S481 — 25"

Skup - web 224 62670 1109 0.584 35359 5517 4.95 24.63 0.52
Algoritam 1 225 62600 1122 0.583 35568 5595 4.99 24.87 0.52
Algoritam 2 223 61902 1120 0.584 35387 5576 5.02 25.00 0.51
Algoritam 3 225 62407 1122 0.583 35511 5586 4.99 24.83 0.51

skup S481 — 30i"

Skup - web 252 67187 1205 0.581 38413 5971 4.78 23.70 0.52
Algoritam 1 254 69292 1219 0.586 38806 6053 4.80 23.83 0.52
Algoritam 2 254 68849 1219 0.585 38643 6037 4.80 23.77 0.52
Algoritam 3 254 69009 1219 0.586 38701 6041 4.80 23.79 0.52

skup S481 — 35i"

Skup - web 276 74170 1309 0.584 41980 6494 4.74 23.53 0.52
Algoritam 1 276 75430 1319 0.586 42195 6556 4.78 23.75 0.52
Algoritam 2 276 75308 1319 0.586 42103 6544 4.78 23.71 0.52
Algoritam 3 276 74674 1319 0.585 41995 6539 4.78 23.69 0.52

* oznake kratica dane su ispod tablice 19
P 20i = razina/prag 20% identi¢nosti i analogno za pragove 25, 30 i 35%

Vidi se da je broj izabranih lanaca u reprezentativnim skupovima membranskih proteina
alfa vrste sli¢an za pojedine pragove identi¢nosti. Sli¢no vrijedi i za druge parametre kvalitete
skupa poput broja TM segmenata i broja aminokiselina u skupu, te ukupnog i prosje¢nog
entropijskog koeficijenta segmentnog i binomnog nasumi¢nog modela. Ipak, uocava se da su
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ukupno gledaju¢i nesto malo bolji rezultati dobiveni algoritmima 1, 2, i 3 razvijenim u
disertaciji.

Jedina osjetnija razlika je za prag identi¢nosti od 20% pri kojoj je Algoritam 3 izdvojio
3.05% viSe lanaca u reprezentativni skup a ti lanci ukupno imaju 3.66% vise TM segmenata.
Ukupna slozenost (kompleksnost) proteinskih struktura reprezentativhog skupa (iskazana
ukupnom vrijednoS¢u entropijskog koeficijenta segmentnog nasumic¢nog modela) izdvojenog
Algoritmom 3 veéa je za 3.65% od ukupne slozenosti dobivene algoritmom Hobohm 2 [42]
(Skup - web iz tablice 20). Promatrano po identi¢nosti, upravo razina identi¢nosti od 20%
najcesce se uzima kao prag pri izboru reprezentativnih skupova, pa je taj rezultat (gledano po
identi¢nosti) 1 najvazniji.

Rezultati dobiveni na skupu S481 za razlicite pragove sli¢nosti

U tablici 21 dan je zbirni prikaz osobina reprezentativnih skupova membranskih proteina alfa
vrste izabranih razvijenim algoritmima i algoritmom Hobohm 2 iz [42] za Cetiri praga sli¢nosti.

Tablica 21. Osobine reprezentativnih skupova dobivenih primjenom algoritama na pocetni skup S481 za
razli¢ite pragove sli¢nosti.”

Ianaca AKuk TMuk QZ,rnd,sr Binuk SO,uk TMsr SO,ST QZ,rnd
skup S481 — 20s"

Skup - web 32 9644 129 0.623 5190 678 4.03 21.20 0.57
Algoritam 1 35 10837 135 0.637 5558 721 3.86 20.59 0.59
Algoritam 2 35 10792 141 0.620 5646 745 4.03 21.28 0.58
Algoritam 3 36 11097 158 0.621 5972 832 4.39 23.11 0.55

skup S481 — 255"

Skup - web 63 19882 255 0.631 10210 1349 4.05 21.42 0.58
Algoritam 1 69 21014 276 0.639 10705 1443 4.00 20.91 0.58
Algoritam 2 64 19759 293 0.607 10886 1536 4.58 24.00 0.55
Algoritam 3 66 21124 297 0.618 11246 1562 4.50 23.67 0.56

skup S481 — 30s"

Skup - web 121 37162 580 0.607 20503 2979 4.79 24.62 0.54
Algoritam 1 125 37717 598 0.602 20979 3080 4.78 24.64 0.54
Algoritam 2 125 37560 604 0.601 20928 3093 4.83 24.74 0.53
Algoritam 3 127 38134 621 0.602 21330 3182 4.89 25.05 0.53

skup S481 — 355"

Skup - web 178 50237 903 0.584 29071 4517 5.07 25.37 0.51
Algoritam 1 178 50839 908 0.588 29249 4561 5.10 25.62 0.51
Algoritam 2 177 49918 908 0.586 28876 4530 5.13 25.60 0.51
Algoritam 3 177 50001 904 0.585 28935 4520 5.11 25.54 0.51

* oznake kratica dane su ispod tablice 19
P 20s = razina/prag 20% sli¢nosti i analogno za pragove 25, 30 i 35%

Ukupno gledajuéi, Algoritmi 1, 2 1 3 izabrali su kvalitetnije reprezentativne skupove po svim
parametrima, osim u slucaju praga slicnosti od 35% za koji su rezultati svih algoritama vrlo
slicni. Medutim, vazniji su rezultati za pragove slicnosti < 30%, jer ispod te slicnosti u

primarnim strukturama proteinski lanci ne pokazuju slicnosti u strukturama. Tocnije, upravo
skupovi proteina medusobne sli¢nosti ispod 30% su pravi reprezentativni skupovi.
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Na standardnoj razini sli¢nosti od 30% Algoritam 3 dao je rezultate koji su po broju
reprezentativnih lanaca veci za ~ 5% u odnosu na rezlutate dobivene algoritmom Hobohm 2
[42], dok je promatrano prema broju transmembanskih segmenata taj rezultat jos i bolji (7.07%).
Sliéni se rezultati dobivaju i1 pri usporedbi ukupnih i prosje¢nih entropijskih koeficijenta
segmentnog nasumic¢nog modela koji su po ukupnom iznosu za skup veci 6.81%. Kao i na
standardnoj razini od 20% identi¢nosti tako i na standardnoj razini 30% sli¢nosti pokazuje se da
Algoritam 3 izabire veée reprezentativne skupove membranskih proteina slozenijih struktura.
Dodatno, ako se promotre rezultati izbora skupa za sljedeci prag sli¢nosti od 25%, rezultati koje
postize Algoritam 3 u usporedbi s algoritmom Hobohm 2 bolji su 16% i prema ukupnom broju
TM segmenata u izabranim proteinskim lancima, i slozenosti struktura prema ukupnim
entropijskim koeficijentom segmentnom nasumi¢noga modela.

Rezultati dobiveni na skupu S392 za razli¢ite pragove identi¢nosti
Skup S392 podskup je pocetnog skupa S481 i za ocekivati je da rezultati izbora reprezentativnih
skupova razli¢itim algoritmima budu sli¢ni onima za skup S481.

Tablica 22. Osobine reprezentativnih skupova dobivenih primjenom algoritama na pocetni skup S392 za
razliCite pragove identi¢nosti.”

lanaca AKy TMyx QZ,rnd,sr Biny, SO,uk TM, SO,ST QZ,rnd

skup S392 — 20i"

Skup - web 134 36200 638 0.592 20833 3182 4.76 23.75 0.51
Algoritam 1 149 42852 758 0.592 24403 3814 5.09 25.60 0.54
Algoritam 2 149 41267 760 0.585 24091 3800 5.10 25.50 0.51
Algoritam 3 149 42868 757 0.590 24565 3806 5.08 25.54 0.52

skup S392 — 25"

Skup - web 183 50447 917 0.586 28685 4528 5.01 24.74 0.51
Algoritam 1 200 54552 1001 0.582 31376 4952 5.01 24.76 0.53
Algoritam 2 198 53947 999 0.582 31229 4949 5.05 25.00 0.51
Algoritam 3 200 54597 1001 0.583 31429 4962 5.01 24.81 0.51

skup S392 — 30i"

Skup - web 208 53960 995 0.581 31175 4897 4.78 23.54 0.51
Algoritam 1 224 60596 1096 0.584 34368 5427 4.89 24.23 0.53
Algoritam 2 224 60608 1096 0.583 34419 5423 4.89 24.21 0.51
Algoritam 3 224 60443 1096 0.584 34340 5412 4.89 24.16 0.51

skup S392 - 35i"

Skup - web 227 58974 1075 0.584 33701 5275 4.74 23.24 0.51
Algoritam 1 242 64815 1166 0.585 36639 5758 4.82 23.79 0.53
Algoritam 2 242 64705 1166 0.584 36593 5754 4.82 23.78 0.51
Algoritam 3 242 64135 1166 0.583 36548 5741 4.82 23.72 0.51

* oznake kratica dane su ispod tablice 19
P 20i = razina/prag 20% identi¢nosti i analogno za pragove 25, 30 i 35%

Zapravo, ovakva vrsta provjere pokazat ¢e osjetljivost algoritama na prethodnu pripremu i
prociS¢avanje skupa proteinskih lanaca pohranjenih u proteinskim bazama podataka. Inace, to je
obvezan korak u ovakvim analizama, i taj korak moze utjecati na rad algoritma za izbor
reprezentativnih skupova i na samu kvalitetu tih skupova.
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Rezultati dobiveni na skupu S392 za cetiri praga identi¢nosti ponovno pokazuju da su
Algoritmi 1, 2 1 3 izabrali kvalitetnije i1 sloZenije reprezentativne skupove u odnosu na rezultate
dobivene algoritmom Hobohm 2 iz ref. [42]. Na standardnoj razini (pragu) identi¢nosti izmedu
proteinskih lanaca od 20%, brojevi lanaca u izabranim skupovima dobiveni Algoritmima 1,213
visi su za 11.19%. Dodatno, u reprezentativnom skupu izabranom Algoritmom 2 broj TM
segmenata visi je za 19.12%, dok je u skupovima izabranim sa svakim od tri algoritma
razvijenim u disertaciji broj TM segmenata u skupu iznad 18.65%. Ukupna sloZenost struktura u
skupovima izabranim tim algoritmima (prema entropijskom koeficijentu segmentnog
nasumic¢nog modela) visa je od 19% u odnosu na rezultat dobiven algoritmom Hobohm 2. Iako
se radi o podskupu skupa S481, razlike su se povecale u korist algoritama razvijenih u disertaciji.
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Slika 27. Raspodjela broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
pocetnom skupu S392 i u reprezentativnim skupovima izabranim Algoritmima 1, 2, 3 i Hobohm 2 (uz
prag identicnosti 20%).

Na slici 27 prikazane su raspodjele postotnih udjela lanaca u reprezentativnim skupovima iz
tablice 22 u ovisnosti o broju TM segmenata. Svi skupovi izabrani su algoritmom Hobohm 2 i
Algoritmima 1, 2 1 3 iz pocetnog skupa S392 uz prag identi¢nosti 20%. Uocava se veci postotni
udio lanaca s 1, 71 12 TM segmenata u reprezentativnim skupovima izabranim Algoritmima 1, 2
13 u odnosu na skup izabran algoritmom Hobohm 2.

Rezultati dobiveni na skupu S392 za razlicite pragove sli¢nosti

Rezultati dobiveni na skupu S392 za Cetiri praga sli¢nosti pokazuju da su Algoritmi 1, 2 1 3
izabrali kvalitetnije 1 slozenije reprezentativne skupove u odnosu na rezultate dobivene
algoritmom Hobohm 2 iz ref. [42]. U tablici 22 dani su rezultati za Cetiri praga sli¢nosti, a
najvazniji je medu njima standardni prag od 30% (najc¢esce koriSten za sli¢nost). Za prag 30%
podebljani su najbolji rezultati prema parametima sloZenosti i kvalitete skupa.
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Tablica 23. Osobine reprezentativnih skupova dobivenih primjenom algoritama na pocetni skup S392 za
razliCite pragove sli¢nosti.”

lanaca AK TMyx QZ,rnd,sr Biny, SO,uk TM, SO,ST QZ,rnd

skup S392 — 20s"

Skup - web 23 6195 91 0.633 3389 467 3.96 20.29 0.55
Algoritam 1 35 10152 134 0.638 5209 706 3.83 20.17 0.57
Algoritam 2 32 10278 137 0.633 5263 716 4.28 22.38 0.56
Algoritam 3 33 10085 149 0.626 5402 784 4.52 23.74 0.56

skup S392 — 255"

Skup - web 51 13998 185 0.630 7272 959 3.63 18.8 0.57
Algoritam 1 63 18777 268 0.621 10108 1390 4.25 22.06 0.55
Algoritam 2 63 18569 255 0.619 9868 1321 4.05 20.97 0.56
Algoritam 3 66 19316 299 0.612 10659 1547 4.53 23.44 0.54

skup S392 — 30s"

Skup - web 101 30144 483 0.603 16899 2462 4.78 24.38 0.53
Algoritam 1 118 33467 555 0.600 18866 2814 4.7 23.84 0.52
Algoritam 2 115 32684 564 0.589 18943 2855 4.9 24.82 0.52
Algoritam 3 117 33262 560 0.593 19108 2846 4.79 24.33 0.52

skup S392 — 355"

Skup - web 148 39642 736 0.582 23303 3650 4.97 24.66 0.51
Algoritam 1 160 44339 807 0.586 25882 4040 5.04 25.25 0.51
Algoritam 2 160 43668 809 0.582 25564 4025 5.06 25.16 0.51
Algoritam 3 160 43694 809 0.583 25649 4024 5.06 25.15 0.51

* oznake kratica dane su ispod tablice 19
P 20s = razina/prag 20% sli¢nosti i analogno za pragove 25, 30 i 35%

Najveca je razlika izmedu dobivenih skupova za prag slicnosti 20%. Najveca je razlika u
broju lanaca izmedu skupova dobivenih algoritmom Hobohm 2 i Algoritmom 1, i iznosi 52.17%.
I druga dva algoritma daju preko 39% viSe lanaca u odnosu na algoritam Hobohm 2 [42].
Nadalje, broj TM segmenata vedi je za preko 47.25% sa sva tri algoritma, a najbolji je rezultat
dobiven Algoritmom 3 kod kojeg je broj TM segmenata veci 63.74% u usporedbi s algoritmom
Hobohm 2. Jo§ je veca razlika u ukupnoj sloZenosti struktura prema entropijskom koeficijentu
segmentnog nasumicnog modela rezentativnih skupova, gdje su strukture izabrane Algoritmom 3
ukupno gledano sloZenije 67.88%.

Na standardnoj razini slicnosti od 30% na kojoj je "Grupa Sydney" algoritmom Hobohm
2 dobila reprezentativni skup S101 sa 101 lancem, Algoritmi 1, 2 i 3 izabrali su od 115 do 118
lanaca. Taj je rezultat bolji 13.86-16.83% u odnosu na skup S101 iz [41]. Broj TM segmenata
izabran Algoritmima 1, 2 1 3 veéi je 14.27-15.94%, dok je ukupna slozenost struktura prema
entropijskom koeficijentu segmentnog nasumi¢nog modela veca 14.27-15.94%.

Iz podataka u tablici 23 primjecuje se da se razlike u reprezentativnim skupovima koji su
izabrani Algoritmima 1, 2 i 3 u odnosu na standardni algoritam Hobohm 2 smanjuju s porastom
praga slicnosti. Za prag sli¢nosti 30%, razlike izmedu parametara standardnog skupa S101
izabranog u [41] i1 skupova dobivenih Algoritmima 1, 2 i 3 iznose 16.83% u broju lanaca,
16.77% u ukupnom broju TM segmenata, te 15.94% po ukupnoj sloZenosti struktura prema So uk
(entropijski koeficijent segmentnog nasumi¢nog modela). Najmanja razlika u broju izabranih
lanaca je za prag sli¢nosti 35% 1 iznosi 8.11%. Ako se ima na umu podatak da broj novih
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jedinstvenih proteinskih lanaca u bazi PDB (koji imaju nisku sli¢nost s postoje¢im proteinskim
lancima membranskih proteina poznate strukture) raste jako sporo (osjetno ispod 8 ili 16%
gledano 1 kroz pet godina), jasno je kako novi razvijeni algoritmi znacajno unapreduju izbor
reprezentativnih skupova.

Na slici 29 prikazane su raspodjele postotnih udjela lanaca u reprezentativnim skupovima
iz tablice 23 u ovisnosti o broju TM segmenata. Svi skupovi izabrani su algoritmom Hobohm 2 i
Algoritmima 1, 2 13 iz pocetnog skupa S392 uz prag sli¢nosti 30%.
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Slika 28. Raspodjela broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
pocetnom skupu S392 i u reprezentativnim skupovima izabranim Algoritmima 1, 2, 3 i Hobohm 2 (uz
prag sli¢nosti 30%).

Uocava se pad postotnog udjela lanaca s 1, 7 1 8 i porast udjela lanaca s 2, 4 1 6 TM segmenata u
svim reprezentativnim skupovima u odnosu na pocetni skup S392. Nadalje, postotak proteinskih
lanaca u reprezentativnom skupu S101 u odnosu na skupove izabrane Algoritmima 1, 2 1 3 veci
jezalance s 5, 6,7, 10 1 14 TM segmenata a manji samo za lance s 11, 12 1 15 TM segmenata. S
obzirom da je prikazan postotni udio koji je normiran s obzirom na veli¢inu skupa, iz ovoga ne
mozemo izvlaciti zaklju¢ke o ukupnim brojevima TM segmenata u reprezentativnim skupovima.
Uglavnom, uocava se kako se raspodjele lanaca u ovisnosti o broju TM segmenata u njima nisu
znac¢ajno mijenjale u analizama za prag slicnosti 30% ni u odnosu na pocetni skup S392, a niti
izmedu skupova izabranim raznim algoritmima.

3.2.3. Rezultati dobiveni na skupu M1087

Primjenom Algoritama 1, 2, 3 razvijenih u disertaciji i algoritma UniqueProt [43] na veci pocetni
skup M1087 dobiveni su rezultati prikazani u tablici 24. Vidi se da je Algoritam 3 izabrao
reprezentativni skup najvece ukupne sloZenosti (prema entropijskom koeficijentu segmentnog
nasumi¢nog modela Sou) koja je za 1% veca od dobivene ukupne sloZenosti dobivene
algoritmom UniqueProt [43]. Dodatno, prosjecni broj TM segmenata u skupu dobivenom
Algoritmom 3 veci je za 3.69%, unato¢ 2.41% manjem broju proteinskih lanaca u odnosu na
skup izabran algoritmom UniqueProt. Prosjecni broj TM segmenata po proteinskom lancu u
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pocetnom skupu M1087 je 4.70. Nakon izbacivanja potpuno identic¢nih lanaca, taj prosjek iznosi
4.91.

Tablica 24. Osobine reprezentativnih skupova dobivenih primjenom algoritama na pocetni skup M1087
uz prag identi¢nosti 20%."

Ianaca AKuk TMuk Qz,rnd,sr Binuk SO,uk TMsr SO,sr Qz,rnd

skup M1087 — 20i"

UniqueProt 166 33301 540 0.60 17655 2529 3.25 15.24 0.55
Algoritam 1 153 28217 421 0.61 14236 1947 2.75 12.73 0.57
Algoritam 2 158 30995 506 0.60 16242 2342 3.20 14.82 0.55
Algoritam 3 162 33764 546 0.60 17371 2555 3.37 15.77 0.55

* oznake kratica dane su ispod tablice 19
P 20i = razina/prag 20% identi¢nosti

Algoritmom UniqueProt [43] izabrano je 166 proteinskih lanaca u reprezentativni skup,
$to je najbolji rezultat gledano prema broju lanaca. No, najveéi broj TM segmenata, kao i1
najvecu slozenost imaju skupovi izabrani Algoritmom 3.
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Slika 29. Raspodjela broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
pocetnom skupu M1087 i u reprezentativnim skupovima izabranim Algoritmima 1, 2 i 3 (uz prag
identi¢nosti 20%).

Na slici 29 prikazane su raspodjele postotnih udjela lanaca u reprezentativnim skupovima iz
tablice 24 u ovisnosti o broju TM segmenata.

Svi skupovi izabrani su algoritmom UniqueProt [43] i Algoritmima 1, 2 i 3 iz pocetnog
skupa M1087, uz prag identi¢nosti 20%. Uocavamo veliku ujednacenost u raspodjeli lanaca u
ovisnosti 0 broju TM segmenata. Jedino znacajnije odstupanje vezano je uz mali porast broja
lanaca s jednim TM segmentom u reprezentativnim skupovima izabranim Algoritmima 1,213 u
odnosu na skup izabran algoritmom UniqueProt [43].
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3.2.4. Rezultati dobiveni na skupu S148

Rezultati izbora reprezentativnih skupova raznim algoritmima prikazani su u tablici 24. Vidi se
da je algoritam UniqueProt izabrao 101 reprezentativni lanac od pocetnih 148, dok je Algoritam
In (Sto je zapravo algoritam koji radi sli¢no algoritmu Hobohm 1 u kojem je uklju¢en nasumicni
izbor lanca pri odabiru) izabrao najviSe proteinskih lanaca.

Tablica 25. Parametari kvalitete reprezentativnih skupova izabranih iz skupa S148."

lanaca AKy TMyx Qz,rnd,sr Biny, SO,uk TM, SO,ST Qz,rnd

skup S148 — 20i"

UniqueProt 101 21586 352 0.599 11716 1681 3.49 16.64 0.55
Algoritam 1 99 20664 341 0.600 11178 1622 3.44 16.39 0.55
Algoritam 2 99 21764 367 0.599 11912 1762 3.71 17.8 0.54
Algoritam3 100 22855 396 0.595 12649 1913 3.96 19.13 0.54
Hobohm 1 100 20346 329 0.602 10863 1550 3.29 15.5 0.55
Hobohm 2 98 20195 345 0.596 11119 1631 3.52 16.64 0.6
Algoritam In 102 21420 359 0.597 11781 1703 3.52 16.7 0.54
Algoritam 2n 101 21485 358 0.600 11700 1706 3.54 16.9 0.54

* oznake kratica dane su ispod tablice 19
P 20i = razina/prag 20% identi¢nosti

Unato¢ tome $to je Algoritam 3 odabrao manje lanaca (100) u reprezentativni skup, ukupni broj
TM segmenata (tj. 396) znatno je iznad ostalih skupova. To je za 7.9% vise od drugog algoritma
najboljeg po tom kriteriju, a od broja TM segmenata u skupu izabranom algoritmom UniqueProt
(352), taj rezultat bolji je za 12.5%. Nadalje, moze se vidjeti u tablici 24, da je ukupna slozenost
modelnih struktura skupa dobivenog Algoritmom 3 veca za 13.8% od slozenosti skupa izabranog
algoritmom UniqueProt.
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Slika 30. Raspodjela broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
pocetnom skupu S148 i u reprezentativnim skupovima izabranim Algoritmima 1, 2 i 3 (uz prag
identi¢nosti 20%).
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Na slici 30 prikazan je postotni udio proteinskih lanaca u reprezentativnim skupovima
proteina dobivenim primjenom algoritama na skupu S148, za prag identi¢nosti 20%. Vidimo
opet veliku ujednacenost raspodjela, te se uocava da nijedan algoritam nije izabrao proteinske
lance s 15 1 20 TM segmenata. Uocava se da Algoritam 3 bira neSto manje proteinskih lanaca s
jednim TM segmentom, a nesto viSe u skupinama lanaca s 2, 7 1 12 TM segmenata. U konacnici,
taj izabrani reprezentativni skup ukljuc¢uje ukupno najsloZenije strukture, koje su i najteze za
analizu i predvidanje.

3.2.5. Rezultati na skupovima N189 i N263

Skupovi N189 i N263 reprezentativni su skupovi izabrani na temelju matrice identi¢nosti
dobivene programom EMBOSS [49] uz prag 18% 1 20% (redno), i prema toj matrici, izabrani
lanci u svakom od skupova nisu identi¢ni s drugim lancima vise od 18% (N189) odnosno 20%
(N263). Medutim, s obzirom da se identi¢nost izmedu proteinskih lanaca prema metodi
UniqueProt [44] racuna neSto drugacije (Sto je opisano u 2.3.2), za ove skupove izracunana je
matrica identi¢nosti prema UniqueProt (ljubaznos¢éu M. Bernhofera, jedan od autora rada [43]) i
polaze¢i od te matrice provedeni su izbori reprezentativnih skupova uz prag identi¢nosti 20%:

a) algoritmom Uniqueprot [44] prema postupku opisanom u [43] (analizu je proveo M.

Bernhofer),
b) algoritmima Hobohm 1 i 2 te Algoritmima 1, 2 (po dvije inacice) i 3 razvijenim u
disertaciji uz prag identi¢nosti 20%.

Usporedbe na ova dva skupa posebne su po tome Sto se provodi unakrsna provjera kvalitete
algoritama strogosti jednog i drugog naina racunanja identi¢nosti. Naime, zeli se provjeriti
koliko je izbor po identi¢nosti racunanoj prema metodi EMBOSS [49] optimalan s obzirom na
identi¢nost racunanoj metodom UniProt [44]. Rezultati dobiveni na skupu N189 opisanom u
2.4.5 za prag identi¢nosti 20% pokazuju da su Algoritmi 2 i 3 izabrali kvalitetnije i slozenije
reprezentativne skupove u odnosu na algoritam UniqueProt i druge algoritme (tablica 26). Ovi
algoritmi izabrali su skupove s najve¢im ukupnim (i prosjecnim) brojevimaTM segmenata i
ukupnim (i prosje¢nom) sloZenostima struktura u izabranim skupovima (prema entropijskom
koeficijentu segmentnog nasumi¢nog modela). Nadalje, skupovi izabrani tim algoritmima imaju
najnizu ukupnu razinu slucajne toc¢nosti modela s dva stanja (iznos Qg = 0.55). Medutim,
zanimljivo je pritom uociti da je broj lanaca u skupovima izabranim Algoritmom 1 i 2 najmanji
(115).

Tablica 26. Osobine reprezentativnih skupova dobivenih primjenom algoritama na pocetni skup N189 za
prag identi¢nosti 20%.

lanaca  AKy,  TMyx  Qzrnasr  Binge  Souk TMg, So,sr Q2,rna

skup N189 — 20i"

UniqueProt 121 25813 393 0.616 13402 1853 3.25 15.31 0.56
Algoritam 1 119 26172 403 0.615 13687 1907 3.39 16.03 0.56
Algoritam2 115 26564 426 0.613 14137 2052 3.70 17.84 0.55
Algoritam 3 115 26564 426 0.613 14137 2052 3.70 17.84 0.55
Hobohm 1 122 26726 397 0.618 13570 1874 3.25 15.36 0.57
Hobohm 2 119 25293 401 0.613 13430 1903 3.37 15.99 0.56
Algoritam In 122 26936 397 0.617 13732 1888 3.25 15.47 0.57
Algoritam 2n 118 24947 418 0.608 13458 1967 3.54 16.67 0.55

* oznake kratica dane su ispod tablice 19
P 20i = razina/prag 20% identi¢nosti
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Usporedimo li broj lanaca u izabranim skupovima s brojem u pocetnom skupu (N189), vidi se da
je smanjenje u prosjeku 37%, Sto ukazuje na velike razlike u metodama EMBOSS [49] i
UniqueProt [49] u nacinu kvantificiranja identi¢nosti. Ovaj rezultat moze se usporediti s onim iz
tablice 19 u kojoj su dane osobine izabranih skupova kada je pocetni skup bio reprezentativni
skup M190 sa 190 lanaca izabran metodom UniqueProt [42,44], a prosje¢no smanjenje broja
lanaca iznosi oko 16%. Medutim, i kod tog skupa razvijeni algoritmi dali su bolji rezultat kada se
promatraju parametri koji su u vezi sa sloZenosti strukture.

Na slici 31 prikazana je raspodjela broja lanaca u ovisnosti o broju TM segmenata u
reprezentativnim skupovima izabranih iz pocetnog skupa N189 polazec¢i od matrice identi¢nosti
racunane metodom UniqueProt uz prag identi¢nosti 20%. Pocetni skup N189 ima po jedan lanac
sa 16 1 17 (nije prikazano na slici 31) TM segmenata, dok niti jedan algoritam u konacnom skupu
nije izabrao te lance. Ovaj rezultat vodi na zaklju¢ak da odabir lanaca s najve¢im brojem TM
segmenata ne vodi nuzno ka odabiru reprezentativnog skupa najvece slozenoti struktura,
odnosno s najve¢im brojem lanaca i TM segmenata.
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Slika 31. Raspodjela broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
reprezentativnim skupovima izabranim s viSe algoritama iz skupa N189 (uz prag identi¢nosti 20%).

U skupu N263 nalaze se 64 jedinstvena proteinska lanca, to znaci da nemaju niti jednog
susjeda odnosno lanca s kojim su identi¢ni viSe od 20%. Prema tome, izbor konac¢nog skupa
ovisi o preostalih 199 proteinskih lanaca. Konac¢ni rezultati dobiveni primjenom razli¢itih
algoritama prikazani su u tablici 27 gdje su podebljane vrijednosti dobivene Algoritmom 3 (dva
rjeSenja). Jedno rjeSenje daje najveci broj lanaca, a drugo najveé¢i ukupni broj TM segmenata i
najvecu ukupnu konformacijsku entropiju, odnosno slozenost struktura reprezentativnog skupa.
Prema tome, vidi se da skup s najve¢im brojem proteinskih lanaca nije nuzno i najsloZeniji skup.

Usporedba s algoritmom UniqueProt [43,44] pokazuje da se u skupu izabranom
Algoritmom 3 nalazi 1 lanac vise i 112 TM segmenata vise (ili 12.42%), dok je ukupna sloZenost
viSa za 12.81%. Iz tablice 27 uocava se kako je prema broju TM segmenata Algoritmom 3
dobiven bolji rezultat zbog izbora proteinskih lanaca koji pripadaju skupinama lanaca s 10, 12 i
13 TM segmenata (podebljano za Algoritam 3 u tablici 27). Vidi se da Algoritam 3 izabire u
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reprezentativni skup veéi broj lanaca iz podskupova lanaca s veéim brojem TM segmenata.
Takvim lancima Algoritam 3 daje vecu vaznost (visi prioritet) pri izboru nego lancima koji imaju
vecu duljinu, a manji broj TM segmenata.

Tablica 27. Broj lanaca s istim brojem TM segmenata u poCetnom skupu N263 i u reprezentativnim
skupovima izabranim s devet algoritama.

Algoritam /
TM segmenata N263 UP Al A2 A3mp A3 Hi H2 Hin H2n
po lancu
1 68 59 59 58 58 57 61 57 61 59
2 24 19 17 16 18 19 17 18 18 16
3 19 14 12 10 11 11 12 10 11 12
4 23 17 17 15 16 14 14 18 13 19
5 14 12 11 12 11 9 11 11 10 10
6 21 9 10 12 8 6 11 7 10 6
7 20 8 6 8 7 8 5 7 6 8
8 9 1 2 1 4 3 3 3 3 3
9 5 1 3 1 3 2 3 1 4 2
10 11 2 1 5 5 5 3 1 5 1
11 6 1 2 0 1 1 0 2 0 2
12 21 2 3 3 4 7 4 3 3 3
13 6 0 0 1 2 3 0 0 1 0
14 11 1 1 2 2 2 2 1 2 2
15 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
16 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
17 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
18 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
19 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Ukupno lanaca 263 146 144 144 150 147 146 139 147 143
Ukupno TM 1461 463 479 512 565 575 500 456 521 @ 483
Ukupno S, 7375 2121 2215 2384 2647 2717 2306 2116 2415 2233

UP — UniqueProt; Al, A2 i A3 — Algoritmi 1, 2 1 3 (opisani u 3.1.6. 1 3.1.7.); A3mp — Algoritam 3 (inacica
A3 koja daje najveci broj lanaca); A3 — Algoritam 3; H1, H2 (opisani u 2.3.1.), Hln i H2n — algoritmi
Hobohm 1, 2, In i 2n ('n' je oznaka za inacicu algoritma s nasumic¢nim odabirom)

Slican zakljucak daje 1 usporedba reprezentativnih skupova dobivenih primjenom
algoritama H1, H2, HIn i H2n. Algoritmom Hobohm In (H1n) izabran je priblizno isti broj
proteinskih lanaca kao i s ostale tri inacice srodnih algoritama, ali s ve¢im ukupnim brojem TM
segmenata i ve¢om sloZenosc¢u struktura (tj. ve¢im entropijskim koeficijentom).

3.3. Reprezentativni skupovi transmembranskih proteina alfa tipa izabrani u disertaciji

Ukoliko se prema definiranim kriteriijima nastoji izdvojiti neki podskup membranskih proteina,
poput reprezentatvnog (pod)skupa integralnih membranskih proteina alfa vrste niske medusobne
slicnosti, u pravilu se polazi od specijaliziranih baza membranskih proteina poput OPM [29] i
PDBTM [55,56]. Te baze dodatno definiraju posebna svojstva membranskih proteina, i
optimiraju njihovo smjeStanje u membranu, daju¢i dodatne informacije o dijelu lanca koji tvore
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TM segmente i o topologiji membranskog proteina. Baza OPM sve je viSe u uporabi od njenog
pojavljivanja 2006. godine, te se odlucilo koristiti informacije i podatke iz te baze u disertaciji.
Nakon provodenja optimizacije algoritama na radnim skupovima i skupovima iz literature,
potrebno je na kraju izabrati reprezentativne skupove polaze¢i od najnovijih inacica baza PDB
[20] 1 OPM [29], i predloziti ih za koriStenje u razvoju novih metoda za predvidanje strukture
membranskih proteina.

Taj dio istrazivanja, koliko god se ¢ini dobro definiran, nije jednostavan niti jednoznacan.
Zbog prisutnih nesavrSenosti 1 neuskladenosti zapisa struktura, dolazi do pogresaka u izabranim
skupovima struktura, i na pronalazenje i ispravljanje tih pogreSaka potrebno je potrositi puno
vremena. S ciljem §to ucinkovitijeg ispravljanja takvih pogreSaka, u narednom periodu planirano
je provesti 1 dodatno uparivanje i provjeravanje informacija izmedu baza OPM [29] i PDBTM
[55,56]. To se prije svega odnosi na razlu€ivanje nejasnoc¢a i nepreciznosti (npr. u polozajima
TM segmenata u lancu) u pojedinim strukturama membranskih proteina. Dodatno, uparili bi se i
zapisi primarne strukture iz baze PDB [20] s odgovaraju¢im zapisima u bazi UniProt [32].

3.3.1. Pocetni skup lanaca N1212 i njegov podskup N907

Kako bi se izabrali reprezentativni skupovi integralnih membranskih proteina alfa vrste, iz baze
podataka OPM izdvojeni su svi proteinski lanci iz skupa membranskih proteina (podskupine
bitopic i polytopic) s TM segmentima u sekundarnoj strukturi alfa uzvojnice [29]. Nakon toga
odabrani su lanci koji su predstavnici podskupina identi¢nih lanaca iz baze OPM, i njima su
pridruZeni aminokiselinski slijedovi iz baze podataka PDB [20]. Naime, mnogo membranskih
proteina sastoji se od viSe identicnih lanaca iste sekundarne strukture, pa se medu takvim
proteinima izabire samo jedan lanac kao predstavnik.

3.3.2. Opis izbora skupova

U izdvajanju pocetnog skupa N1212 iz baza OPM [29] i PDB [20] u prvi skup izabrano je 1424
proteina od kojih je njih 379 ¢ije podjedinice jednom prolaze kroz membranu (bitopic) 1 1045
onih ¢ije podjedinice prolaze kroz membranu dva ili viSe puta (polytopic). Zatim je izdvojen
popis (lista) s 4348 proteinskih lanaca kojima su odredeni polozaji TM segmenata. Uparivanjem
proteinskih kodova i oznaka lanaca u ta dva zapisa, skupu aminokiselinskih slijedova proteinskih
lanaca pridruZena je informacija o polozaju TM segmenata u slijedu. Pritom nisu uzimani u obzir
poli-alaninski lanci, tj. oni koji su sadrzavali u slijedu samo aminokiselinu alanin. Zatim je skupu
pridruZzena informacija o rezoluciji s kojom je rijeSena struktura pojedinog proteina, i skup se
slaZe (ureduje, sortira) prvo po nazivu, pa po rezoluciji (pri vrhu su lanci najnize rezolucije), te
se izuzima samo po jedan predstavnik iz svakog podskupa identi¢nih lanaca. Tako se doSlo do
1815 lanaca iz 1046 struktura membranskih proteina.
Potom se svakom lancu pridruzila primarna struktura iz baze PDB [20]. Pri tom nisu

uzimani u obzir proteinski slijedovi koji su:

a) sadrzavali 'X' kao oznaku za neku nepoznatu aminokiselinu,

b) imali strukture koju su u klju¢noj rijeci (engl. Structure Title) vezano za naziv strukture

sadrzavale 'Model', 'Models' ili'MODEL', kao 1'chimera' ili 'chimeric',

c¢) sadrzavali manje od 15 aminokiselina.

Nakon toga preostalo je 1212 proteinskih slijedova koji ¢ine pocetni skup nazvan krace N1212.
Potom je iz tog skupa izdvojen podskup s 907 lanaca nazvan N907 koji sadrzi samo lance

¢ija je struktura odredena eksperimentalnim metodama rendgenske difrakcije s rezolucijom do
3.5A i nuklearne magnetske rezonancije u otopini. Radi usporedbe, ovaj je podskup izdvojen u
analogiji s podskupom lanaca S392 [41] opisanim u dijelu 2.4.2.
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3.3.3. Analize odabranih lanaca i njihovih struktura

S obzirom da je dobiveno znatno vise lanaca u pocetnom skupu u odnosu na pocetne skupove
drugih autora iz 2013. [41] 1 2015. [42] godine, ali i ~ 130 lanaca viSe nego u pocetnom skupu
(skup M1087 opisan u 2.4.3) u novom radu iz 2016. godine [43], analizirani su lanci u
skupovima prema vremenu njihovog pohranjivanja u bazu PDB (i OPM). Rezultati su prikazani
na slici 32 za skup N1212 i na slici 33 za skup N907, a razvrstani su po: (a) godini pohrane u
bazu PDB i (b) eksperimentalnoj metodi kojom je odredena struktura lanca.
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Slika 32. Broj lanaca po godinama pohrane u bazu PDB i po eksperimentalnim metodama kojima je
odredena struktura u skupu N1212.

Vidi se da je 54.21% lanaca iz skupa N1212 pohranjeno u PDB nakon pocetka 2013. godine, a
njih 45.21% nakon pocetka 2014. 1z toga slijedi da oko polovice lanaca iz skupa N1212 nije
moglo biti uklju¢eno u prethodno navedenim skupovima drugih autora iz disertacije [41,42].
Analizom broja lanaca iz skupa N1212 koji su zastupljeni u ranije objavljenim skupovima S481 i
M1087, dobiveni su sljedeci rezultati:

a) skup N1212 ima 315 lanaca iz skupa S481 (65.49%),

b) skup N1212 ima 418 lanaca iz skupa M1087.
Dodatno, uocava se veliki porast broj lanaca kojima je struktura odredena elektronskom krio-
mikroskopijom u 2016. godini, kada je ovom metodom odredena struktura za ¢ak 100 lanaca, $to
je veliki porast u odnosu na 2015. godinu kada je bilo samo 15 takvih struktura. Dodatno, u
2016. godini broj struktura odredenih metodom rendgenske difrakcije (engl. X-ray) bio je manji
od broja struktura odredenih elektronskom krio-mikroskopijom. Taj se trend nastavlja i u 2017.
godini. Zanimljivo je spomenuti kako je 2017. godine dodijeljena Nobelova nagrada upravo
istraziva¢ima koji su najvisSe doprinijeli razvoju metode elektronske krio-mikroskopije 1
doprinijeli rjesavanju struktura makromolekula.

86



Od pocetka 2013. godine 50.28% lanaca iz skupa N907 pohranjeno je u bazu PDB, a od
pocetka 2014. godine njih 40.68%. Tako, sli¢no kao i1 u skupu N1212, oko polovice lanaca nije
moglo biti zastupljeno u skupovima drugih autora objavljenih u ranijim godinama. Kod skupa
N907 nisu ukljucene strukture odredivane elektronskom krio-mikroskopijom. Uocava se rast
broja struktura odredenih do 2014., i pad broja struktura rijeSenih metodama rentgenske
strukturne analize i NMR nakon te godine. Takoder, vidi se kako je u svim godinama udio
struktura odredenih metodom NMR u otopini mali, i ukupno gledano iznosi 12.57%.
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Slika 33. Broj lanaca po godinama pohrane u bazu PDB i po eksperimentalnim metodama kojima je
odredena struktura u skupu N907.

U tablicama 28 1 29 dane su osnovne osobine skupova N1212 i N907. Uocava se veliki
raspon TM segmenata u lancima, tj. od lanaca s jednim TM segmentom do onih s 24 TM
segmenta, pa je skup N1212 jedini skup koji ima lance s 24 TM segmenta. Radi se 0 naponskom
natrijumovu-kanalu (2 lanca) ¢ija je struktura odredena 2016. godine elektronskom krio-
mikroskopijom s rezolucijom 3.6 A i 3.8A.

Tablica 28. Osnovne osobine skupa N1212 iskazane po lancu i za cijeli skup.

skup N1212 AK  TMsegment AK umembrani % AK u membrani
minimum po lancu 17 1 6 2.12
maksimum po lancu 5037 24 548 88.24
ls;z‘c?a vrijednost po 328.16 5.21 111.68 40.88
ukupno — skup 397729 6318 135362

AK — aminokiselina, TM — transmembranski
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Tablica 29. Osnovne osobine skupa N907 iskazane po lancu i za cijeli skup.

skup N907 AK  TMsegment AK umembrani % AK u membrani
minimum po lancu 22 1 6 2.12
maksimum po lancu 1321 19 443 84.00
f;ﬁ‘c?a vrijednost po 295.80 5.28 114.80 43.16
ukupno — skup 268294 4790 104127

AK — aminokiselina, TM — transmembranski

Nadalje, prosjecni broj TM segmenata za skup N1212 i za skup N907 (kao i srednji postotak
aminokiselina u membrani po proteinskom lancu) iznosi oko 5.25, i visi je nego u pocetnim
skupovima drugih autora.

U raspodjeli postotka lanaca s odredenim brojem TM segmenata za skupove N1212 i
N907 uocava se ujednacenost medu skupovima, kao i nesto veéi postotak lanacas 1, 2,6, 71 12
TM segmenata u oba skupa (slika 34).
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postotak lanaca
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broj TM segmenata u proteinskom lancu
EN1212 & N907

Slika 34. Postotak proteinskih lanaca u pocetnim skupovima N1212 i N907 po podskupovima lanaca
istog broja TM segmenata.

Primjecuje se da je postotak lanaca sa 7 TM segmenata visi u skupu N907 nego u N1212, dok je
za lance s 3 1 6 TM segmenata u istom skupu taj postotak nizi za skup N907. Vidi se (na slici
35), da je najve¢i doprinos broju lanaca u skupu zapravo od broja lanaca s jednim TM
segementom, a on je skoro dva puta veéi od doprinosa podskupine lanaca sa 7 TM segmenata
koja sljedi po doprinosu iza prve podskupine.
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Slika 35. Broj proteinskih lanaca u pocetnim skupovima N1212 i N907 po podskupovima lanaca istog
broja TM segmenata.

No, slike 34 i 35 ne daju pravu informaciju o vaznosti tih podskupina lanaca u skupu u
smislu broja TM segmenata koji donosi u ukupni skup svaka od podskupina, a ta je informacija
zbirno dana na slici 36. Za razliku od slike 34 koja daje postotni udio lanaca u skupu po broju
TM segmenata u lancu, slika 36 daje potpuno novi pogled na znacajnost pojedinih skupina
lanaca. Vidi se kako su skupine sa 7 i 12 TM segmenata u lancu najznacajnije u doprinosu
ukupnom broja TM segmenata u skupovima N1212 1 N907, a time i ukupnoj slozenosti skupova.
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Slika 36. Broj TM segmenata u skupovima N1212 i N907 po podskupovima lanaca istog broja TM
segmenata.
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Potom po doprinosu ukupnom broju TM segmenata slijede skupine sa 6, 10 i 14 TM
segmenata. Zanimljivo je uociti da je skupina s 12 TM segmenata u postotnom udjelu po broju
lanaca peta po redu (slike 34 i 35), ali zbog velikog broja TM segmenata postaje najznacajnija
podskupina lanaca u skupu N1212 (slika 36) i druga po znacajnosti u skupu N907 po doprinosu
ukupnom broju TM segmenata. Dodatno, vidi se u po€etnom skupu N1212 da je najzastupljenija
skupina po broju lanaca (ona s jednim TM segmentom) po doprinosu ukupnom broju TM
segmenata u izabranom skupu tek je na 9. mjestu. Sli¢na situacija je 1 za skup N907, u kojem je
podskupina lanaca s jednim TM segmentom tek na 8. mjestu po doprinosu ukupnom broju TM
segmenata u izabranom skupu.

Osim analize znacajnosti pojedine podskupine lanaca, vazna je i analiza broja segmenata
u ovisnosti o broju aminokiselina u segmentu (slika 37).
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Slika 37. Raspodjela broja TM segmenata po duljinama TM segementa u skupovima N1212 i N907.

Vidi se da su najzastupljeniji segmenti duljina 21-23 aminokiseline, i samo te tri skupine
segmenata imaju 2453 TM segmenata ili 38.83% ukupnog broja TM segmenata u skupu N1212.
Iste skupine segmenata u skupu N907 imaju 1870 TM segmenata ili 39.04% ukupnog broja TM
segmenata skupa. U oba skupa (N1212 i N907), skupine segmenata duljina 18-26 po svojoj
brojnosti prelaze 80% ukupnog broja segmenata. U ukupnom broju segmenata u skupu N1212
preko 90% su segmenti koji imaju duljinu izmedu 15 i 27 aminokiselina (koji su zastupljeni
znacajnije, tj. preko 100 puta). U intervalu izmedu 10 i 30 aminokiselina taj je postotak 98.24%.
Kraéi segmenti obi¢no su tipa zavoja (engl. loop) koji su u bazi OPM upisani kao TM segmenti.
Ako se usporede raspodjele broja TM segmenata po duljinama za skupove N1212 1 N907 vidi se
pomak udesno raspodjele u skupu N907 (odnosno ka duljim segmentima).

3.3.4. Rezultati dobiveni primjenom algoritama 1, 2, 3 na skupove N1212 i N907

Algoritmi 1, 2 1 3 razvijeni u disertaciji i optimirani na drugim skupovima iz literature
primijenjeni su u izboru najnovijih reprezentativnih skupova integralnih membranskih proteina
alfa vrste polazec¢i od pocetnih skupova N1212 i N907. Izbor ¢e se provesti uz prag identicnosti
od 20% 1 prag sli¢nosti od 30%.
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Analizom skupa na razini 20% identi¢nosti mogu se dodatno usporediti rezultati sa
skupom "Grupe Miinchen", a rezultati izbora skupova uz prag slicnosti 30% usporedit ¢e se s
rezultatima "Grupe Sydney". Zbirna analiza broja lanaca u reprezentativnim skupovima
dobivenim na razinama identi¢nosti 20% i sli¢nosti 30% uz primjenu razvijenih algoritama 1, 2 i
3 na pocetne skupove N1212 i njegov podskup N907, dana je u tablici 30.

Tablica 30. Vrijednosti parametara kvalitete reprezentativnih skupova dobivenih analizom skupova N907
i N1212 Algoritmima 1, 2 i 3 uz prag identi¢nosti 20% i sli¢nosti 30%."

lanaca  AKy, TMyx Qzrnasr Binge  Souk TM;, Sosr  Q2rna
N1212 1212 397729 6318 0.587 213792 32175 5.21 26.55 0.55
N907 907 268294 4790 0.575 157681 23917 5.28 26.37 0.53

N907 20% ident.
Algoritam 1 281 87240 1520 0.589 49212 7704 5409 27.416 0.59
Algoritam 2 281 87696 1528 0.589 49490 7744 5.438 27.559 0.59
Algoritam 3 280 86932 1514 0.588 49087 7657 5.407  27.346  0.59
N1212 20% ident.
Algoritam 1 347 121258 1836 0.605 60241 9448 5291  27.228 0.61
Algoritam 2 339 119744 1827 0.606 59630 9426 5.3890  27.805 0.61
Algoritam 3 345 121383 1846 0.605 60436 9499 5.351  27.533  0.60
N907 30% sli¢nosti
Algoritam 1 192 60741 917  0.613 32428 4745 4776 247714 0.61
Algoritam 2 186 59657 920 0.61 31975 4751 4946 25543 0.61
Algoritam 3 184 60355 942  0.607 32779 4879 5.120 26.516 0.61
N1212 30% sli¢nosti
Algoritam 1 234 85721 1110  0.629 39592 5883 4744  25.141 0.63
Algoritam 2 227 83253 1116 0.619 39014 5873 4916 25.872 0.62
Algoritam 3 234 86805 1156 0.624 40596 6113 4940 26.124 0.62

* oznake kratica dane su ispod tablice 19

Vidi se da je razlika u broju lanaca dobivenih ovim algoritmima u rasponu od 5%, i da je najveci
broj lanaca izdvojen Algoritmom 1. Najveéi broj TM segmenata u reprezentativnom skupu
izabire Algoritam 3, i rezultati su u rasponu od oko 4%, izuzev u slu¢aju primjene algoritama na
razini 20% identi¢nosti na skupu N907 gdje je najviSe segmenata u skupu dao Algoritam 2.
Ovdje je vrijedno napomenuti da je vrijeme izvodenja Algoritma 3 u odnosu na Algoritme 1 1 2
znatno krace.

Vrijednosti ukupnog entropijskog koeficijenta Sy (Sg 1) najvece su za skupove koji imaju
najve¢i broj TM segmenata, unato¢ tomu Sto ukupni broju lanaca nije nuzno najveéi. Tako,
analizom pocetnog skupa N1212 Algoritmom 3 uz prag sli¢nosti 30% dobiven je najmanji broj
lanaca (njih 184), dok je ukupna sloZenost skupa, a time i tezina predvidanja strukture najveca za
ovaj skup (Soux = 4879). Dakle, iako je broj lanaca manji za 4.35% u izabranom
reprezentativnom skupu, ukupni entropijski koeficijent veci je za 2.82%, i (u grubo) toliko bi
izabrani skup lanaca trebao biti tezi za predvidanje. Ovaj rezultat zapravo upucuje na to kako
Algoritam 3 u odnosu na druge metode pokazuje bolja svojstva u primijeni na ve¢im skupovima.
Dodatno, osjetno je bolji rezultat dobiven polazeci od skupa N1212 nego od skupa N907.

Medutim, Algoritam 3 osjetljiv je u radu na poredak lanca u poc¢etnom skupu, $to se moze
smatrati i kao odredena slabost. Dodatno, Algoritam 3 osjetljiv je s obzirom na broj medusobno
sliénih lanaca u pocetnom skupu. To se, za definirani prag sli¢nosti (identi¢nosti), ogleda u
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ulaznoj matrici slicnosti/identicnosti u ve¢em broju vrijednosti koje nisu jednake nuli. Ta
ograni¢enja Algoritma 3 zapravo su poticaj za njegovo unapredenje u narednom periodu.

Na slici 38 graficki je prikazan broj lanaca u reprezentativnim skupovima izabranim
Algoritmima 1, 2 i 3 polazeé¢i od skupova N1212 i N907, dok je na slici 39 prikazan broj TM
segmenata u reprezentativnim skupovima.
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Slika 38. Broj lanaca u reprezentativnim skupovima izabranim Algoritmima 1, 2 1 3 polaze¢i od skupova
N1212 1 N907.

Na slikama 38 1 39 ,,N907 — 30s* znaci da je pocetni skup N907, a reprezentativni skup izabran
je uz prag slicnosti od 30% (oznacen kao '30s'). Analogno je s drugim oznakama za skup N1212
i npr. za prag identi¢nosti 20% (oznacen kao '201").

1800

1600

1400

1200

1000

N907 - 30s N1212 - 30s N907 - 20i N1212 - 20i
Skup

L1 Algoritam 1 M Algoritam 2 M Algoritam 3

broj transmembranskih segmenata

Slika 39. Broj transmembranskih segmenata u reprezentativnim skupovima izabranim Algoritmima 1, 2 i
3 polazeci od skupova N1212 i N907.
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Na slici 38 pri izboru reprezentativnih skupova iz N1212 i N907 najbolje rezultate prema
broju lanaca u izabranom skupu daje Algoritam 1. Medutim, po ukupnom broju TM segmenata u
izabranom skupu nesto bolje rezultate dao je Algoritam 3 (slika 39).

3.3.4.1. Rezultati dobiveni na skupu N1212 uz prag identi¢nosti 20%

Raspodjela postotnog udjela lanaca u pocetnom skupu N1212 i u izabranim reprezentativnim
skupovima dobivenim primjenom razvijenih algoritama na razini identi¢nosti 20% pokazuju
znacajnu razliku u postotku lanaca sa 7 TM segmenata (slika 40).
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Slika 40. Raspodjela broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
reprezentativnim skupovima izabranim Algoritama 1 (Al), 2 (A2) i 3 (A3) iz skupa N1212 (uz prag
identi¢nosti 20%).

Smanjenje udjela takvih lanaca u reprezentativnom skupu izabranom Algoritmom 3
iznosi 4.51%, dok za skup izabran Algoritmom 2 to smanjenje iznosi 4.84%. To ukazuje na
visoku medusobnu identi¢nost medu lancima pocetnog podskupa lanaca koji imaju 7 TM
segmenata iz skupa N1212. Stoga, u tom se podskupu dogodi znacajnije smanjenje broja lanaca
nakon primjene algoritama za redukciju zalihosti medu proteinima. Kako se dogodio i postotni
prirast u skupini lanaca s 14 TM segmenata, trebalo je dodatno ispitati kakva je sprega ovih
podskupova lanca (sa 7 i 14 TM segmenata). To je provedeno programom EMBOSS [49],
racunajuci njihove medusobne identi¢nosti/sli¢nosti. Medusobna identi¢nost svih lanaca sa 7 i 14
TM segmenata u prosjeku iznosi 10%, a ako se uzmu u obzir samo lanci koji pokazuju previsoku
identi¢nost (iznad 20%), srednja vrijednost medusobne identi¢nosti iznosi samo 20.23%. Ovo
nas vodi na zakljucak kako lanci od 14 TM segmenata nisu znafajno utjecali na postotno
smanjenje lanaca sa 7 TM segmenata, nego njihova medusobna sli¢nost unutar podskupa. S
druge pak strane, vidi se odredeni blagi porast postotka lanaca s 4, 5, 9, 131 14 TM segmenata.

Na slici 41 dan je prikaz ukupnog broja TM segmenata razdvojen po podskupinama
lanaca istog broja TM segmenata. Na primjer, za podskupinu lanaca s jednim TM segmentom
zbrojeni su svi TM segmenti u svim lancima te podskupine, zatim je u¢injeno isto za podskupinu
lanaca s dva TM segmenta, itd. Vidi se da je doprinos podskupine lanaca s 12 TM segmenata u
ukupnom broju TM segmenata u skupu ostao i dalje najveci (kao i u pocetnom skupu N1212).
Medutim, doprinos skupine lanaca sa 7 TM segmenata (slika 41) pao je s drugog mjesta u skupu
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N1212 (prema ukupnom broju TM segmenata — slika 41) na 4. mjesto u reprezentativnim
skupovima i1 to u izborima svih algoritama. Potom, na drugom mjestu slijedi doprinos
podskupine lanaca sa 6 TM segmenata u ukupnom broju TM segmenata u reprezentativnim
skupovima izabranim sa sva tri algoritma.
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Slika 41. Ukupni broj TM segmenata u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za pocetni skup
N1212 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag identicnosti 20%).

Znacajnija promjena u doprinosu ukupnom broju TM segmenata u izabranom skupu
uocava se za podskupinu s 14 TM segmenata koji je s 5. mjesta u pocetnom skupu N1212 dosao
na drugo/treCe mjesto po doprinosu (iako je u postotnom udjelu prema broju lanaca slabo
zastupljena). Pad doprinosa podskupine sa 7 TM segmenata ukupnom broju TM segmenata u
reprezentativnim skupovima izabranim Algoritmima 1, 2 i 3 na slici 41 prati pad postotnog
udjela broja lanaca u pocetnom skupu N1212 i u izabranim reprezentativnim skupovima (slika
40).

Izbori reprezentativnih skupova svakim od tri algoritma ne pokazuju (medusobno
gledano) znacajne razlike u doprinosu ukupnom broju TM segmenata cijelog skupa. Mali
izuzetak je kod skupine s 12 TM segmenata kod koje odskace doprinos broju TM segmenata kod
skupa izabranog Algoritmom 3, i kod skupine s 14 TM segmenata kod koje odskace izbor
Algoritmom 2.

Usporedba ovisnosti (raspodjele) (a) zbroja TM segmenata (slika 41) i (b) zbroja
doprinosa slozenosti S, = In(W,) (slika 42) po lancima istog broj TM segmenata pokazuje
znacajno slaganje, s korelacijskim koeficijentima 0.9964 (skup N1212), te 0.9963, 0.997 1 0.997.
za reprezentativne skupove izabrane (redom) Algoritmima 1, 2 1 3. Ovo znacajno slaganje
potvrduje opravdanost uporabe broja TM segmenata kao jednostavnog i korisnog kriterija pri
izboru lanaca algoritmima razvijenim u disertaciji.
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Slika 42. Ukupni iznos entropijskog koeficijenta Sy u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata
za pocetni skup N1212 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag identicnosti 20%).

Ujedno, to pokazuje da je duljina slijedova manje znacajan kriterij kvalitete i pokazatelj
sloZzenosti strukture lanaca u odnosu na broj TM segmenata, Sto potvrduje nasu pocetnu
istrazivacku pretpostavku. Ovo potkrepljuje i usporedba raspodjele ukupne slozenosti S, =
In(W,) (slika 43) i raspodjele ukupnih brojeva aminokiselina (slika 44) po skupinama lanaca s
jednakim brojem TM segmenata. Naime, vidi se da podskupine lanaca s 1, 2, 3 1 osobito sa 6 TM
segmenata doprinose bitno vise ukupnim brojevima aminokiselina u reprezentativnim skupovima
nego ukupnim sloZenostima struktura. To vrijedi podjednako za skupove izabrane sa sva tri
algoritma.
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Slika 43. Ukupni broj aminokiselina u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za pocetni skup
N1212 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag identicnosti 20%).
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Dodatno se uocava da je doprinos podskupina lanaca s 1 i 12 TM segmenata ukupnim brojevima
aminokiselina u izabranim skupovima podjednak, dok prva podskupina lanaca doprinosi tri puta
manje ukupnoj sloZenosti reprezentativnih skupova nego druga. Prosje¢na duljna lanaca sa 6 TM
segmenata znatno je veca u reprezentativnom skupu (590 aminokiselina) nego u pocetnom skupu
N1212 (508 aminokiselina). To zna¢i da algoritmi uz poveéanje broja TM segmenata u
reprezentativnim skupovima, izmedu dva lanca s istim brojem TM segmenata biraju lance vece
duljine. Na taj se nadin povecava slozenost skupa, tj. povecava se S, = In (W).
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Slika 44. Ukupni iznos koeficijenta (Q,,,s — 0.5) u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za
pocetni skup N1212 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag identi¢nosti 20%).

Rezultati analize na parametru @,,nq, odnosno njegovim srednjim apsolutnim
odstupanjima od 0.5 zbrojeno po lancima istog broja TM segmenata prikazani su na slici 44.
Vrijednost Q3 ,nq = 0.5 najmanja je moguca toCnost uravnoteZzenog nasumicnog modela u
predvidanju dva stanja sekundarne strukture. Promatrano po ovom parametru, tezi za predvidanje
strukture oni su lanci koji imaju @, 4 — 0.5 blizi vrijednosti 0. Na toj slici vidi se da je daleko
najveci doprinos vrijednosti (Q3,nq — 0.5) cijelom skupu dolazi od lanaca s 1 TM segmentom, a
u doprinosu slijede podskupine lanaca s 2, 6, 3, 4, 5 1 7 TM segmenata. Takvo se ponasanje
pokazuje u sva tri izabrana reprezentativna skupa (sa svakim od tri algoritma). Prosjecni broj
aminokiselina po lancu za podskupinu lanaca s 1 TM segmentom u pocetnom skupu N1212
iznosi 106, a u reprezentativnim skupovima, preko 150. Kako su duljine TM segmenta (u toj
podskupini svi lanci imaju 1 TM segment) u prosjeku 21 aminokiseline, to znaci da ¢e parametru
Q2rna sve vise odstupati od vrijednosti 0.5, koja odgovara idealnom (najteZem) nasumi¢nom
modelu. Sli¢no razmatranje vrijedi i za podskupine proteina s viSe TM segmenata, samo, kod tih
lanaca, povecanje prosjecne duljine slijeda prati i povecanje broja TM segmenata. To u
konacnici povecava udio aminokiselina u membrani (u sekundarnoj strukturi o), pa je Q,nq
blizi vrijednosti 0.5.
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3.3.4.2. Rezultati dobiveni na skupu N1212 za prag sli¢nosti 30%

Reprezentativni skup za prag sli¢nosti 30% dobiven Algoritmom 3 iz pocetnog skupa N1212
sadrzi proteinske lance Cija je struktura odredena s tri eksperimentalne metode i to: rendgenskom
difrakcijom (168 lanaca), nuklearnom magnetskom rezonancijom (u otopini) (16 lanaca) i1
elektronskom mikroskopijom (50 lanaca). Ovaj reprezentativni skup (N234) ukupno sadrzi 234
proteinska lanca od kojih je njih 58.12% pohranjeno u bazu PDB od pocetka 2013. godine,
odnosno njih 51.28% od pocetka 2014. godine. Moze se vidjeti na slici 45 da je skoro dvije
tre¢ine lanaca izabranih u skup N234 pohranjeno nakon izbora reprezentativnih skupova drugih
autora iz disertacije [41,42,43]. Uocava se u ovom skupu da je u 2016. godini prvi put najveci
broj struktura membranskih proteina eksperimentalno odreden metodom elektronske
mikroskopije (98 lanaca) a manje je lanaca odredeno metoda rendgenske difrakcije (89 lanaca).
K tome, od 98 lanaca ¢ije su strukture odredene elektronskom mikroskopijom u 2016. (i 16
lanaca u 2017.) godini (slika 32), u reprezentativni skup N234 izabrano je (redno) 29 odnosno 7
lanaca.

Taj je skup dan u Prilogu B (primarne strukture, oznake polozaja TM segmenata, naziv,
identifikacijski kod proteina u bazi PDB).
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Slika 45. Broj lanaca po godinama pohrane u bazu PDB i po eksperimentalnim metodama kojima je
odredena struktura u reprezentativnom skupu N234 izabranom iz skupa N1212 (uz prag sli¢nosti 30%).

Analiziraju¢i skup N234 vidi se znacajniji porast postotnog udjela lanaca s jednim TM
segmentom i to 6.88%, 3.53% 1 4.31% u skupovima izabranim (redom) Algoritmima 1, 2 1 3
(slika 46). Nadalje, porastao je i postotni udio lanaca u podskupinama lanacas 2,4, 5,91 13 TM
segmenata. Takoder, znacajniji pad u postotnoj zastupljenosti imaju podskupine lanaca sa 7 TM
segmenata (sli¢no kao i u slucaju izbora uz prag identicnosti 20%), te podskupine lanaca s 3, 8,
11112 TM segmenata. Ovi podaci ukazuju na to da je medu lancima podskupina s ve¢im brojem
TM segmenata u pocetnom skupu N1212 prisutna visoka medusobna sli¢nost. Stoga, provedba
postupka izbora repezentativnih skupova izbacuje suvisne lance (one koji su previse slicne
drugim lancima) i tako smanjuje zalihost u tim podskupinama lanaca s vise (3, 6, 7, 8, 111 12)
TM segmenata.
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Slika 46. Raspodjela broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
reprezentativnim skupovima izabranim Algoritama 1 (Al), 2 (A2) i 3 (A3) iz skupa N1212 (uz prag
sli¢nosti 30%).

Ukupan doprinos broju TM segmenata u skupu N1212 (i u reprezentativnim skupovima)
pojedinih podskupina lanaca s istim brojem TM segmenata, prikazan je na slici 47. Najveci
doprinos broju lanaca u izabranim skupovima dolazi (redom) od podskupina lanaca s 12, 6, 10,
7, 14, 4 TM segmenta. Najvece smanjenje doprinosa u odnosu na pocetni skup N1212 je kod
podskupina s 12, 7, 6, 10 i 14 TM segmenata.
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Slika 47. Ukupni broj TM segmenata u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za pocetni skup
N1212 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 1 3 (za prag slicnosti 30%).
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Kao i u slucaju prethodno analiziranoga izbora po identi¢nosti, raspodjelu ukupnog broja TM
segmenata po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata prati raspodjela po doprinosu
sloZenosti strukture S; = In (W,) (entropijski doprinos). Ta je slika dana u Prilogu A. Dodatno,
uocava se slicnost (a) raspodjela doprinosa ukupnom broju aminokiselina i (b) doprinosa
ukupnom koeficijentu nasumicne tocnosti uravnotezenog nasumic¢nog modela za dvije
sekundarne strukture Q, 4, 0dnosno (Q,,nq — 0.5). Ove slike (raspodjele) takoder su dane u
Prilogu A.

3.3.4.3. Rezultati dobiveni na skupu N907 uz prag identi¢nosti 20% i prag sli¢nosti 30%

U tablici 30 dani su numericki parametri izabranih reprezentativnih skupova na razini
identi¢nosti 20% polaze¢i od pocetnoga skupa membranskih proteina N907. Taj skup sadrzi
nesto tocnije strukture membranskih proteina. Tako sva tri algoritma razvijena u disertaciji
izabiru reprezentativne skupove sliénih osobina, a ukupno najbolji rezultat dobiven je
Algoritmom 2. Taj reprezentativni skup sadrzi 281 lanac, 1528 TM segmenata i ukljucuje
proteinske lance membranskih proteina alfa vrste s najviSom ukupnom sloZenoS¢u struktura
(entropijski koeficijent) Sg ) = 7744.

U slucaju izbora uz prag sli¢nosti 30%, kao ukupno najbolji reprezentativni skup moze se
smatrati skup sa 184 proteinska lanca dobiven Algoritmom 3. Taj skup ima 942 TM segmenta, i
ukupnu sloZenost struktura (entropijski koeficijent) Sp ,,, = 4879.

Kvalitativni izgled raspodjela osnovnih svojstava reprezentativnih skupova dobivenih
Algoritmima 1, 2 i 3 polaze¢i od pocetnoga skupa N907 uz prag identicnosti 20% vrlo su sli¢ni
onima dobivenim za pocetni skup N1212 (slike 39 do 43). To se odnosi na ovisnosti (raspodjele)
po skupinama lanaca s istim brojem TM segmenata za sljedeca svojstva:

a) postotni udio broja proteinskih lanaca (slika 1.B),

b) doprinos ukupnom broju TM segmenata u skupu (slika 2.B),

c¢) doprinos ukupnom entropijskom koeficijentu u skupu So i (slika 3.B),

d) doprinos ukupnom broju aminokiselina u skupu (slika 4.B),

e) doprinos ukupnom iznosu koeficijenta to¢nosti uravnotezenog nasumi¢nog modela s
dva stanja sekundarne strukture (Q,nq — 0.5)u skupu (slika 5.B).

Za slucaj izbora skupa uz prag sli¢nosti 30%, odgovarajuce slike koje odgovaraju onima
pod a) do e), nalaze se u Prilogu B u slikama 6.B do slike 10.B

3.4. Zbirna sporedba rezultata na skupovima

Kako bi se uvidjele prednosti rada ovih algoritama pozeljno je usporediti prosje¢nu vrijednost
TM segmenata po lancu u reprezentativnim skupovima. Taj podatak moze biti pokazatelj
sloZzenosti strukture proteina s obzirom da je uoCena visoka korelacija izmedu slozenosti
strukture i broja TM segmenata u proteinskim slijedovima na ve¢im skupovima (slike 25 i 36).
Razlike izmedu prosjecnih brojeva TM segmenata po proteinskom lancu mogu se analizirati na
temelju podataka danih u tablici 31. Pocetni skupovi drugih autora M187, M1101, S481 i S392
¢ine prvu skupinu, i imaju prosje¢no 4.70 — 4.90 TM segmenata po lancu. Pocetni skupovi
izdvojeni iz proteinskih baza u sklopu izrade disertacije ¢ine drugu skupinu u tablici 31 i imaju
oko 10% veci prosjecni broj TM segmenata po lancu: N1212 (5.21) 1 N907 (5.28).
Reprezentativni skupovi izabrani iz pocetnih skupova drugih autora (M187, M1101, S481
1 S392) imaju veci raspon prosje€nog broja TM segmenata po lancu, i to od 2.25 (izbor
algoritmom UniqueProt iz pocetnog skupa M1087) do 5.10 (izbor Algoritmom 2 iz pocetnog
skupa S392). Prosjec¢ni broj TM segmenata po lancu za 10 reprezentativnih skupova (prvi deset
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vrijednosti prosje¢nog broja TM segmenata po lancu u reprezentativnim skupovima iz tablice 31,
4.stupac) iznosi 4.45. U izboru reprezentativnih skupova Algoritmima 1, 2 i 3 iz pocetnih
skupova N1212 i N907 izdvojenih u disertaciji (druga skupina u tablici 31), od 12
reprezentativnih skupova (prosjecne vrijednosti 5.15 TM segmenata po lancu) ¢ak njih 7 ima
viSe od 5.1 TM segmenata po lancu. Taj broj (5.1) najveéi je prosjecni broj TM segmenata u
reprezentativnim skupovima izabranim iz pocetnih skupova M187, M1101, S481 1 S392 u prvom
dijelu tablice.

Tablica 31. Usporedba pocetnih i reprezentativnih skupova s obzirom na prosjecni broj TM segmenata u
proteinskom lancu.

pocetni prosjecni broj TM reprezentativni skup (Algoritam-prag prosjecni broj TM
skup segmenata po lancu  identi¢nosti ili sli¢nosti) segmenata po lancu
M1087 4.70 M166 (UniqueProt-20% identi¢nosti) 2.25
M1101 -—- M190 (UniqueProt-20% identi¢nosti) 2.99
3481 436 S164 (Hobohm 2—20% ideqtiénosti) 5.00
N169 (A3-20% identi¢nosti) 5.03
S121 (Hobohm 2-30% sli¢nosti 4.79
5481 4.86 N127((A3—30% slicnosti) ) 4.89
S134 (Hobohm 2-20% identi¢nosti 4.76
5392 4.90 N149 ((A2—20% identi¢nosti) : 5.10
S101 (Hobohm 2-30% sli¢nosti 4.78
5392 4.90 N115 ((A2—30% slicnosti) : 4.90
N347 Al (20% identi¢nosti) 5.29
N339 A2 (20% identi¢nosti) 5.39
N345 A3 (20% identi¢nosti) 5.35
N1212 5.21 NP
N234_A1l (30% slicnosti) 4.74
N227_ A2 (30% slicnosti) 4.92
N234_A3 (30% slicnosti) 4.94
N281_ Al (20% identi¢nosti) 541
N281 A2 (20% identi¢nosti) 5.44
NOO7 598 N280_A3 (20% id.entién.osti) 5.41
N192_ A1l (30% slicnosti) 4.78
N186_A2 (30% slicnosti) 4.98
N184_A3 (30% slicnosti) 5.12

Iz ukupne usporedbe za sve prethodno prikazane pocetne skupove i njima pripadajuce
reprezentativne skupove, moze se vidjeti da razvijeni Algoritmi 1, 2 i 3 izdvajaju u prosjeku vise
TM segmenata u reprezentativnim skupovima. Dodatno, oni izdvajaju i viSe lanaca, izuzev u
samo jednom slucaju. Zbog korelacije izmedu broja TM segmenata i ukupne konformacijske
entropije modelne strukture proteina, proizlazi da Algoritmi 1, 2 1 3 razvijeni u disertaciji
izdvajaju 1 sloZenije skupove. K tome, Algoritmi 1, 2 i 3 brze provode izbor reprezentativnih
skupova (Cesto i znatno brze). To im je dodatna prednost u odnosu na postojece algoritme drugih
autora koja ¢e dolaziti viSe do izrazaja kada se u njegovim primjenama bude polazilo od ve¢ih
pocetnih skupova. Posebno je potrebno naglasiti osobine Algoritma 3 koji je pokazao bolje
rezultate kada se u izboru polazilo od slozenijih i ve¢ih pocetnih skupova. Nadalje, Algoritam 3
izbor reprezentativnog skupa lanaca provodi znatno brze, uz originalni na¢in rada.

Usporedbom pocetnih skupova izdvojenih iz baza OPM[29] i PDB [20] u razli¢itim
vremenskim trenutcima (na razli¢ite datume), moze se identificirati nove rijeSene strukture (koje
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su se pojavile u novijim inac¢icama baza). Tako se mogu odvojiti razlike u izabranim skupovima
nastale zbog povecanja broja lanaca s rijeSenim strukturama od razlika nastalih zbog razliite
kvalitete primijenjenih algoritama. Jedan dio razlike ima svoj uzrok u razli¢itom postupku
filtriranja proteinskih lanaca pri cemu se npr. najceS¢e izdvajaju (1) identi¢ni ili skoro identi¢ni
lanci 1 izuzimaju iz pocetnog skupa ili (2) lanci Cija je struktura odredena s niZom to¢noséu
(viSom rezolucijom). Neki su autori proveli stroziji postupak filtriranja pri izboru pocetnih
skupova, i zbog toga broj lanaca u njthovom pocetnom skupu bude manji. U nastavku
analiziramo obiljezja pocetnih skupova S481, M1087 i1 pocetnog skupa N1212 iz disertacije po
podskupovima lanaca istog broja TM segmanata. Rezultati su dani u tablici 32, a skupovi su
usporedeni s obzirom na broj lanaca, ukupni broj aminokiselina i prosje¢ne duljine lanaca.
Zanimljivo je primijetiti izrazito veliku prosje¢nu duljinu lanaca s 1 TM segmentom u pocetnom
skupu M1087 koja je (dodatno) veca od prosjecne duljine lanaca s 2 TM segmenta u istom
skupu. Takoder, vidi se velika prosje¢na duljina lanaca sa 3 1 6 TM segmenta u poc¢etnom skupu
N1212. Nadalje, izmedu podskupina lanaca s 9 TM is 10 TM segmenata vidi se veliki skok u
prosjecnoj duljini lanaca, a zatim do podskupine s 13 TM segmenata dolazi do postupnog pada
prosjecne duljine.

Tablica 32. Usporedba glavnih obiljezja proteinskih lanaca u skupovima S481, M1087 i N1212 po
podskupovima lanaca istog broja TM segmenata.”
# TM segmenata u

odskupu 3481 M1087 N1212
™ lanaca  AKy,, AKs lanaca AKy,, AK, lanaca AKy,,  AKg,
1 163 20850 128 276 63546 230 331 35362 107
2 35 7122 203 209 40025 192 114 23343 205
3 45 8396 187 68 14248 210 91 30269 333
4 26 7452 287 92 29744 323 83 22846 275
5 27 8599 318 37 10291 278 53 14674 277
6 24 9085 379 85 28971 341 115 58469 508
7 47 15418 328 84 26981 321 139 53358 384
8 30 9615 321 44 15080 343 44 17376 395
9 1 514 514 4 1424 356 13 4936 380
10 13 9533 733 71 46022 648 57 29870 524
11 16 9191 574 15 8519 568 31 15723 507
12 29 16509 569 77 48202 626 85 55319 651
13 8 4272 534 3 2595 865 10 5405 541
14 12 6598 550 13 6443 496 30 16674 556
15 3 1518 506 0 0 0 4 1974 494
16 0 0 0 7 5042 720 5 3480 696
17 1 485 485 0 0 0 3 3778 1259
18 0 0 0 1 613 613 1 613 613
19 0 0 0 1 791 791 1 791 791
20 1 613 613 0 0 0 0 0 0
24 0 0 0 0 0 0 2 3469 1735
Ukupno 481 135770 1087 348537 1212 397729

* # lan. — broj lanaca; 4K, — ukupni broj aminokiselina; AK,,- prosje¢na duljina lanca
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Na slici 48. vidi se kako su u odabranom skupu N1212 najzastupljeniji podskupovi lanaca
(poredano od vecih zastupljenosti) s 1, 7, 6, 2, 3, 12, 4 1 10 TM segmenata. Kod skupa M1087 taj
poredak je: 1, 2,4, 6,7, 12110, dok za skup S481: 1, 7, 3, 2, 8, 12, 5 1 4. Podskup lanacas 1 TM
segmentom najzastupljeniji je u svim skupovima, dok je u skupu M1087 na drugom mjestu
podskup lanaca s 2 TM segmenta (u druga dva to je podskup sa 7 TM segmenata). Ovo pokazuje
zaSto u skupu M1087 (u prosjeku) ima malo TM segmenata po lancu, kako u poc¢etnom, tako i u
reprezentativnim skupovima dobivenim primjenom algoritama na skup M1087 kao pocetni.
Zanimljivo je primijetiti brojnost (i vjerojatnu bioloSku vaznost) podskupa proteina sa 7 TM
segmenata koji su mahom proteini iz obitelji fotosintetskih reakcijskih centara ili rodopsina.
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Slika 48. Raspodjele broja lanaca (u postotcima) po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u
pocetnim skupovima M1087, S481 i N1212.

Na slici 48 uocava se znacajno veca zastupljenost lanaca s dva TM segmenta u skupu M1087
nego u ostala dva skupa. Odgovor lezi u ¢injenici da je u tom skupu veliki broj lanaca potpuno
identi¢nih slijedova prema bazi PDB. Kad se takvi slijedovi izuzmu, dobije se samo 430 lanaca
(skup M430). Kada se pogledaju skupovi u kojima se nalaze samo proteinski slijedovi koji se
razlikuju barem za jednu aminokiselinu, tada se dobije raspodjela prikazana na slici 49.

Vidi se da je u skupu N1212 broj lanaca u svim podskupinama znatno veéi nego u
drugim pocetnim skupovima. Naime, u posljednje dvije godineu bazu OPM [29] dodan je veliki
broj novih lanaca s rijeSenom strukturom i polozajima TM segmenata. Stoga, potrebno je kreirati
novi reprezentativni skup polazec¢i od novijeg stanja baze OPM kako bi se provjerilo koliko je
medu novim rijeSenim strukturama takvih ¢iji aminokiselinski slijedovi imaju nisku medusobnu
slicnost.
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Slika 49. Raspodjele broja lanaca po podskupovima lanaca istog broja TM segmenata u pocetnim
skupovima M430, S481 i N1212.

Kako bi se pokazala valjanost Algoritma 3 u tablici 33. prikazane su ukupne sloZenosti
reprezentativnih skupova (dobivenih iz pocetnih skupova za prag identi¢nosti 20% ili slicnosti
30%), zajedno s reprezentativnim skupovima izabranim algoritmima (metodama) iz literature. U
svim skupovima uocavaju se vece vrijednosti parametra sloZzenosti skupa (entropijski koeficijent)
za skupove izabrane Algoritmom 3. To je posebice vidljivo na primjeru reprezentativnih skupova
izabranih iz skupa S392: (a) uz prag identi¢nosti 20%, gdje je ta razlika najveéa (~20%), ili (b)
uz prag sli¢nosti 30% gdje su dobivene vrijednosti vise za oko 15%. Na skupovima M190 i
M1087 rezultati su bolji prema sloZenosti za oko 1%. Na skupovima S148 i N189, rezultati su
bolji za preko 10%. Najveca razlika je dobivena na skupu N263, gdje je nas izbor lanaca dao
28% vecu kompleksnost skupa nego li izbor algoritmom UniqueProt [44].

Tablica 33. Usporedba ukupnih slozenosti (S;,) izabranih reprezentativnih skupova dobivenih
Algoritmom 3 i algoritmima iz literature.

po&etni skup (prag Algoritam 3 algoritam iz literature omjer (%)
identi¢nosti/sli¢nosti) ™  Souxk ™ Souk ™ Souk
M190 (20% identi¢nosti) 509 2381 UniqueProt [42,44] 506 2367  100.59 100.59
S481 (20% identicnosti) 850 4284 Hobohm 2 [41] 820 4133 103.66 103.65
S481 (30% slicnosti) 621 3182 Hobohm 2 [41] 580 2979 107.07 106.81
S392 (20% identi¢nosti) 757 3806 Hobohm 2 [41] 638 3182 118.65 119.61
S392 (30% slicnosti) 560 2846 Hobohm 2 [41] 483 2462 115.94 115.60
M1087 (20% identi¢nosti) 546 2555 UniqueProt [43,44] 540 2529 101.11 101.03
S148 (20% identicnosti) 396 1913 UniqueProt [43,44] 352 1681 112.50 113.80

N189 (20% identi¢nosti) 426 2052 UniqueProt [43,44] 393 1853 108.40 110.74
N263 (20% identi¢nosti) 575 2717 UniqueProt [43,44] 463 2121 124.19 128.10
N907 (30% sli¢nosti) 942 4879
N907 (20% identi¢nosti) 1514 7657
N1212 (30% sli¢nosti) 1156 6113
N1212 (20% identi¢nosti) 1846 9499
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Nadalje, ukupne sloZenosti reprezentativnih skupova dobivenih Algoritmom 3 za iste
pragove identi¢nosti/slicnosti vise su za preko 60%. Ovako velika razlika u ukupnoj slozenosti
skupova zbirni je doprinos same prirode pocetnog skupa (povezno datumom preuzimanja, jer
kasniji datumi znafe i veéi broj proteina pohranjen u bazama), te kvalitete primijenjenog
Algoritma 3.

Vaznost razvoja novih i kvalitetnijih algoritama za izbor reprezentativnih skupova dobiva
na znacaju ako se uzme u obzir da je broj pronadenih novih vrsta strukture (engl. fold-type)u
stagnaciji posljednjih godina. Stoga, i broj proteina u novim reprezentativnim skupovima raste
sporo. Tako se, razvojem poboljSanih algoritama koji daju poboljSanja od samo 2 ili 3% u izboru
reprezentativnog skupa, ve¢ dobiva znacajno poboljSanje.

Rezultati dobiveni provedbom istrazivanja u disertaciji znacajno doprinose povecanju
koli¢ine korisne (originalne) informacije o strukturama integralnih membranskih proteina a vrste
niske medusobne sli¢nosti. Osjetno veca koli¢ina korisne informacije sadrzana u veéim i
informativnijim reprezentativnim skupovima, temeljjeza razvoj boljih 1 pouzdanijih modela
(ratunalnih metoda) za predvidanje strukture membranskih proteina o vrste. Takoder, veci
reprezentativni skupovi membranskih proteina niske medusobne sli¢nosti korisni su za druge
vrste analiza u kojima visoka medusobna sli¢nost zamagljuje klju¢nu i originalnu informaciju na
temelju koje se zele donositi zakljuCei o njihovoj strukturi i funkciji. Dodatno, ukoliko se u
analizama kre¢e od manjeg broja (reprezentativnih) proteinskih lanaca koji sadrze svu korisnu
(originalnu) informaciju o strukturama nekog skupa proteina, skracuje se vrijeme potrebno za
provedbu analiza jer je potrebno proanalizirati (a ponekad i pregledati jednu po jednu) manji broj
struktura proteinskih lanaca.

Saznanja do kojih se doSlo radom na disertaciji imaju i opCeniti znacaj i primjenu, tj.
mogu se primijeniti, s istom svrhom, na druge podskupine proteina. Stoga se ocekuje kako ¢e se i
u tim slucajevima dobiti osjetno bolji rezultati koji mogu ubrzati i olakSati istrazivacki i1 strucni
rad vezan uz analizu i donoSenje zaklju€aka u istrazivanjima u bio-znanostima.
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4. ZAKLJUCAK

Provedena je analiza postoje¢ih iz literature dostupnih algoritama za izbor reprezentativnog
skupa integralnih membranskih proteina poznate strukture i utvrdeno kako je odlu¢ivanje pri
izboru pojedinih proteinskih lanaca uglavnom vezano za duljinu proteinskog lanca ili rezoluciju
s kojom je rijeSena struktura. Svi ti kriteriji neovisni su o sloZenosti strukture lanca.
Reprezentativni skupovi izabrani po navedenim kriterijima, sadrze veliki postotak lanaca
jednostavne strukture sa samo jednim TM segmentom. Na temelju toga pretpostavljeno je da se
definiranjem kriterija sloZenosti strukture i1 njihovom uporabom u izboru proteina u
repezentativni skup moze izabrati kvalitetniji skup (tj. skup vece sloZenosti, odnosno s vise
korisnih strukturnih informacija).

U pocetku istrazivanja kao prvi kriterij nametnuo se broj TM segmenata u proteinskom
lancu. Primjena tog kriterija u algoritmima za izbor repezentativnih skupova membranskih
proteina ubrzo je dovela do izbora ve¢ih skupova proteinskih lanaca sloZenije strukture.

Nakon pocetne analize, uveden je koncept uravnotezenog nasumic¢nog modela za dva
stanja sekundarne strukture,te je analizirana njegova primjena u procjeni stvarne to¢nosti metoda
za predvidanje strukture membranskih proteina. Definiran je parametar za izracun najvjerojatnije
toCnosti uravnotezenog nasumicnog modela Q;,,4, koji se temelji na udjelu dviju vrsta
sekundarnih struktura u proteinskom lancu. Vrijednost parametra @, ,,4 najmanja je kada je udio
dviju vrsta sekundarne strukture u proteinu podjednak (oko 50%). Kada neki duzi proteinski
lanac sadrzi samo jedan TM segment, udio jedne (pravilne) sekundarne strukture puno ja manji
od 50%. U tom sluc¢aju raste vrijednost najvjerojatnije nasumicne to€nosti Q; ,nq. To znaci da se
za takvu strukturu ve¢ i nasumi¢nim modelom dobiva visoka to¢nost, §to upucuje na to da je
takva struktura jednostavnija za predvidanje. Medutim, parametar Q4 dobro razlikuje lance
prema slozenosti strukture, ali samo za lance (priblizno) iste duljine.

Spomenuti nedostatak parametra tocnosti @,,,q prevladan je uvodenjem koncepta
segmentnog nasumic¢nog modela. Pritom, segment Cini niz od d; susjednih aminokiselina, a
razmatrani su slucajevi kada izmedu segmenata nema razmaka (7., = 0), te kad postoje
minimalni razmaci zadane duljine (broja aminokiselina) 7,;y.

U najjednostavnijem slucaju kada dopustimo duljinu segmenta od samo jedne
aminokiseline, segmentni nasumi¢ni model zapravo postaje binomni nasumi¢ni model modelne
strukture. Izraz za izracun broja mogucih realizacija (konformacija) modelne strukture u sluc¢aju
binomnog modela ekvivalentan jemodelu izjednaavanja koncentracija dvaju plinova iz
statisticke fizike. Nadalje, broj mogucih realizacija modelne strukture prema binomnom i
opcenito segmentnom modelu u vezi je s entropijom modelne strukture membranskog proteina, s
tim $to je slaganje bolje sa segmentnim modelom.

Izvedene su formule za izraCunavanje broja mogucih realizacija modelne strukture
membranskog proteina prema segmentnom modelu, i to za slu¢ajeve kada:

a) je u modelnoj strukturi proizvoljni broj segmenata proizvoljne duljine,

b) u strukturi postoji viSe pod-skupina (klasa) segmenata podjednake duljine, pri cemu ne
razlikujemo segmente unutar iste klase, te kad

c) izmedu segmenata ne postoje razmaci, ili kad postoje razmaci proizvolje minimalne

duljine 7.

Broj mogucih realizacija modelne strukture doveden je u vezu sa slozenoS¢u sekundarne
strukture membranskog proteina. Dodatno, prema statistickoj fizici, broj mogucih realizacija
modelne strukture u vezi je s entropijom modelne strukture proteina, §to je omogucilo i fizikalnu
interpretaciju rezultata. Nadalje, vrijednosti tog parametra koji iskazuje slozenost strukture
povezane su (tj. znacajno korelirane) s brojem TM segmenata u proteinskom lancu, kao i s
duljinom lanca.
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Parametri za iskazivanje sloZenosti strukture proteina koriSteni su u razvoju poboljSanih
algoritama za izbor proteinskih lanaca u reprezentativne skupove. Provedena je usporedba na
viSe skupova membranskih proteina o vrste s algoritmima iz literatre (Hobohm 2 [41] i
UniqueProt [44]). Razvijeni Algoritmi 1, 2 13 dali su vece i znacajno kvalitetnije reprezentativne
skupove membranskih proteina o vrste. Naposljetku, Algoritmi 1, 2 i 3 primijenjeni su u izboru
novih reprezentativnih skupova membranskih proteina a vrste, polaze¢i od novih inacica baza
OPM [29] 1 PDB [20] (srpanj 2017.). Taj je skup znacajno veci(u nekim slucajevima i dvostruko)
od svih skupova izdvojenih u posljednje ¢etiri godine i1 objavljenih u literaturi (tablica 30). Jedan
dio tog povecanja dolazi zbog:

a) povecanja baza proteinskih struktura u zadnje dvije godine, a drugi zbog
b) primjene kvalitetnijih algoritama razvijenih u disertaciji, koji se temelje na parametrima
sloZenosti strukture membranskih proteina.
Medu razvijenim algoritmima izdvaja se Algoritam 3 kvalitetom rezultata, brzinom rada i
originalnos$¢u izvedbe. Dodatno, taj algoritam nema analogije niti u jednom opisanom algoritmu
u znanstvenoj literaturi.

Izabrani novi reprezentativni skupovi membranskih proteina o vrste niske medusobne
slicnosti otvaraju brojne moguénosti primjene u podru¢ju modeliranja strukture proteina, kako za
provjeru kvalitete i unapredenje postoje¢ih modela, tako i za razvoj novih pouzdanijih modela.
Te moguénosti otvaraju se stoga Sto su novi skupovi osjetno vec€i i1 sadrze proteine slozenije
strukture a time 1 niZe razine to¢nosti nasumi¢nog modela Q.4 (koje su blize 50%). Na taj
nacin otvara se veci prostor za unapredenja algoritama za predvidanje strukture membranskih
proteina o vrste.

Parametri za iskazivanje slozenosti strukture membranskih proteina pokazuju znacajnu
korelaciju s brojem TM segmenata. To omogucuje uporabu vrlo jednostavnog kriterija broja TM
segmenata za grubu procjenu slozenosti strukture membranskih proteina. Novi uvedeni koncepti
nasumi¢nog i segmentnog nasumi¢nog modela te novi originalni algoritmi otvaraju mogucnosti
(uz odgovaraju¢e prilagodbe) za njihovu primjenu u drugim podrucjima strukturne
bioinformatike i molekulske biofizike, u podru¢ju dizajniranja novih lijekova ili u znanosti o
okolisu.
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Eti¢ka nacela

Planirana istrazivanja nisu ukljucivala provedbu laboratorijskih pokusa, pa niti pokusa na
laboratorijskim Zivotinjama. U provedbi istrazivanja postivana su eti¢ka nacela u znanstveno-
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Ustanove na kojima su provedena istraZivanja u sklopu izrade doktorskoga rada
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9. SAZETAK

Strukturu membranskih proteina osjetno je teze eksperimentalno odrediti nego strukturu topljivih
proteina. Zbog toga je u proteinskoj bazi podataka pohranjeno daleko manje rijeSenih struktura
membranskih proteina u odnosu na njihovu procijenjenu zastupljenost u genomima zivih organizama. Taj
se nesrazmjer nastoji smanjiti razvojem racunalnih metoda za predvidanje strukture i topologije
membranskih proteina. Kako bi se razvio pouzdani model za predvidanje strukture membranskih
proteina, potrebno je provesti njegovu optimizaciju na S$to veéem (reprezentativnom) skupu proteina
poznatih struktura, medu kojima je najvisa dopusStena sliCnost u primarnim strukturama ispod 30%.
Postojeci algoritmi nastoje izabrati u reprezentativne skupove integralnih membranskih proteina alfa vrste
uglavnom proteine Cija je struktura rijeSena s boljom rezolucijom. UocCava se da postojeéi algoritmi u
reprezentativne skupove ucestalije izabiru proteine s malim brojem transmembranskih segmenata. Pritom
se u radu algoritama ne razmatraju kao bitni ¢imbenici i pokazatelji slozenosti strukture proteina. S druge
strane, za ocekivati je da ¢e modeli biti pouzdaniji u predvidanju ako su razvijeni na skupu proteina
sloZenijih struktura.

S ciljem kvantificiranja slozenosti strukture uveden je koncept nasumi¢nog modela s dvije
sekundarne strukture (s dva stanja). Pritom, jedno stanje odgovara dijelu lanca koji je u membrani u
pravilnoj strukturi uzvojnice o, a drugo odgovara nepravilnoj strukturi aminokiselina u ostatku lanca.
Nadalje, izveden je izraz za procjenu to¢nosti nasumi¢nog modela za dva stanja, za koju je uoceno da je u
vezi sa sloZzenos$cu strukture. Slaba strana tog modela nemogucnost je preciznog razlikovanja slozenosti
struktura lanaca koji se znacajnije razlikuju po duljini. Kako bi se definirali kriteriji sloZzenosti strukture
osjetljivi na duljinu, uvedeni su koncepti binomnog i segmentnog nasumi¢nog modela i izvedeni izrazi za
izracun broja mogucih realizacija modelne sekundarne strukture proteina.

U binomnom nasumi¢nom modelu promatra se broj mogucih realizacija strukture proteina kada
se aminokiseline pojedina¢no mogu nalaziti u jednom od dva stanja (stanje u membrani, i stanje izvan
membrane). Nedostatak tog nasumi¢nog modela u tome je Sto daje preveliku tezinu duljim proteinskim
lancima, bez obzira na omjer brojeva aminokiselina u ili izvan membrane.

Binomni nasumi¢ni model nadograden je uzimajuci u obzir ¢injenicu da su transmembranski
segmenti u integralnim membranskim proteinima alfa vrste naj¢eS¢e duljine 18-22 aminokiseline.
Promatrajuci i analiziraju¢i nasumi¢no razmjestanje odredenog broja segmenata sekundarne strukture u
lancu, uoceno je da broj mogucih realizacija modelne strukture vjernije opisuje slozenost strukture.

Definiran je segmentni nasumic¢ni model i izveden izraz za izracun broja moguéih nasumic¢nih
realizacija modelne strukture membranskog proteina za slucaj kad izmedu segmenata postoji ili kad ne
postoji minimalni dopusteni razmak. Provedena je usporedba izmedu razvijenih koncepata nasumicnih
modela koja je pokazala da je broj moguéih realizacija modelne strukture prema segmentnom
nasumi¢nom modelu u vezi sa slozenoscu strukture i odgovara fizikalnoj definiciji entropije. Nadalje, broj
mogucih realizacija u znacajnoj je korelaciji s brojem transmembranskih segmenata u proteinima.

Saznanja do kojih se doslo s pomoc¢u uvedenih koncepata nasumi¢nih modela i iz usporedbi na
vise skupova membranskih proteina, ugradeno je u razvijene algoritme za izbor reprezentativnih skupova
membranskih proteina alfa vrste. Algoritmi su usporedeni medusobno kao i s algoritmima iz literature na
vise skupova membranskih proteina poznate strukture. Pritom, najboljim se pokazao Algoritam 3 koji, u
svakom koraku izvodenja, donosi odluku o tome koji se protein izbacuje a koji zadrzava u
reprezentativnom skupu na temelju originalne analize broja zajedni¢kih susjeda izmedu proteinskih
lanaca u pocetnom skupu. Razvijeni algoritmi izabiru u reprezentativni skup membranske proteine
znacajno sloZenije strukture s priblizno 5 - 20% vec¢im ukupnim brojem transmembranskih segmenata.
Primjene razvijenih algoritama na postoje¢e baze membranskih proteina poznate strukture daju
reprezentativne skupove niske medusobne sli¢nosti koji su po broju lanaca, transmembranskih segmenata
i entropijskom koeficijentu dobivenom segmentnim nasumi¢nim modelom veéi za viSe od 50% od
skupova iz literature. Ti su skupovi veéi znacajnijim dijelom zbog vecih baza i veceg pocetnog skupa.
Medutim, znacajan doprinos kvaliteti reprezentativnog skupa dolazi zbog postupka izbora provednog
poboljsanim algoritmima razvijenim u disertaciji. Strukture proteinskih lanaca u izabranim
reprezentativnim skupovima znacajno su sloZenije u odnosu na strukture membranskih proteina alfa vrste
iz skupova objavljenih u literaturi.
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10. ABSTRACT

It is more difficult to determine experimentally the structure of membrane protein than that of soluble protein.
That is why the number of solved structures of membrane proteins in databases is much less than the estimated
number of genes present in genomes of living organisms that are for coding membrane proteins. This
disproportion is tended to be reduced by development of computational methods for prediction of structure and
topology of membrane proteins. In order to develop a reliable model for predicting membrane protein
structure, it is necessary to perform model optimisation on the largest (representative) set of membrane
proteins of known structures with mutual similarities of their primary structures below 30%. Existing
algorithms tend to select into representative sets of integral membrane proteins of alpha-type mostly protein
chains whose structures are solved with a better resolution. Also, it is perceived that existing algorithms, in
higher percentage, select into representative sets proteins having only few (one or two) transmembrane
segments. Doing in such a way, complexity of structure is not considered (at all) as an important factor and
indicator of protein structure complexity. On the other hand, it is for expected that models could be more
reliable in prediction if they will be developed on a set of proteins having more complex structure.

In order to quantify structure complexity, a random model concept with two secondary structure (two
states) was introduced. In that case, one state corresponds to regular o-helix structure of membrane part
(segment), and the second state corresponds to irregular structure of amino acids in extra-membrane parts.
Further, a formula for estimation of accuracy of two-state random model is derived, and perceived that it is in
relation with the complexity of structure. A weakness of that model is faced in inability to distinguish properly
complexities of structures of chains of considerably different lengths. I order to define improved criteria of
structure complexity, the binomial and segmental random model concepts were introduced. Moreover,
corresponding formulae for the calculation of the number of possible realizations of protein model secondary
structure, showing the analogy with entropy, were devised.

In the binomial random model the number of possible realizations of protein structure in such a way
that single amino acids are considered to be in one of two stucture states (in membrane or in extra-membrane
part). The deficiency of this model is that it gives too large weight to larger proteins, regardless the ratio of the
total numbers of amino acids present in membrane and in extra-membrane parts.

The binomial random model is upgraded by taking into account the fact that transmembrane segments
in alpha-type integral membrane proteins are mostly of 18-22 amino acids in length. Considering and
analysing random positioning of a certain number of secondary structure segments in a protein chain, it is
perceived that the number of possible realizations of model structure is an adequate measure of structure
complexity.

That is why a segmental random model is defined and a formula for the computation of the number of
possible random realizations of model structure of membrane protein in case when a minimal space exists (or
does not exist) between segments. A comparative analysis between developed random model concepts is
performed showing that the number of possible realizations of model structure according to segmental random
model is related to the structure complexity and corresponds to physical definition of entropy. In addition, the
number of realizations is strongly correlated with the number of transmembrane segments in proteins.

These results obtained through the analysis of novel random model concepts and from the
comparisons on several sets of membrane proteins are used in development of algorithms for selection of
representative sets of alpha-type membrane proteins. Developed algorithms are compared both mutualy and
with algorithms from literature on several sets of membrane proteins of known structure. In comparisons, the
best overall performance shows the Algorithm 3 which, in each step, brings decision which of proteins will be
eliminated and which one will be kept in representative set based on an original analysis of the number of
common neighbours between protein chains from the initial set. Developed algorithms select in representative
sets membrane proteins of significantly more complex structures, with the total number of transmembrane
segments larger for ~ 5 - 20%.

The applications of developed algorithms on existing membrane protein database of known structure
give representative sets of low mutual similarity which are (in total) according to the number of chains,
transmembrane segments and entropy coefficients obtained by the segmental random model significantly
better for (in average) more than 50% than the results from literature. These data sets are larger because many
proteins are deposited in protein databases in last two years. However, a significant contribution to the quality
of representative set comes from improved algorithms developed in dissertation. Structures of protein chains in
selected representative sets are significantly more complex comparing with the structures of alpha-type
membrane proteins in published data sets from literature.
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11. PRILOZI

A. Slike uz analizu obiljeZja skupa membranskih proteina N1212 i izabranih
reprezentativnih podskupova
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EN1212 HAl MA2 HA3

Slika 1.A. Ukupni iznos entropijskog koeficijenta S¢, u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata
za pocetni skup N1212 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag sli¢nosti 30%).
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Slika 2.A. Ukupni broj aminokiselina u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za pocetni skup
N1212 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 1 3 (za prag slicnosti 30%).
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zbroj apsolutnih odstupanja Q, ., od 0.5
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EN1212 HAl A2 HA3

Slika 3.A. Ukupni iznos koeficijenta (Q,;nq — 0.5) u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za
pocetni skup N1212 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag sli¢nosti 30%).
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B. Slike uz analizu obiljezZja skupa membranskih proteina N907 i izabranih
reprezentativnih podskupova
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Slika 1.B. Broj lanaca u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za pocetni skup N907 i skupove
izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag identi¢nosti 20%).
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Slika 2.B. Ukupni broj TM segmenata u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za pocetni skup
N907 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag identi¢nosti 20%).
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Slika 4.B. Ukupni broj aminokiselina u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za pocetni skup

N907 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag identi¢nosti 20%).
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Slika 5.B. Ukupni iznos koeficijenta (Q2,nqg — 0.5) u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za
pocetni skup N907 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag identi¢nosti 20%).
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Slika 6.B. Broj lanaca u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za pocetni skup N907 i skupove
izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag sli¢nosti 30%).
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Slika 7.B. Ukupni broj TM segmenata u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za pocetni skup
N907 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag sli¢nosti 30%).
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Slika 8.B. Ukupni iznos entropijskog koeficijenta Sy, u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata
za pocetni skup N907 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 1 3 (za prag slicnosti 30%).
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Slika 9.B. Ukupni broj aminokiselina u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata za pocetni skup
N907 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag sli¢nosti 30%).

35

30

25

20

15

10

zbroj apsolutnih odstupanja Q, ., od 0.5

5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

broj TM segmenata u proteinskom lancu

= N907 HAl A2 M A3

Slika 10.B. Ukupni iznos koeficijenta (@274 — 0.5) u podskupovima lanaca istog broja TM segmenata
za pocetni skup N907 i skupove izabrane Algoritmima 1, 2 i 3 (za prag sli¢nosti 30%).
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C. Glavna petlja Algoritma 3

# UCITAVANJE LISTE PROTEINA ZA REDUCIRANU MATRICU, OSTAVJANJE JEDINSTVENIH
# prva lista su proteinska obiljeZja, druga lista su indeksi susjeda + vlastiti indeks
# Prva lista [redni broj, pdb, duljina, TM, frekvencija]

e ————————
sortiranje = [3,4] #izbor stupaca za sortiranje u petlji za protein
rezultati = open('Rezultati analize seta final.txt',6 'w')

for s in range(len(sortiranje)):
for raz in range(0,10):
ostavljeni = []
zalihni = []
red mat = mat
for iter in range (0,2500):

if red mat.shape == (0,4):
print 'ZavrSavam'
break;
for i in range(len(red mat[:,0])):

if red mat[i,0] in zalihni or red mat[i,0] in ostavljeni:
print 'Obrisani ili zalihni protein je ostao u matrici'
break;
lista proteina = []
for i in range(len(red mat[:,0])):
indeksi = []
for j in range(4,len(r
if red mat([i,j] == 1
indeksi.append(red mat[j-4,0])
indeksi.remove (red mat[i,0])
if len(indeksi) ==

ed mat[i,:])):
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print 'indeksi u matrici su jednaki nula'
print red mat

break;
for sp in select prot:
if red mat[i,0] == sp[0]:
pk = spl[0:4]+[float ("%$.2f" % (float(spl3])/len(indeksi)))]l+[len(indeksi)]

lista proteina.append (pk+[indeksi])

# SORTIRANJE LISTE PROTEINA PO ZELJENIM KRITERIJIMA RADI IZBORA RAZMATRANOG PRVOG
#0 - indeks, 1- pdb, 2-len, 3-tm, 4-tm/len, 5-susjedi

lista proteina = sorted(lista proteina, key = itemgetter(4), reverse = True)
#lista proteina = sorted(lista proteina, key = itemgetter(5))#, reverse = True)
print 'Lista proteina ima elemenata: ', len(lista proteina), 'a reducirana matrica:',

|l \n\n |l
if iter ==

ulazna lista = lista proteina

B i
prot ostavljeni = [] #lista aostavljenih proteina u iteraciji uz razmatrani protein
prot zalihni = [] #Lista zalihnih proteina u iteraciji uz razmatrani protein
protein = lista_proteina[O][O]#UZIMA SE U OBZIR PRVI IZ LISTE SA SORTIRANJEM
#print 'RAZMATRA SE PROTEIN: ', protein, lista proteina[0]

#kontrolni parametri
if protein in ostavljeni:
print '"PAZNJA, RAZMATRANI PROTEIN JE U OSTVALJENIM', protein
continue;
if protein in zalihni:
print '"PAZNJA, RAZMATRANI PROTEIN JE U ZALIHNIM', protein
continue;

#PROTEIN NEMA SUSJEDA, NITI SA SOBOM OPREZ
if len(lista proteinal[0][6]) ==

print 'Problem jer protein nema susjeda: '

break;

red mat.shape,



if len(lista proteina[0][6]) == 1:
print lista proteinal0]
prot ostavljeni.append(protein)
prot zalihni.append(lista proteina[0] [6][0])
if lista proteina[0][6][0] in prot ostavljeni:
print 'Ostavljeni 1'

A}

print 'Ostavljen je: ', protein, 'a izbacen je: ', lista proteina[0][6]

else:
prot ostavljeni.append(protein)
for z in lista proteina[0][6]:
prot zalihni.append(z)
print 'Ostavljeni 2'
if z in ostavljeni:
print 'Protein iz liste je u ostavljenim, oprez'
break;
lista susjeda = []
for i,1p in enumerate(lista proteina):

#KONTROLNI PARAMETRI

if 1p[0] in ostavljeni:
print i, 'Protein je u ostavljenim', 1p[0]
continue;

if 1p[0] in zalihni:
print i, 'Protein je u zalihnim', 1p[O0]
continue

#petlja u kojoj se definira ntorka karakteristiénih podataka (9-orka)
if 1 > 0:
presjek = set(lista proteina[0][6]) .intersection(lp[6])
if protein not in 1lp[6] and len(presjek) > O:
#ako lanci nisu slic¢ni i imaju zajednickih susjeda
print 'Razmatra se protein sa zajednic¢kim susjedima: ', protein, 1p[O0]
if presjek == 1lp[6]:
prot ostavljeni.append(lp[0])
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print '\n\n\nPresjek\n\n\n'

print lista proteina[0][6], 1lp[6]

print '\n\n\nPresjek\n\n\n'

continue;

else:

susout = (len(lp[6])-len(presjek))

if susout ==
prot ostavljeni.append(lp[0])

else:
tmsus = float ("%$.2f" % (float(lp[3])/susout))
#print i, 1[0], len(presjek), len(l[6]), 1[6]
ntorka = lp
ntorka.insert (6, susout)
ntorka.insert (6, len (presjek))
ntorka.insert (5, tmsus)
lista susjeda.append(ntorka)

#sortiranje se vrsSi po podatku iz entorke
sort = int (sortiranjel[s])
granica = float (0.2+(0.2*raz))
lista susjeda = sorted(lista susjeda, key=itemgetter (sort), reverse=True)

#KRITERIJ SORTIRANJA
# printanje liste susjeda
for i,1s in enumerate(lista susjeda):

A}

print i, '-ti susjed: ', 1ls

print 'Ostavljeni su:', prot ostavljeni
print 'Zalihni su:', prot zalihni

lista podsusjeda = lista susjeda#definira se lista za iteracije
for i,1s in enumerate(lista susjeda):
if lista podsusjedal[0] [sort] >= granica:
continue;
if 1s[0] in zalihni:
continue;
if 1s[0] in ostavljeni:
print 'Oprez lanac je u ostavljenom', 1s[0]
continue;
#POSTAVLJANJE GRANICE OSTAVLJANJA PROTEINSKIH LANACA, OMJER
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if lista podsusjedal[0] [sort] <= granica:
if lista podsusjedal[0] [0] in prot zalihni:

continue;
prot ostavljeni.append(lista podsusjeda[0][0])
for zs in lista podsusjeda[0][9]: # zs - zalihni susjed

prot zalihni.append(zs)

print 'Ostavljeni 3'

print 'Zalihni je: ', zs
print 'Ostavljeni protein je obrisan: ', lista podsusjeda[0][0]
del lista podsusjeda[O0]
for j,1lps in enumerate(lista podsusjeda):

if 1lps[0] in prot ostavljeni or lps[0] in prot zalihni:

print 'Obrisani iz podsusjeda su: ', 1lps[O0]
del lps
else:
podpresjek = set (prot zalihni) .intersection(lps[9])
if podpresjek == 1lps[9]:

prot ostavljeni.append(lps[j])
print '\n\n\nPresjek\n\n\n'
print 1lps[0], lps[9]
print '\n\n\nPresjek\n\n\n'
continue;
else:
podsusout = (len(lps[9])-len (podpresjek))
if podsusout == 0:
prot ostavljeni.append(lps[0])
else:
lps[8] = podsusout
tmsusout = float ("%$.2f" % (float(lps[3])/podsusout))
lps[5] = tmsusout
lista podsusjeda = sorted(lista podsusjeda, key=itemgetter (sort),
SORTIRANJA
ostavljeni = ostavljeni + prot ostavljeni
ostavljeni = list(set(ostavljeni))
zalihni = zalihni + prot zalihni
zalihni = list(set(zalihni))

lista susjeda.append[1[0]]
print 'Susjedi proteinu su:', lista susjeda
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prot brisati r = []
for po in prot ostavljeni:
for i,1p in enumerate(lista proteina):
if po == 1p[0]:
#print 1lp
continue;
del 1lp
brisati r = []
for i in range(len(red mat[:,0])):
if red mat[i,0] in ostavljeni:
brisati r.append (i)
print 'BriSe se protein',red mat[i,0],'u retku', i
for j in range(len(red mat[:,0])):
if red mat([j,0] in zalihni:
brisati r.append(J)
print 'BriSe se protein',red mat([]j,0],"'u retku', jJ
brisati ¢ = [br+4 for br in brisati r]
red mat = np.delete(red mat,brisati r,axis=0)
red mat = np.delete(red mat,brisati c,axis=1)

R R RN,
# izbacivanje ostavljenih i zalihnih lanaca, te jedinstvenih iz matrice
R R R R R R R R,
if red mat.shape == (0,4):
print 'ZavrSavam'
continue;
izbaciti j = []
freq red = sum(red mat[:,4:]) #suma po svim stupcima od 4. pa nadalje po cijelom stupcu

red mat[:, 3] freg red #ubacivanje novih frekvencija
for i,fr in enumerate (freq_red):
if fr == 1:
ostavljeni.append(red mat[i,0])
izbaciti j.append(i)
izbaciti ¢ = [ij+4 for ij in izbaciti j]
red mat = np.delete(red mat,izbaciti j,axis=0)
red mat = np.delete(red mat,izbaciti c,axis=1)
ostavljeni total = ostavljeni ul + ostavljeni
zalihni total = zalihni ul + zalihni
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D. Reprezentativni skup N234 s 234 lanca dobivenih primjenom Algoritma 3 na pocetni skup N1212 uz prag sli¢nosti 30%

PDB_KOD|DULJINA SLIJEDA|BROJ TM|REZOLUCIJA|EKSP.METODA|Q;, nq|BINOMNI KOEF.|SEGMENTNI KOEF.

PDB_SLIJED(*-SIMBOL DODAN KAKO BI SE REDOSLIJED AMINOKISELINA U MEMBRANI PREMA OPM-u PODUDARIO S REDOSLIJEDOM TIH
AMINOKISELINA U SLIJEDU IZ PDB-a)

POLOZAJI TM SEGMENATA

4y13 A|148|4|1.41|X-RAY[0.54(93.27]15.3

***x* SLVMSSPALPAFLLCSTLLVIKMYVVAIITGOQVRLRKKAFANPEDALRHGGPQYCRSDPDVERCLRAHRNDMETIYPFLFLGEVYSFLGPNPEVAWMHELVFLVGRVAHTVAYLGKLR
APIRSVTYTLAQLPCASMALQILWEAARHL

1113136121681901319711191411241149

S5aez Al486|11|1.47|X-RAY|0.5|331.74]57.64
MSGQFTGTGTGGDVFKVDLNEQFDRADMVWIGTASVLVWIMIPGVGLLYSGISRKKHALSLMWAALMAACVAAFQWEFWWGYSLVFAHNGSVELGTLONFCLKDVLGAPSIVKTVPDILFCLY
QOGMFAAVTAILMAGAGCERARLGPMMVELFIWLTVVYCPIAYWTWGGNGWLVSLGALDFAGGGPVHENSGFAALAY SLWLGKRHDPVAKGKVPKYKPHSVSSIVMGTIFLWEFGWYGENGGST
GNSSMRSWYACVNTNLAAATGGLTWMLVDWEFRTGGKWSTVGLCMGAIAGLVGITPAAGYVPVYTSVIFGIVPAIICNFAVDLKDLLOIDDGMDVWALHGVGGEVGNFMTGLFAADYVAMIDG
TEIDGGWMNHHWKQLGYQLAGSCAVAAWSFTVTSIILLAMDRIPFLRIRLHEDEEMLGTDLAQIGEYAYYADDDPETNPYVLEPIRSTTISQPLPHIDGVADGSSNNDSGEAKNHHHHHH
112915212160186(131116(1138(41144116815(1184(2011612231244|712501276181283[305]19[306(326[101336[357]1111378(409

4zw9 A|518|12[1.5[X-RAY|0.51]1352.88(62.51
MHHHHHHHHHHSGDEVDAGSGHMGTQKVTPALIFAITVATIGSFQFGYNTGVINAPEKIIKEFITKTLTDKGNAPPSEVLLTSLWSLSVAIFSVGGMIGSEFSVGLEVNRFGRRNSMLIVNLL
AVTGGCFMGLCKVAKSVEMLILGRLVIGLFCGLCTGFVPMYIGEISPTALRGAFGTLNQLGIVVGILVAQIFGLEFILGSEELWPLLLGFTILPAILOSAALPFCPESPRFLLINRKEEENA
KQILOQRLWGTQDVSQDIQEMKDESARMSQEKQVITVLELFRVSSYRQPITIISIVLOLSQQLSGINAVEYYSTGIFKDAGVQEPIYATIGAGVVNTIFTVVSLFLVERAGRRTLHMIGLGGMAF
CSTLMTVSLLLKDNYNGMSEFVCIGAILVEVAFFEIGPGPIPWFIVAELFSQGPRPAAMAVAGCSNWTSNELVGLLFPSAAHYLGAYVEFITIFTGFLITFLAFTFFKVPETRGRTFEDITRAFE
GOAHGADRSGKDGVMEMNS IEPAKETTTNV
111113412163185131921111141116(14015115211741611841204171270[129618|3041326]19|3311355[1101361(38911113991424|12|429|448

2xfn A|520|1]1.6|X-RAY[0.96]51.18]6.23
MSNKCDVVVVGGGISGMAAAKLLHDSGLNVVVLEARDRVGGRTYTLRNQKVKYVDLGGSYVGPTONRILRLAKELGLETYKVNEVERLIHHVKGKSYPFRGPFPPVWNPITYLDHNNFWRTM
DDMGREIPSDAPWKAPLAEEWDNMTMKELLDKLCWTESAKQLATLEVNLCVTAETHEVSALWELWYVKQCGGTTRIISTTNGGQERKEFVGGSGQVSERIMDLLGDRVKLERPVIYIDQTREN
VLVETLNHEMYEAKYVISATIPPTLGMKIHFNPPLPMMRNOMITRVPLGSVIKCIVYYKEPFWRKKDYCGTMIIDGEEAPVAYTLDDTKPEGNYAAIMGF ILAHKARKLARLTKEERLKKLCE
LYAKVLGSLEALEPVHYEEKNWCEEQYSGGCYTTYFPPGILTQYGRVLROQPVDRIYFAGTETATHWSGYMEGAVEAGERAARETILHAMGKIPEDEIWQSEPESVDVPAQPITTTFLERHLPS
VPGLLRLIGLTTIFSATALGFLAHKRGLLVRV

114891499

lkgf B|294|1|1.6|X-RAY|0.86|75.76(|5.61
MAMETQODITIKRSATNSITPPSQVRDYKAEVAKLIDVSTCIGCKACQVACSEWNDIRDEVGHCVGVYDNPADLSAKSWTVMRESETEQNGKLEWLIRKDGCMHCEDPGCLKACPSAGAIIQYA
NGIVDFQSENCIGCGYCIAGCPEFNIPRLNKEDNRVYKCTLCVDRVSVGQEPACVKTCPTGAIHFGTKKEMLELAEQRVAKLKARGYEHAGVYNPEGVGGTHVMYVLHHADQPELYHGLPKDP
KIDTSVSLWKGALKPLAAAGFIATFAGLIFHYIGIGPNKEVDDDEEDHHE

112561277
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4rp9 A|465|11[1.65|X-RAY[0.5[318.99|59.64
MEILYNIFTVEFNQVMTNAPLLLGIVTCLGYILLRKSVSVIIKGTIKTIIGFMLLOQAGSGILTSTFKPVVAKMSEVYGINGAISDTYASMMAT IDRMGDAY SWVGYAVLLALALNICYVLLR
RITGIRTIMLTGHIMFQOAGLIAVTLEIFGYSMWTTIICTAILVSLYWGITSNMMYKPTQEVTDGCGESIGHQQQFASWIAYKVAPFLGKKEESVEDLKLPGWLNIFHDNIVSTAIVMTIFF
GAILLSFGIDTVQAMAGKVHWIVYILQTGEFSFAVAIFIITQGVRMEVAELSEAFNGISQRLIPGAVLAIDCAAIYSFAPNAVVWGEMWGT IGQLIAVGILVACGSSILIIPGFIPMFESNAT
IGVFANHFGGWRAALKICLVMGMIEIFGCVWAVKLTGMSAWMGMADWSILAPPMMOGEFFSIGIAFMAVIIVIALAYMFFAGRALRAEEDAEKQLAEQSA
1115(1331214117313110411211411341145|511561178161232[1251171265129118|324|34419(1357137211013771398[11(4291447

4o6y A|230|6|1.7|X-RAY[0.51]153.66]25.87
MAVPVLGGFPIFMVVRVLGFIIAALVLTWTVHYRGGLALSSDNKDHIEFNVHPVMMVIGLILFNGEAMLAYKSVQGTKNLKKLVHLTLOQLTAFILSLIGVWAALKFHIDKGIENEFYSLHSWLG
LACLFLFAFQWAAGEVTYWYPGGSRNSRASLMPWHVEFLGISIYALALVTATTGILEKVTFLOVNQVITRYSTEAMLVNTMGVLILILGGFVILGVVTPVSGKDQVLTQ
11121311214816913181110314111711381511561179161196]217

4v1f B|86[2[1.7[X-RAY[0.51]156.58]6.66
MELDPNALITAGALIGGGLIMGGGAIGAGIGDGIAGNALISGIARQPEAQGRLFTPFFITVGLVEAAYFINLAFMALEFVEFATPGLQ
111413712157]80

2xtv Al180|6|1.7|X-RAY|0.511119.45|25.48

ek ok ko o ok o K K KKK Kk ko ok ok ok ok o o KKK Kk ko ok ok ok KK KKK Kk ko ok ok ok o o KKK KKk ko ok ok ok ok ok ok kK K K KKKk Kk ok ok ok kR % AGPVTIWVMMIACVVVETAMQT LGDQEVMLW
LAWPFDPTLKFEFWRYFTHALMHFSLMHILENLLWWWYLGGAVEKRLGSGKLIVITLISALLSGYVQQOKEFSGPWFGGLTGVVYALMGYVWLRGERDPOQSGIYLORGLIIFALIWIVAGWEDL
FGMSMANGAHIAGLAVGLAMAFVDSLNA

11951114 1211481163[31171119214120112131[1512271242|16|2511268

2bs2 C|256|5]1.78|X-RAY[0.5[174.45[23.68
MTNESILESYSGVTPERKKSRMPAKLDWWQSATGLEFLGLEMIGHMFFVSTILLGDNVMLWVTKKFELDFIFEGGKPIVVSFLAAFVFAVEFIAHAFLAMRKEFPINYRQYLTFKTHKDLMRHGD
TTLWWIQAMTGFAMEFFLGSVHLY IMMTQPQTIGPVSSSFRMVSEWMWPLYLVLLFAVELHGSVGLYRLAVKWGWFDGETPDKTRANLKKLKTLMSAFLIVLGLLTFGAYVKKGLEQTDPNID
YKYFDYKRTHEE

1128]5312176(1981311281154141162]1188]5[1208(232

3s8g A|569|13|1.8[|X-RAY[0.5[388.34]66.82
MHHHHHHHAVRASEISRVYEAYPEKKATLYFLVLGFLALIVGSLEFGPFQALNYGNVDAYPLLKRLLPEFVQOSYYQGLTLHGVLNAIVFTOQLFAQATIMVY LPARELNMRPNMGLMWLSWWMAEF'T
GLVVFALPLLANEATVLYTFYPPLKGHWAFYLGASVEVLSTWVSIYIVLDLWRRWKAANPGKVTPLVTYMAVVEWLMWEFLASLGLVLEAVLFLLPWSFGLVEGVDPLVARTLEFWWTGHPIVY
FWLLPAYATIYTILPKQAGGKLVSDPMARLAFLLFLLLSTPVGFHHQFADPGIDPTWKMIHSVLTLEFVAVPSIMTAFTVAASLEFAGRLRGGRGLFGWIRALPWDNPAFVAPVLGLLGEFIPG
GAGGIVNASFTLDYVVHNTAWVPGHFHLQVASLVTLTAMGSLYWLLPNLTGKPISDAQRRLGLAVVWLWELGMMIMAVGLHWAGLLNVPRRAYTIAQVPDAYPHAAVPMVENVLAGIVLLVAL
LLFIYGLFSVLLSRERKPELAEAPLPFAEVISGPEDRRLVLAMDRIGFWFAVAATLVVLAYGPTLVQLFGHLNPVPGWRLW
11211471216718913110411291411431162|5[118512101612231245(712671285181292(314191347|37211013791402[11(42014441121465]490/(13]
5271550

2dyr G|85|1]1.8[X-RAY[0.62|46.29]4.16
ASAAKGDHGGTGARTWRFLTFGLALPSVALCTLNSWLHSGHRERPAFIPYHHLRIRTKPFSWGDGNHTFFHNPRVNPLPTGYEKP
111637
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2dyr L|47|1]1.8[X-RAY[0.5[30.33]3.26
SHYEEGPGKNIPFSVENKWRLLAMMTLFFGSGFAAPFEFIVRHQLLKK
1122143

2dyr JI59|1]11.8[X-RAY[0.54[36.19]3.66
FENRVAEKQKLFQEDNGLPVHLKGGATDNILYRVTMTLCLGGTLYSLYCLGWASEFPHKK
1134154

2dyr I|73|1]1.8[X-RAY[0.59]41.53]3.97
STALAKPOMRGLLARRLRFHIVGAFMVSLGFATFYKFAVAEKRKKAYADEFYRNYDSMKDFEEMRKAGIFQSAK
1116136

3s8g B|168|1]1.8|X-RAY|0.76[64.67[4.98
MVDEHKAHKATLAYEKGWLAFSLAMLEVFIALTAYTLATHTAGVIPAGKLERVDPTTVRQEGPWADPAQAVVQTGPNQYTVYVLAFAFGYQPNPIEVPOQGAEIVFKITSPDVIHGFHVEGTN
INVEVLPGEVSTVRYTFKRPGEYRIICNQYCGLGHONMFGTIVVKE

1115137

2dyr C|261|7]1.8|X-RAY|0.5]177.47]31.42
MTHQTHAYHMVNPSPWPLTGALSALLMTSGLTMWEFHFNSMTLLMIGLTTNMLTMYQWWRDVIRESTFQGHHTPAVOKGLRYGMILFIISEVLEFFTGEFFWAFYHSSLAPTPELGGCWPPTGIH
PLNPLEVPLLNTSVLLASGVSITWAHHSLMEGDRKHMLOALFITITLGVYFTLLOASEYYEAPFTISDGVYGSTFFVATGFHGLHVIIGSTFLIVCFFROLKFHEFTSNHHFGFEAAAWYWHE
VDVVWLFLYVSIYWWGS

111713512141 155131821100141126|146|51161118116[197[1217|71237]1258

238c_H|260|1]1.87|X-RAY[0.86]68.13[5.48
MVGVTAFGNFDLASLAIYSFWIFLAGLIYYLQTENMREGYPLENEDGTPAANQGPEFPLPKPKTFILPHGRGTLTVPGPESEDRPIALARTAVSEGFPHAPTGDPMKDGVGPASWVARRDLPE
LDGHGHNKIKPMKAAAGFHVSAGKNPIGLPVRGCDLEIAGKVVDIWVDIPEQMARFLEVELKDGSTRLLPMOMVKVQSNRVHVNALSSDLFAGIPTIKSPTEVTLLEEDKICGYVAGGLMYA
APKRKSVVAAMLAEYA

1113132

238c_L|281|5]1.87|X-RAY[0.52|186.72]22.5
ALLSFERKYRVPGGTLVGGNLEFDEWVGPFYVGEFFGVATFFFAALGIILIAWSAVLOQGTWNPQLISVYPPALEYGLGGAPLAKGGLWQIITICATGAEFVSWALREVEICRKLGIGYHIPFAFA
FAILAYLTLVLFRPVMMGAWGYAFPYGIWTHLDWVSNTGYTYGNFHYNPAHMIAISFFFTNALALALHGALVLSAANPEKGKEMRTPDHEDTFFRDLVGYSIGTLGIHRLGLLLSLSAVEES
ALCMIITGTIWEDQWVDWWQWWVKLPWWANIPGGING

1133154121841106131116[138[141170(1192]5(229]251

3cx5 I165|111.91X-RAY[0.63]134.1(3.91
*SFSSLYKTFFKRNAVEVGTIFAGAFVEFQTVEDTAITSWYENHNKGKLWKDVKARIAAGDGDDDDE
1118133

3wu2 t|32|1]1.9[X-RAY[0.53]19.24]2.56
METITYVFIFACIIALFFFAIFFREPPRITKK
114123
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4xud A|210|6|1.9|X-RAY[0.51]140.22]24.68
MRLRISEAVVLFLLGAVAALIGDHSHVVTGTTVYHTDAVPEVWSSPFWEPILVGAATASLAELRLHLPAPRDGVTARQALGGVAAVVGTYVTTALVHAFPVVPVTALVCAAAATTWCVLGDG
PGAACGVVIAVIGPAVEIALVQLGVFAYHPDSDGLFGVAPFLAPLYFAFGVVAALLGELAVARRPQLGPPVCDTVSRGPGAGHHHHHH
11512712147164131761971411011118[51124|145|61162|179

2gts Al438|2]1.9|X-RAY|0.8]152.72]11.93

KHRIK KKK KKK XK I KKK * A A K xx Kk * STLHGISHIFSYERLSLKRVVWALCFMGSLALLALVCTNRIQYYFLYPHVTKLDEVAATRLTFPAVTEFCNLNEFRFSRVTKNDLYHAGELLALLNNR
YETPDTQTADEKQLETLODKANFRNFKPKPFNMLEFYDRAGHDIREMLLSCFFRGEQCSPEDFKVVEFTRYGKCYTEFNAGODGKPRLITMKGGTGNGLE IMLDIQQODEYLPVWGETDETSFEA
GIKVQIHSQODEPPLIDQLGFGVAPGFQTEVSCQEQRLIYLPPPWGDCKATTGDSEFYDTYSITACRIDCETRYLVENCNCRMVHMPGDAPYCTPEQYKECADPALDFLVEKDNEYCVCEMPC
NVTRYGKELSMVKIPSKASAKYLAKKYNKSEQYIGENILVLDIFFEALNYETIEQKKAYEVAGLLGDIGGOMGLFIGASILTVLELFDYAYEVIKHR

11451671214271453

5jeq Al236|2]1.9|X-RAY|[0.68]115.08[10.5
MIVKRPVSASLARAFEFYIVLLSILSTGIALLTLASSLRDAEAINIAGSLKMQSYRLGYDLQOSGSPQLNAHRQLFQOALHSPVLTNLNVWYVPEAVKTRYAHLNANWLEMNNRLSKGDLPWYQ
ANINNYVNQIDLEVLALQHYAERKMLLVVAISLAGGIGIFTLVFFTLRRIRHQVVAPLNQLVTASQRIEHGOFDSPPLDTNLPNELGLLAKTEFNOMSSELHKLYRSLEHHHHHH
1112(3412]145]168

4dx5 B|1057[12|1.9|X-RAY|0.64|573.5|74.77
MPNFFIDRPIFAWVIATIIMLAGGLAILKLPVAQYPTIAPPAVTISASYPGADAKTVQODTVTQVIEQNMNGIDNLMYMSSNSDSTGTVQITLTFESGTDADIAQVQVONKLOLAMPLLPQEV
QQOGVSVEKSSSSFLMVVGVINTDGTMTQEDISDYVAANMKDAISRTSGVGDVQLEFGSQYAMRIWMNPNELNKFQLTPVDVITAIKAQNAQVAAGQLGGTPPVKGQQLNASITIAQTRLTSTE
EFGKILLKVNQDGSRVLLRDVAKIELGGENYDITAEFNGOQPASGLGIKLATGANALDTAAAIRAELAKMEPFFPSGLKIVYPYDTTPEFVKISIHEVVKTLVEAIILVFLVMYLFLONFRATL
IPTIAVPVVLLGTFAVLAAFGFSINTLTMFGMVLAIGLLVDDAIVVVENVERVMAEEGLPPKEATRKSMGQOIQGALVGIAMVLSAVEVPMAFFGGSTGAIYRQFSITIVSAMALSVLVALIL
TPALCATMLKPIAKGDHGEGKKGFFGWENRMFEKSTHHYTDSVGGILRSTGRYLVLYLIIVVGMAYLEFVRLPSSFLPDEDQGVEMTMVQLPAGATQERTQKVLNEVTHYYLTKEKNNVESVE
AVNGFGFAGRGONTGIAFVSLKDWADRPGEENKVEAITMRATRAFSQIKDAMVEFAFNLPAIVELGTATGEFDFELIDQAGLGHEKLTQARNQLLAEAAKHPDMLTSVRPNGLEDTPQFKIDID
QEKAQALGVSINDINTTLGAAWGGSYVNDFIDRGRVKKVYVMSEAKYRMLPDDIGDWYVRAADGOMVPEFSAFSSSRWEYGSPRLERYNGLPSMEILGQAAPGKSTGEAMELMEQLASKLPTG
VGYDWTGMSYQERLSGNQAPSLYAISLIVVFLCLAALYESWSIPFSVMLVVPLGVIGALLAATFRGLTNDVYFQVGLLTTIGLSAKNAILIVEFAKDLMDKEGKGLIEATLDAVRMRLRPIL
MTSLAFILGVMPLVISTGAGSGAQNAVGTGVMGGMVTATVLAIFFVPVEFEFVVVRRREFSRKNEDIEHSHTVDHHLEHHHHHHA
118127121339135913[13651383(1413971414|51438[456|614711493[71538|556(18(874[189419(896(1918(101927[9471111971199111211003|1026

3wu2 b|504|6]1.9|X-RAY|0.6]294.56]33.36
*GLPWYRVHTVLINDPGRLIAAHLMHTALVAGWAGSMALYELATFDPSDPVLNPMWRQGMEFVLPFMARLGVTGSWSGWSITGETGIDPGFWSFEGVALAHIVLSGLLFLAACWHWVYWDLEL
FRDPRTGEPALDLPKMFGIHLFLAGLLCFGFGAFHLTGLEFGPGMWVSDPYGLTGSVQPVAPEWGPDGEFNPYNPGGVVAHHIAAGIVGIIAGLFHILVRPPORLYKALRMGNIETVLSSSIAA
VEFAAFVVAGTMWYGSATTPIELFGPTRYQWDSSYFQQEINRRVOASLASGATLEEAWSAIPEKLAFYDY IGNNPAKGGLEFRTGPMNKGDGIAQAWKGHAVFRNKEGEELFVRRMPAFFESE
PVILTDKNGVVKADIPFRRAESKYSFEQQGVIVSFYGGELNGQTFTDPPTVKSYARKAIFGEIFEFDTETLNSDGIFRTSPRGWFTFAHAVFALLFFFGHIWHGARTLEFRDVESGIDPELSP
EQVEWGFYQKVGDVTTR

111713912195111613113511591411971218]5|234125616|4501474

lors C|132|5|1.9|X-RAY[0.62|72.77]18.05

KHRI KK KX XK KK X * KKk *x*x*x*DVMEHPLVELGVSYAALLSVIVVVVEYTMQLSGEYLVRLYLVDLILVIILWADYAYRAYKSGDPAGYVKKTLYEIPALVPAGLLALIEGHLAGLGLFRLVRLL
RFLRILLIISRGSKFLSAIADAADKLVPR

1125146(121551781318619714(1001107151117|148
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3cx5 HIO93|1]1.91X-RAY[0.67]44.81]4.32
*GPPSGKTYMGWWGHMGGPKQKGITSYAVSPYAQKPLOGIFHNAVENSFRREFKSQFLYVLIPAGIYWYWWKNGNEYNEFLYSKAGREELERVNV
1155173

3cx5 D|248|1]1.9|X-RAY|0.85]67.15/5.43
*******~k***~k***~k***~k**************************************~k~k*MTAAEHGLHAPAYAWSHNGPFETFDHASIRRGYQVYREVCAACHSLDRVAWRTLVGVSHTN
EEVRNMAEEFEYDDEPDEQGNPKKRPGKLSDYIPGPYPNEQAARAANQGALPPDLSLIVKARHGGCDYIFSLLTGYPDEPPAGVALPPGSNYNPYFPGGSIAMARVLEDDMVEYEDGTPATT
SOMAKDVTTEFLNWCAEPEHDERKRLGLKTVIILSSLYLLSIWVKKFKWAGIKTRKEVENPPKPRK

112701289

1h2s B|60[2[1.93|X-RAY[0.56|35.97|6.14
KRKKKKXXK KK XK KKK XX KA X *GAVFIFVGALTVLFGAIAYGEVTAAAATGDAAAVQEAAVSAILGLIILLGINLGLVAATL
1124141216081

2hil T]158|1]12.5|E-MIC|0.78[57.66[4.93
FTLIELMIVIAIVGILAAVALPAYQDYTARAQVSEAILLAEGQKSAVTEYYLNHGKWPENNTSAGVASSPTDIKGKYVKEVEVKNGVVTATMLSSGVNNEIKGKKLSLWARRENGSVKWECG
QPVTRTDDDTVADAKDGKEIDTKHLPSTCRDNFDAK

115124

1xio A|261|7|2.0|X-RAY[0.52]173.66]31.58
MNLESLLHWIYVAGMTIGALHFWSLSRNPRGVPQYEYLVAMFIPIWSGLAYMAMAIDQGKVEAAGQIAHYARYIDWMVTTPLLLLSLSWTAMQFIKKDWTLIGEFLMSTQIVVITSGLIADLS
ERDWVRYLWYICGVCAFLIILWGIWNPLRAKTRTQSSELANLYDKLVTYFTVLWIGYPIVWIIGPSGEFGWINQTIDTFLFCLLPFFSKVGESFLDLHGLRNLNDSRQTTGDRFAENTLQFVE
NITLFANSRRQQOSRRRV

1131261213415613170189(14199]1121151126(1147]16|168]1185[71195(218

4x5m A|100|3|2.0|X-RAY[0.55|61.63|10.75
MDTILLTGLFAAFFTTFAFAPQSIKTIRTRNTEGISVVMYIMFLTGVISWIAYGIMRSDFAVLIANIVTLFLAAPVLVITLINRRKKHVLESSGENLYFQ
1141241213715813160182

Inkz B|41]1[2.0[X-RAY[0.5]26.22(3.14
ATLTAEQSEELHKYVIDGTRVFLGLALVAHFLAFSATPWLH
1118136

1z98 A|281|7|2.1|X-RAY|0.5[190.6233.6
MSKEVSEEAQAHQHGKDYVDPPPAPFFDLGELKLWSFWRAAIAEFIATLLFLYITVATVIGHSKETVVCGSVGLLGIAWAFGGMIFVLVYCTAGISGGHINPAVTFGLFLARKVSLLRALVY
MIAQCLGAICGVGLVKAFMKGPYNQFGGGANSVALGYNKGTALGAEIIGTEFVLVYTVESATDPKRSARDSHVPILAPLPIGFAVFMVHLATIPITGTGINPARSFGAAVIFNSNKVWDDQWI
FWVGPFIGAAVAAAYHQYVLRAAATIKALGSEFRSNPTN

1137158121751921311021111141116113715(11641182[612001214(7|242|263

llgh A|56]1]2.4[X-RAY[0.54]34.3(3.61
SNPKDDYKIWLVINPSTWLPVIWIVATVVAIAVHAAVLAAPGENWIALGAAKSAAK
1120139
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Shwy A|300]10[2.1|X-RAY[0.59]178.55144.68
MVILGVGYFLLGLILLYYGSDWEFVLGSERIARHFNVSNEFVIGATVMAIGTSLPEILTSAYASYMHAPGISIGNAIGSCICNIGLVLGLSAIISPIIVDKNLOQKNILVYLLEFVIFAAVIGIDG
FSWIDGVVLLILFIIYLRWTVKNGSAEIEENNDKNNPSVVESLVLLIIGLIGVLVGAELFVDGAKKIALALDISDKVIGFTLVAFGTSLPELMVSLAAAKRNLGGMVLGNVIGSNIADIGGA
LAVGSLEFMHLPAENVOMAVLVIMSLLLYLFAKYSKIGRWOQGILFLALYITAIASLR
1131241213916113168192[141103[1121151125]143161165]119017120012201812281251(91258(1274110(2831298

4u9n A|178|5|2.2|X-RAY[0.57]108.1]19.69

R I e e b S S S S b b S S S S b S R e S b b b b e S S S b b e I e S S S b b S S S S I I S S S S S S S S S S S b b S I S S S b b b R S S S O
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KRKK KKK KKK KKK KKK KK KK x KA AKX VY SEAGPVALWLARVRWLVILILTGMVTSSILQOGFESVLEAVTALAFYVPVLLGTGGNTGNQSATLI IRALATRDLDLRDWRRVFLKEMGVGLLL
GLTLSFLLVGKVYWDGHPLLLPVVGVSLVLIVFFANLVGAMLPFLLRRLGVDPALVSNPLVATLSDVTGLLIYLSVARLLLE
11284130612 1316133713135213811413861409(5(14211443

3n5k A]994110(2.2|X-RAY[0.66]512.98]65.29
MEAAHSKSTEECLAYFGVSETTGLTPDQVKRHLEKYGHNELPAEEGKSLWELVIEQFEDLLVRILLLAACISEFVLAWFEEGEETITAFVEPFVILLILIANAIVGVWOERNAENAIEALKEY
EPEMGKVYRADRKSVQRIKARDIVPGDIVEVAVGDKVPADIRILSIKSTTLRVDQSILTGESVSVIKHTEPVPDPRAVNQDKKNMLESGTNIAAGKALGIVATTGVSTEIGKIRDOMAATEQ
DKTPLOOKLDEFGEQLSKVISLICVAVWLINIGHEFNDPVHGGSWIRGAIYYFKIAVALAVAATIPEGLPAVITTCLALGTRRMAKKNAIVRSLPSVETLGCTSVICSDKTGTLTTNQOMSVCKM
FIIDKVDGDFCSLNEFSITGSTYAPEGEVLKNDKPIRSGQFDGLVELATICALCNDSSLDFNETKGVYEKVGEATETALTTLVEKMNVENTEVRNLSKVERANACNSVIRQLMKKEFTLEFE'S
RDRKSMSVYCSPAKSSRAAVGNKMEFVKGAPEGVIDRCNYVRVGTTRVPMTGPVKEKILSVIKEWGTGRDTLRCLALATRDTPPKREEMVLDDSSRFMEYETDLTEFVGVVGMLDPPRKEVMGS
IQLCRDAGIRVIMITGDNKGTAIAICRRIGIFGENEEVADRAYTGREFDDLPLAEQREACRRACCFARVEPSHKSKIVEYLOSYDEITAMTGDGVNDAPALKKAEIGIAMGSGTAVAKTASE
MVLADDNEFSTIVAAVEEGRAIYNNMKOFIRYLISSNVGEVVCIFLTAALGLPEALTPVOLLWVNLVTDGLPATALGENPPDLDIMDRPPRSPKEPLISGWLEFFRYMATIGGYVGAATVGAAAW
WEMYAEDGPGVTYHQLTHFMQCTEDHPHFEGLDCEIFEAPEPMTMALSVLVTIEMCNALNSLSENOQSTMRMPPWVNIWLLGSICLSMSLHFLILYVDPLPMIFKLKALDLTQWLMVLKISLP
VIGLDEILKFIARNYLEG

115917812185110413[2561280(1412911314|5]759]7811617891807[7[1832|85318[896[1916[9]933[1950(10|967|987

5j4i Al453|12]|2.21|X-RAY|0.541293.84159.25
MSSDADAHKVGLIPVTLMVSGNIMGSGVFLLPANLASTGGIATIYGWLVTIIGALGLSMVYAKMSFLDPSPGGSYAYARRCEFGPFLGYQTNVLYWLACWIGNIAMVVIGVGYLSYFFPILKDP
LVLTITCVVVLWIFVLLNIVGPKMITRVQAVATVLALIPIVGIAVEGWFWFRGETYMAAWNVSGLGTFGAIQSTLNVTLWSFIGVESASVAAGVVKNPKRNVPIATIGGVLIAAVCYVLSTT
AIMGMIPNAALRVSASPFGDAARMALGDTAGAIVSFCAAAGCLGSLGGWTLLAGQTAKAAADDGLEFPPIFARVNKAGTPVAGLIIVGILMTIFQLSSISPNATKEFGLVSSVSVIFTLVPYL
YTCAALLLLGHGHFGKARPAYLAVTTIAFLYCIWAVVGSGAKEVMWSEFVTLMVITAMYALNYNRLHKNPYPLDAPISKDLELEVLEQ
111213212140161131841113141124|145|51146(1173161189(1213(71224124718(273130119(132413431101347137011113851408(12[409(427

2j7a I1159|112.3|X-RAY|0.78[57.8]4.94
MSEEKSRNGPARLKLVLGGATLGVVALATVAFGMKYTDQRPFCTSCHIMNPVGVTHKLSGHANISCNDCHAPHNLLAKLPFKATIAGARDVYMNTLGHPGDLILAGMETKEVVNANCKACHTM
TNVEVASMEAKKYCTDCHRNVQOHMRMKPISTREVADE

1115(34

2zxe B|305]112.4|X-RAY|[0.83[193.26[5.62
MARGKSKETDGGWKKELWDSEKKEFLGRTGSSWFKIFLEFYLIFYGCLAGIFIGTIQVLLLTLSDFEPKYQDRVAPPGLSHAPYAIKTEISFSISNPKSYESFVKSMHKLMDLYNESSQAGNS
PFEDCSDTPADY IKRGDLDDSQGQKKACRESRMWLKNCSGLDDTTYGYAEGKPCVVAKLNRIIGEFYPKPLKNTTDLPEELOQANYNQYVLPLRCAAKREEDREKIGSIEYFGLGGYAGFPLQY
YPYYGKRLOKKYLOQPLLAIQFTNLTONMELRIECKVYGENIDYSEKDRFRGRFEVKIEVKS

113361
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dezc A|384|10[12.36|X-RAY|0.5]/261.95|51.06

MDDNPTAVKLDQGGNQAPQGRGRRCLPKALGY ITGDMKEFANWLKDKPQALQFVDWVLRGISQVVEVSNPISGILILVGLLVONPWCALNGCVGTVVSTLTALLLSQDRSAITAGLQGYNAT
LVGILMAIYSDKGNYFWWLLEPVSAMSMTCPVESSALNSVLSKWDLPVEFTLPENMALSMYLSATGHYNPEFEFPSTLITPVTSVPNVTWPDLSALQLLKSLPVGVGQIYGCDNPWTGGIFLGAT
LLSSPLMCLHAAIGSLLGIIAGLSLSAPFEDIYAGLWGENSSLACIAIGGTFMALTWQTHLLALACALFTAYLGASMSHVMAVVGLPSGTWPFCLATLLFLLLTTKNPNIYKMPISKVTYPE
ENRIFYLQSRKRTVQGPL

1171183121851105131116[113114[139]116315(173118616(2341247171249126918128012931913011328[10|3351346

2yev Al791|19]12.36|X-RAY|0.51[1539.01(1100.58
MAITAKPKAGVWAVLWDLLTTVDHKKIGLMYTATAFFAFALAGVESLLIRTQLAVPNNQFLTGEQYNQILTLHGATMLFFFIIQAGLTGEFGNFVVPLMLGARDVALPRVNAFSYWAFLGAIV
LALMSYFFPGGAPSVGWTFYYPFSAQSESGVDFYLAAILLLGFSSLLGNANFVATIYNLRAQGMSLWKMPIYVWSVEFAASVLNLESLAGLTAATLLVLLERKIGLSWENPAVGGDPVLEQQF
FWEFYSHPTVYVMLLPYLGILAEVASTFARKPLEGYROMVWAQMGIVVLGTMVWAHHMETVGESTLFQIAFAFFTALIAVPTGVKLENIIGTLWGGKLOMKTPLYWVLGEF IFNFLLGGITGVM
LSMTPLDYQFHDSYFVVAHFHNVLMAGSGFGAFAGLY YWWPKMTGRMYDERLGRLHFWLFLVGYLLTFLPOQYALGYLGMPRRYYTYNADIAGWPELNLLSTIGAY ILGLGGLVWIYTMWKSL
RSGPKAPDNPWGGYTLEWLTASPPKAHNFDVKLPTEFPSERPLYDWKKKGVELKPEDPAHIHLPNSSFWPEFYSAATLFAFFVAVAALPVPNVWMWVELALFAYGLVRWALEDEYSHPVEHHT
VIGKSNAWMGMAWFIVSEVGLFAILIAGYLYLRLSGAATPPEERPALWLALLNTFLLVSSSFTVHFAHHDLRRGREFNPFREFGLLVTIILGVLEFFLVQSWEFYQEFYHHSSWQENLWTAAFETI
VGLHGLHVVIGGFGLILAYLQALRGKITLHNHGTLEAASMYWHLVDAVWLVIVTIEFYVW
1127153121661921311091130141153117515119712211612401264|712811302181309133319(1348[3701101380(1403(11/4181442]12]1461]485|13]|
556|5741141580159711516201641116|657|677|17|1691]711118|728|752119]766]789

2ng2 B|337]110(2.4|X-RAY[0.51]227.45146.33
MOPDSYPKILFGLTLLLVITAVISLGIGRYSLSVPQIGQILWAKATALEIDPVQQOVIFQVRLPRILTALCVGAGLALSGVVLOGIFRNPLVNPHIIGVTSGSAFGGTLAIFFGEFSLYGLET
STILFGFGTLALVEFLESFKFNQRSLLMLILIGMILSGLFSALVSLLQYISDTEEKLPSIVFWLMGSFATSNWEKLLFFFVPFLLCSSILLSLSWRLNLLSLDEKEAKALGVKMAPLRWLVIE
LSGSLVACQVAISGSIGWVGLITIPHLSRMLVGANHQSLLPCTMLVGATYMLLVDNVARSLSDAEIPISILTALIGAPLFGVLVYKLKRGGMNE

1171261216284 13199111114|117113915(114811701611941214|7124012571812631271(191282]1304|10/311|328

3wmg A|621|6]2.4|X-RAY|0.62]1352.08[36.14

KA KKK KA KKK AKX KA AR KK KA KKK A A KKK AA KK KA K KAAX K AR KKK R A KKK AAKKKAXK KA IR KK A AR KR A AR Kk k*kk kXX Kk KAk Kk k kXX ASGPESAYTTGVTARRIFALAWSSSATMIV
IGFIASILEGATLPAFAIVEGRMFQVETKSKSQIEGETWKYSVGEVGIGVFEFIVAGSRTALFGIASERLARDLRVAAFSNLVEQDVTYFDRRKAGELGGKLNNDVQVIQYSFSKLGAVLEN
LAQCVVGIIVAFIFAPALTGVLIALSPLVVLAVVVOMIEMSGNTKRSSEAYASAGSVAAEVESNIRTTKAFEAERYETQRYGSKLDPLYRLGRRRYISDGLEFFGLSMLVIFCVYALALWWGG
QLIARGSLNLGNLLTAFEFSAILGFMGVGQAAQVWPDVTRGLGAGGELFAMIDRVPQYRRPDPGAEVVTQPLVLKQGIVFENVHFRYPTRMNVEVLRGISLTIPNGKTVAIVGGSGAGKSTI I
QLLMRFYDIEPQGGGLLLEFDGTPAWNYDFHALRSQIGLVSQEPVLESGTIRDNILYGKRDATDEEVIQALREANAYSEFVMALPDGLDTEVGERGLALSGGOQKQRIATARAILKHPTLLCLDE
STSALDAESEALVQEALDRMMASDGVTSVVIAHRLSTVARADLILVMQDGVVVEQGNHSELMALGPSGFYYQLVEKQLASGDMSAASGRDYKDDDDKHHHHHH
111191149121156118513123712611412621284|5|3401366|61376[400

5jlc_A|515|112.4|X-RAY|0.92188.45]6.2

KAKAAAXXXFXR XXX F KK XA, SYFOQALPLAQRVSIMVALPEVYTITWQLLYSLRKDRPPLVEYWIPWVGSAIPYGTKPYEFFEDCQKKYGDIFSFMLLGRIMTVYLGPKGHEFIFNAKLADVS
AEAAYSHLTTPVEGKGVIYDCPNHRIMEQKKFVKGALTKEAFVRYVPLIAEETIYKYFRNSKNFKINENNSGIVDVMVSQPEMT IFTASRSLLGKEMRDKLDTDFAYLYSDLDKGFTPINEVE
PNLPLEHYRKRDHAQQAISGTYMSLIKERREKNDIQONRDLIDELMKNSTYKDGTKMTDOQEIANLLIGVLMGGQHTSAATSAWCLLELAERPDVQEELYQEQMRVLNNDTKELTYDDLONMPL
LNOMIKETLRLHHPLHSLFRKVMRDVAIPNTSYVVPRDYHVLVSPGYTHLQEEFFPKPNEEFNIHRWDGDAASSSAAGGDEVDYGEFGAISKGVSSPYLPFGGGRHRCIGELFAYCQLGVLMST
FIRTMKWRYPTEGETVPPSDFTSMVTLPTAPAKIYWEKRHPEQKYG

1128149
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S5lwy A|292|712.4|X-RAY|0.511197.12]32.39
GGSEFEGRWRVIPHDVLPDWLKDNDFLLHGHRPPMPSFRACFKSIFRIHTETGNIWTHLLGCVEFFLCLGIFYMFRPNISEFVAPLOQEKVVEFGLFFLGAILCLSEFSWLFHTVYCHSEGVSRLES
KLDYSGIALLIMGSEFVPWLYYSEFYCNPQPCFIYLIVICVLGIAATIVSQWDMEFATPQYRGVRAGVFLGLGLSGIIPTLHYVISEGFLKAATIGQIGWLMLMASLYITGAALYAARIPERFEFP
GKCDIWFHSHQLFHIFVVAGAFVHFHGVSNLQEFREMIGGGCSEREDAT,* % % % % s o ok ok k sk ok ok ok ko 3 ok ok k& 3 ok ok ok & 5k ok ok ok K ok 5k ok ok ok kK ok ok ok ok ok ok ok ok ok o ok ok ko ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok %
ok Kk kK ok kK ok ok Kk ok k Kk k kK ok ok ko kK ok ok ko k ok Kk Kk ok k kK ok ok ok K k kK ok ok Kk ok ok Kk

11145116812117912041312141236141244126515(12751298613091332171347|367

lzoy C|140|3|2.4|X-RAY[0.5[194.29]12.05

*** LGTTAKEEMERFWNKNLGSNRPLSPHITIYRWSLPMAMSICHRGTGIALSAGVSLFGLSALLLPGNFESHLELVKSLCLGPTLIYTAKFGIVFPLMYHTWNGIRHLIWDLGKGLTIPQL
TQSGVVVLILTVLSSVGLAAM

114016512188 1113131123(142

Shlb A|747|112.42|X-RAY[0.95(82.49]6.59

KKK KA KKK KKK KKK KKK A A A A KA AKX EIXXX KK AA KK AKX XXX XXX H*F K HAKPRGKRGWLWLLLKLAIVFAVLIAIYGVYLDOKIRSRIDGKVWQLPAAVYGRMVNLEPDMT I SKN
EMVKLLEATQYRQVSKMTRPGEFTVQANSIEMIRRPEFDFPDSKEGQVRARLTEFDGDHLATIVNMENNRQFGFFRLDPRLITMISSPNGEQRLEVPRSGEFPDLLVDTLLATEDRHEFYEHDGIS
LYSIGRAVLANLTAGRTVQGASTLTQQLVKNLFLSSERSYWRKANEAYMALIMDARYSKDRILELYMNEVYLGQSGDNEIRGFPLASLYYFGRPVEELSLDQOALLVGMVKGAS IYNPWRNP
KLALERRNLVLRLLOQOQIIDQELYDMLSARPLGVQPRGGVISPOQPAFMOLVROELOQAKLGDKVKDLSGVKIFTTEDSVAQDAAEKAAVEGIPALKKQRKLSDLETAIVVVDRESGEVRAMV
GGSEPQFAGYNRAMOQARRSIGSLAKPATYLTALSQPKIYRLNTWIADAPIALROQPNGOQVWSPONDDRRYSESGRVMLVDALTRSMNVPTVNLGMALGLPAVTETWIKLGVPKDQLHPVPAML
LGALNLTPIEVAQAFQTIASGGNRAPLSALRSVIAEDGKVLYQSFPQAERAVPAQAAYLTLWTMOQOVVORGTGRQLGAKYPNLHLAGKTGTTNNNVDTWEFAGIDGSTVTITWVGRDNNQPTK
LYGASGAMSIYQRYLANQTPTPLNLVPPEDIADMGVDYDGNEFVCSGGMRILPVWTSDPQSLCQQSEMQQQPS

1169|186

2z73 Al1448|7]12.5|X-RAY|[0.531295.1136.96
MGRDLRDNETWWYNPSIVVHPHWREFDQVPDAVYYSLGIFIGICGIIGCGGNGIVIYLFTKTKSLOTPANMEIINLAFSDEFTEFSLVNGEFPLMT ISCFLKKWIFGFAACKVYGEFIGGIFGEMS
IMTMAMISIDRYNVIGRPMAASKKMSHRRAFIMITIFVWLWSVLWAIGPIFGWGAYTLEGVLCNCSFDYISRDSTTRSNILCMEFILGFFGPILITIFFCYEFNIVMSVSNHEKEMAAMAKRLNAK
ELRKAQAGANAEMRLAKISIVIVSQFLLSWSPYAVVALLAQFGPLEWVTPYAAQLPVMEFAKASATHNPMIYSVSHPKFREAISQTFPWVLTCCQFDDKETEDDKDAETEIPAGESSDAAPSA
DAAQMKEMMAMMOKMQQOQOQAAYPPQGYAPPPQGYPPQGYPPQOGYPPOQGYPPOGYPPPPQGAPPQGAPPAAPPQGVDNQAYQA
1132[15712172197131106113114(152[117215[119712211612621286171295|317

dpxz A|466|7|2.5|X-RAY[0.52]310.59138.82

DYKDDDDGAPQAVDNLTSAPGNTSLCTRDYKITQVLFPLLYTVLFEVGLITNGLAMRIFFQIRSKSNFITFLKNTVISDLIMILTFPFKILSDAKLGTGPLRTEVCQVTSVIFYFTMYISIS
FLGLITIDRYQKTTRPFKTSNPKNLLGAKILSVVIWAFMFLLSLPNMILTNRQPRDKNVKKCSFLKSEFGLVWHEIVNYICQVIFWINFLIVIVCYTLITKELYRSYVRTADLEDNWETLND
NLKVIEKADNAAQVKDALTKMRAAALDAQKATPPKLEDKSPDSPEMKDFRHGEDILVGQIDDALKLANEGKVKEAQAAAEQLKTTRNAYIQKYLRGVGKVPRKKVNVKVEIITAVEFICEVP

FHFARIPYTLSQTRDVEFDCTAENTLEYVKESTLWLTSLNACLNPFIYFFLCKSFRNSLISMLKCPNSATSLSQDNRKKEQDGGDPNEETPMGRPLEVILEQ* * * ok sk ek ok ke keok k& & ok %
Kk ko kK K K K Kk Kk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK K kK ok ok ok ok ok ok ok ok ok kR kK Kk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK Kk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok Rk kK Kk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko kK K ok kK kK k ok ok ok ok ok

R i e e b S S S S b b S I S S S S S R R R b b R S S S b b b e R S S S I S S S S S S b S S I S S S S I 2 S S S b b S S S S S b b b R S S S O
R e e S S S b b S I S S S b S R R R b b R S S S b b b R I e S S S R S S R S S S b S S I S S S S I b S S S b S S S S S b b b R S S S 2 4
R e R b e S S S S b b S I S S S S b S R R R b b e R S S S b b b e S S S b b S R S S S b S S S S S S S I b S S S b b S S S S S b b b I S S S O 4
R i R S S S b S I S S S S b S R R I b b R S S S b b b e S S S I b S R S S S b S S S S S S S I b S S S b b S S S S S b b b S S S S 2 4
L I e e S S S b b S I S S S R b e R S R b b e R e S S S b b b S R I S S S b S S S S S I S S S S S S R A S S S b O 4

11221481216118513191112014114011631511821210161237126417(12741297
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41p8 A|30112|2.46[X-RAY|0.72]134.16|11.05
MTGGMKPPARKPRILNSDGSSNITRLGLEKRGWLDDHYHDLLTVSWPVFITLITGLYLVTNALFALAYLACGDVIENARPGSFTDAFFFSVQTMATIGYGKLIPIGPLANTLVTLEALCGML
GLAVAARLIYARFTRPTAGVLESSRMVISDFEGKPTLMMRLANLRIEQITEADVHLVLVRSEISQEGMVFRRFHDLTLTRSRLPIFSLSWTIVMHPIDHHSPIYGETDETLRNSHSEFLVLET
GHHEAFAQNVHARHAYSCDEIIWGGHEFVDVFTTLPDGRRALDLGKFHETAQHHHHHH

1146171121107 ]131

4uc3 B|155|5|2.5|X-RAY[0.57]94.03|19.06
**MDWALFLTFLAACGAPATTGALLKPDEWYDNLNKPWWNPPRWVFPLAWTSLYFLMSLAAMRVAQLEGSGQALAFYAAQLAFNTLWT PVFFGMKRMATALAVVMVMWLEVAATMWAFFQLD
TWAGVLEVPYLIWATAATGLNFEAMRLNWNRPEAR

115124121431651317119014198[119]5(1124|144

1Jb0 _F|164|1|2.5|X-RAY[0.74|67.57|4.94
MRRFLALLLVLTLWLGFTPLASADVAGLVPCKDSPAFQKRAAAAVNTTADPASGQKRFERYSQALCGEDGLPHLVVDGRLSRAGDFLIPSVLEFLYIAGWIGWVGRAYLIAVRNSGEANEKET
ITIDVPLATIKCMLTGFAWPLAALKELASGELTAKDNEITVSPR

116084

3ayf A|800|14]2.5|X-RAY[0.52(538.3(81.82

MEVNRTVSPNIQTGRKTTNSFLKSILIFTILISSTVLLVGGYWIFKEMAPRPKEVRSESGEVLMTKET IIGGQAVFQKYGLMDYGTVLGHGSYMGPDYTAEALKVYTEGMQDYKAKERYNKP
FADLTDDEKSIIREQVIKEMRKNRYNPVTDVLVLTDAQVYGLEKVRDYYRDVEFTNGDGWGLKKGLIKESDMPKANRAWVADSDOQIQQIADFFFWTAWLSSTLRIGDEITYTNNWPYYEDAGN
TMSESAVWWSGASVTILILFIGIILYVEYRYQLSMQEAYAEGKFPVIDLRROQPLTPSQVKAGKYFVVVSALFFVQTMFGALLAHYYTEPDSFFGINWIYDILPEFNIAKGYHLOLATFWIATA
WLGMGIFIAPLVGGQEPKKQGLLVDLLEFWALVVLVGGSMIGOQWLGVNGYLGNEWFLLGHOQGWEYITELGRIWQIILVVGMLLWLEFIVFRGVKRGLKRESDKGGLIHLLFYSAIAVPFEFYIFAF
FIQPDTNFTMADEWRWWIIHLWVEGIFEVFAVVVIGFLLVQLRLVTKKSTVRALYFQFTILLGSGVIGIGHHYYYNGSPEVWIALGAVFSALEVIPLTLLILEAYEQYKMMRDGGANFPYKA
TEFWFLISTAIWNLVGAGVFGFLINLPAVSYFEHGQFLTPAHGHAAMMGVYGMEFATAVLLY SLRNIVKPEAWNDKWLKESCWMLNIGLAGMVVITLLPVGILOMKEAFIHGYWASRSPSEFLQQ
DVVONLLLVRAVPDTIFLIGVVALLVFAIKALFHLRKPTHGEGEELPVANHWMKDRLKNSLEHHHHHH
112114412125112721313041331141351137215|13871410161436|453|714721490181498[522[191542]561110156915921111614]1639|12|646]1669]1
3168517101141736]762

4tg4 A|303|9]2.5|X-RAY[0.53]199.04140.06
MDSSLANINQIDVPSKYLRLLRPVAWLCFLLPYAVGFGFGITPNASLQHAVLGLLSFAFWMAFSEFTINALYDRDVDRLHDGRVKDLNLSMQPLVTGEISVREAWLYCIAFLALSLATAAAIN
EKFFLAMLGANIIGYVYSAPPRFKAWPVMDVICNALAAVLAFYAGLSIGGAEVPIAIYPAAFFLAATEFYIPTAVSDYEFDKKAGLKNTPVEFGPERALKSLYPLSAITVILWAYVEFLMAERI
EIKVISPLITIAYTLIYTFIINSRWDGEKLNVSPNLILTPFGIISALFIAYGFAVISVLG
1120141121461681311021124|41125]1140|5[150(1171(611771194|712211240|81245|26419]1278]299

1Jb0 A|755|1112.5[X-RAY|0.57]1466.29]65.29
MTISPPEREPKVRVVVDNDPVPTSFEKWAKPGHFDRTLARGPOTTTWIWNLHALAHDFDTHTSDLEDISRKIFSAHFGHLAVVEFIWLSGMYFHGAKFSNYEAWLADPTGIKPSAQVVWPIVG
QOGILNGDVGGGFHGIQITSGLFQLWRASGITNEFQLYCTAIGGLVMAGLMLFAGWFHYHKRAPKLEWEFONVESMLNHHLAGLLGLGSLAWAGHQIHVSLPINKLLDAGVAAKDIPLPHEFIL
NPSLMAELYPKVDWGFFSGVIPFFTENWAAYSDEFLTENGGLNPVTGGLWLSDTAHHHLATAVLFITIAGHMYRTNWGIGHSLKEILEAHKGPFTGAGHKGLYEVLTTSWHAQLAINLAMMGSL
SIIVAQHMYAMPPYPYLATDYPTQLSLFTHHMWIGGFLVVGGAAHGAIFMVRDYDPAMNONNVLDRVLRHRDATIISHLNWVCIFLGFHSFGLYVHNDTMRAFGRPODMESDTGIQLOPVEAQ
WVONLHTLAPGGTAPNAAATASVAFGGDVVAVGGKVAMMPIVLGTADEMVHHIHAFTIHVTVLILLKGVLFARSSRLIPDKANLGFRFPCDGPGRGGTCQVSGWDHVELGLEWMYNCISVVI
FHFSWKMQSDVWGTVAPDGTVSHITGGNFAQSAITINGWLRDEFLWAQASQVIGSYGSALSAYGLLFLGAHFIWAFSIMFLESGRGYWQELIESIVWAHNKLKVAPATIQPRALSIIQGRAVGV
AHYLLGGIATTWAFFLARIISVG
117219312115911791311931216141298131415(13541374161392[413|71439146418[536|557[1915911613110(6741691|11]725|745
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2bhw A|232|3]12.5|X-RAY[0.59]1135.69]14.68
RKSATTKKVASSGSPWYGPDRVKYLGPEFSGESPSYLTGEFPGDYGWDTAGLSADPETFSKNRELEVIHSRWAMLGALGSVEFPELLSRNGVKEFGEAVWFKAGSQIFSEGGLDYLGNPSLVHAQ
SILAIWATQVILMGAVEGYRIAGGPLGEVVDPLYPGGSFDPLGLADDPEAFAELKVKELKNGRLAMESMFGEFEFVQAIVTGKGPLENLADHLADPVNNNAWSYATNEVPGK
1163185121124 11431311781200

4phz A|420|2|2.59[X-RAY|0.82]133.8]11.88
MKKLVKLAAFGAAAAVAATLGAVAPASAHGEKSQQAFLRMRTLNWYDVOWSKTTVNVNEEMVLSGKVHVESAWPQAVANPRVSFLNAGEPGPVLVRTAQFIGEQFAPRSVSLEIGKDYAFST
NLRGRRAGRWHVHAQINVEGGGPIIGPGOQWIEIKGDMKDFTDPVTLLDGSTVDLEHYGISRVYAWHLPWMAVGAAWIFFWEVRKGIITSYIRVAEGKADDVIGDDDRRIGAIVLALTILATI
VGYAVINSTFPRTIPLOAGLOKPLTPIETEGTVGVGKENVTTELNGGVYKVPGRELTINVKVKNNTSQPLRLGEYTAAGLRFLNPDVFTTKPDFPDYLLADRGLSVDATPIAPGEAKEIVVK
IQODARWDIERLSDLAYDTDSQIGGLLEFFFSPDGKRYASEIGGPVIPKEVAGDMP

1118412031(121228249

4phz B|252|6|2.59[X-RAY|0.5]171.48]28.25
MSQSKSGGAVGPFNSVAEAAGCVQTVDWMLLVLLEFFAVLGGYHVHFMLTAGDWDFWVDWKDRRMWPTVVPILGVTEFCAASQAFWWVNFRLPFGAVFAALGLLIGEWINRYVNEWGWTYFPIS
LVFPSALIVPAIWLDVILLLSGSYVITAVVGSLGWGLLEYPNNWPATAAFHQATEQHGQLMTLADLIGFHEFVRTSMPEY IRMVERGTLRTFGKDVVPVAAFEFSGEVSMMVYFLWWEFMGRWY S
TTKVIDTI

1128[511216518513193111314113011451511461168]61219]244

lnek B|238|3|2.6|X-RAY[0.57|145.42]14.62
MRLEFSIYRYNPDVDDAPRMQODYTLEADEGRDMMLLDALIQLKEKDPSLSFRRSCREGVCGSDGLNMNGKNGLACITPISALNQPGKKIVIRPLPGLPVIRDLVVDMGQFYAQYEKIKPYLL
NNGONPPAREHLOMPEQREKLDGLYECILCACCSTSCPSFWWNPDKEFIGPAGLLAAYRFLIDSRDTETDSRLDGLSDAFSVFRCHSIMNCVSVCPKGLNPTRAIGHIKSMLLORNA
11171391215518013188113

4zrl A|298|4|2.6|X-RAY|0.6]174.26|21.51

kK ok ok kK K ok ok ok kK ok ok ok kK ok ok ok K o ok ok K K ok ok ok ok K ok ok ok kK ok ok Sk kK K K ok Sk K o ok ok ok K o ok ok ok K K ok ok ok ok K ok Sk ok kK ok ok kK K ok ok K Kk ok k ok Kk ok ok ok k %k ok x x *MART,LTNKNHKVEVQLSADGTEFDSTTF
VKELPAEEKLSIATDYSNDYKKHKFLDLNRPLLMQILRSDFKKDEFYVDOIHRPRHYGKGSAPLEFGNFLEPLTKTAWWVVPVAWLPVVVYHMGVALKNMNQLFACFLFCVGVEVWTLIEYGLH
REFLFHFDDWLPESNIAFATHFLLHGCHHYLPMDKYRLVMPPTLEFVILCAPFYKLVFALLPLYWAYAGFAGGLFGYVCYDECHFFLHHSKLPPFMRKLKKYHLEHHYKNYQLGFGVTSWEWDE
VFGTYLGPDAPLSKMKYESGLEVLEFQ

1119912141212221248131285|13031413071328

dxes A|541|7|2.6|X-RAY[0.57]330.26]37.98

KR KKK KK KK KKK KK KKK KA KK KK K&K *x Kk k*x* DYKDDDDATSTSESDTAGPNSDLDVNTDIYSKVLVTAIYLALFVVGTVGNSVTLFTLARKKSLOSLOSTVHYHLGSLALSDLLILLLAMP
VELYNFIWVHHPWAFGDAGCRGYYFLRDACTYATALNVASLSVARYLATICHPFKAKTLMSRSRTKKFISAIWLASALLAIPMLFTMGLONRSADGTHPGGLVCTPIVDTATVKVVIQVNTEM
SFLFPMLVISILNTVIANKLTVMVHQAAEQGRVCTVGTHNGLEASTFNMTIEPGRVOALRHGVLVLRAVVIAFVVCWLPYHVRRIMFCYISDEQWTTEFLFDEFYHYFYMLTNALFYASSAINP
ILYNLVSANFROQVFLSTLACLCPGWRHRRKAHHHHHHHHHHGGNIFEMLRIDEGLRLKIYKDTEGYYTIGIGHLLTKSPSLNAAKSELDKAIGRNTNGVITKDEAEKLENQDVDAAVRGILR

NAKLKPVYDSLDAVRRAALINMVFQMGETGVAGFTNSLRMLNNKRWDEAAVNLAKSRWYNQTPNRAKRVITTERTGTWDAYGSGS* * ok ok ok ok ok ok ok ke ke ke e o ok ok ok K & Kok ok ok ok e e o ek ke ke ek
Kk ko kK K K Kk K kK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK K kK ok ok ok ok ok ok ok ok ok kR Rk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK Kk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok Rk Kk Kk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko kK ok kK ok kK ok ok ok ok ok

R I i e b S S S S b S I S S S b b S R R S b b R S S S b b b e S S S S S S S S S b S S I S S S S I S S S S b S S S S S b b b R S S S O 4
R i I e S S S b S b b S I S S S b S R R R R b b I S S S b b b R S S S I b S R S S S S S S S S S I S S S S b S S S S S b b b I S S S 2 4
R e b S S b S S b b S I S S S S S R R S b b R S S S b b b R S S S b S S R S S S b S S S S S S S I b S S S b b S S S S S b b b S S S S O 4
KRR AR AR AR AR A A A A A A R A A A AR A AR A AR KR A A A KA A A AR A A AKAAAKR AR AR A A AR A A AR AR AR AR XA A KKK,k

11611861211051129131140116514118712071512331258|61310[1330|71349|369
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4gx0 A|565|2|2.6|X-RAY[0.85]159.06]12.51
***MQRGSAYFLRGRAROQNLKVLLLYCAFLLVMLLAYASIFRYLMWHLEGRAYSFMAGIYWTITVMTTLGFGDITFESDAGYLFASIVIVSGVIFLDIILPFGFVSMFLAPWIERRLRYHPT
IELPDDTRGHILIFGIDPITRTLIRKLESRNHLEVVVTDNYDQALHLEEQEGFKVVYGSPTDAHVLAGLRVAAARSITIANLSDPDNANLCLTVRSLCQTPIIAVVKEPVHGELLRLAGANQV
VPLTRILGRYLGIRATTCGALAHILDSFGNLQIAELPVHGTPFAGKTIGESGIRQRTGLSIIGVWERGSLTTPOQRETVLTEQSLLVLAGTKSQLAALEYLIGEAPEDELIFIIGHGRIGCAA
AAFLDRKPVPFILIDRQESPVCNDHVVVYGDATVGQTLRQAGIDRASGIIVTTNDDSTNIFLTLACRHLHSHIRIVARANGEENVDQLYAAGADFVVSNASVGANILGNLLEHKESAFLSEG
MAVFRRPLPPAMAGKTIAETRLRPLTGCSIVAIEAPDRADILISPPPETILAEGARLILIGTSEQEKTFDQTIAARLVPR

1/120141121811105

3jgo _A|227|112.6|X-RAY[0.85]60.56]5.35

Kk ko kK K K Kk Kk k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK Kk ke ok ok ok ok ok ok ok ok ok Rk Kk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ko kR Kk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok Rk K kK kK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK kK Kk Kk k ok ok ok ok ok
KA KKK KKK KKK K KA A A KA AKX XX XXX X x** X GNSPGAQPODNETSEGSSALAKNLTPARLKASRAGVMANPSLTVPKGKMI PCGTGTELDTTVPGQVSCRVSQDVYSADGLVRLID
KGSWVDGQITGGIKDGQARVFVLWERIRNDODGTIVNIDSAGTNSLGSAGIPGOQVDAHMWERLRGAIMISLESDTLTALVNQTOSNNIQYNSTENSGGQLASEALRSYMSIPPTLYDQQGDA
VSIFVARDLDFSGVYTLADN

113071324

4av3 A|735|16[2.6[X-RAY|0.5|504.17188.87
MRGSHHHHHHYVAALFFLIPLVALGFAAANFAAVVRKPEGTERMKEISSYIRSGADSFLAHETKAIFKVAIVIAILLMIFTTWQTGVAFLLGAVMSASAGIVGMKMATRANVRVAEAARTTK
KIGPALKVAYQGGSVMGLSVGGFALLGLVLVYLIFGKWMGQVDNLNIYTNWLGINFVPFAMTVSGYALGCSIIAMEFDRVGGGVYTKAADMAADLVGKTELNLPEDDPRNPATIADNVGDNVG
DVAGLGADLLESFVGAIVSSIILASYMFPIYVQOKIGENLVHQVPKETIQALISYPIFFALVGLGCSMLGILYVIVKKPSDNPOQRELNISLWTSALLTVVLTAFLTYFYLKDLOGLDVLGERFE
GAISPWEFSAIIGIFSGILIGEWAEYYTSYRYKPTQFLGKSSIEGTGMVISNGLSLGMKSVEFPPTLTLVLGILFADYFAGLYGVAIAALGMLSEFVATSVSVDSYGPIADNAGGISEMCELDPE
VRKITDHLDAVGNTTAAIGKGFAIGSAIFAALSLFASYMESQISPSDIGKPPSLVLLLNMLDARVIAGALLGAAITYYFSGYLISAVTKAAMKMVDEIRRQAREIPGLLEGKAKPDYNRCIE
ITSDNALKOMGYPAFIAILTPLVTGFLLGAEFVGGVLIGTVLSGAMLAILTANSGGAWDNAKKYLEAGNLEGYGKGSEPHKALVIGDTVGDPLKDTVGPSLDILIKIMSVVSVIAVSIFKHV
HLF
1141201215417413175193141128[152[5|1711192161239(261171286|3071813231344191359(1379110/416|436111(14371456|12[1498[521]113|539
[55911416111632]115]16331650[116]1699|722

1p49 A|562|2|2.6|X-RAY[0.86]151.54112.51

KrRFFFAX KK KK KKK K *xxx kA *HAASRPNIILVMADDLGIGDPGCYGNKTIRTPNIDRLASGGVKLTQHLAASPLATPSRAAFMTGRYPVRSGMASWSRTGVEFLFTASSGGLPTDEITFAKLL
KDOQGYSTALIGKWHLGMSCHSKTDFCHHPLHHGENYFYGISLTNLRDCKPGEGSVFTTGFKRLVFLPLOIVGVTLLTLAALNCLGLLHVPLGVFFSLLFLAALILTLFLGFLHYFRPLNCFEFM
MRNYEIIQOPMSYDNLTQRLTVEAAQFIQRNTETPFLLVLSYLHVHTALEFSSKDFAGKSQHGVYGDAVEEMDWSVGQILNLLDELRLANDTLIYFTSDQGAHVEEVSSKGEIHGGSNGIYKG
GKANNWEGGIRVPGILRWPRVIQAGQKIDEPTSNMDIFPTVAKLAGAPLPEDRIIDGRDLMPLLEGKSQRSDHEFLEFHYCNAYLNAVRWHPONSTSIWKAFFFTPNFNPVGSNGCFATHVCE
CFGSYVTHHDPPLLEFDISKDPRERNPLTPASEPRFYEILKVMOQEAADRHTQTLPEVPDQEFSWNNFLWKPWLOLCCPSTGLSCQCDREKQDKRLSR

1118312061212131232

lnek A|588|3|2.6|X-RAY[0.78|221.43]18.04
MKLPVREFDAVVIGAGGAGMRAALQISQSGQTCALLSKVEPTRSHTVSAQGGITVALGNTHEDNWEWHMYDTVKGSDYIGDOQDAIEYMCKTGPEAILELEHMGLPEFSRLDDGRIYQRPEFGGQ
SKNFGGEQAARTAAAADRTGHALLHTLYQONLKNHTTIFSEWYALDLVKNQDGAVVGCTALCIETGEVVYFKARATVLATGGAGRIYQSTTNAHINTGDGVGMAIRAGVPVQDMEMWQFHPT
GIAGAGVLVTEGCRGEGGYLLNKHGERFMERYAPNAKDLAGRDVVARSIMIEIREGRGCDGPWGPHAKLKLDHLGKEVLESRLPGILELSRTFAHVDPVKEPIPVIPTCHYMMGGIPTKVTG
QALTVNEKGEDVVVPGLFAVGEIACVSVHGANRLGGNSLLDLVVFGRAAGLHLOQESIAEQGALRDASESDVEASLDRLNRWNNNRNGEDPVAIRKALQECMQHNEFSVFREGDAMAKGLEQLK
VIRERLKNARLDDTSSEFNTQRVECLELDNLMETAYATAVSANFRTESRGAHSRFDFPDRDDENWLCHSLYLPESESMTRRSVNMEPKLRPAFPPKIRTY
11171391215518013188113
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5tin A|362|4]2.61|X-RAY[0.63[197.75|21.8
ARSRSAPMSPSDFLDKLMGRTSGYDARIRPNEFKGPPVQVTCNIFINSEFGSIAETTMDYRVNIFLROKWNDPRLAYSEYPDDSLDLDPSMLDSIWKPDLEFFANEKGANFHEVTTDNKLLRIFK
NGNVLYSIRLTLTLSCPMDLKNFPMDVQTCIMQLESEFGYTMNDLIFEWQDEAPVQVAEGLTLPQFLLKEEKDLRYCTKHYNTGKFTCIEVRFHLEROMGYYLIQOMYIPSLLIVILSWVSEWI
NMDAAPARVALGITTVLTMTTQSSGSRASLPKVSYVKAIDIWMAVCLLEVEFSALLEYAAVNEVSRAGTKVEFIDRAKKIDTISRACFPLAFLIFNIFYWVIYKILRHEDIHWSHPQFEK
1122412441212491271131283130414(322|343

4ymk A|339|4|2.61[X-RAY|0.63[186.81|21.51

KAKKAAXXX KX XK KKK KA A FMSGNEREKVKTVPLHLEEDIRPEMKEDIHDPTYQDEEGPPPKLEYVWRNIILMVLLHLGGLYGIILVPSCKLYTCLFGIFYYMTSALGITAGAHRLWSHR
TYKARLPLRIFLIIANTMAFQONDVYEWARDHRAHHKFSETHADPHNSRRGFFFSHVGWLLVRKHPAVKEKGGKLDMSDLKAEKLVMFQRRYYKPGLLLMCFILPTLVPWYCWGETEVNSLEV
STFLRYTLVLNATWLVNSAAHLYGYRPYDKNIQSRENILVSLGAVGEGFHNYHHTFPFDYSASEYRWHINFTTEFFIDCMAALGLAYDRKKVSKATVLARIKRTGDGSHKSSENLYFQ
1169190121941112131213(233141238]259

4p02 A|803|8|2.65[X-RAY|0.67]1411.15|49.18
MGTVRAKARSPLRVVPVLLFLLWVALLVPFGLLAAAPVAPSAQGLIALSAVVLVALLKPFADKMVPRFLLLSAASMLVMRYWEFWRLFETLPPPALDASFLFALLLFAVETFSISIFFLNGEL
SADPTDRPFPRPLOPEELPTVDILVPSYNEPADMLSVTLAAAKNMIYPARLRTVVLCDDGGTDQRCMSPDPELAQKAQERRRELOQQLCRELGVVYSTRERNEHAKAGNMSAALERLKGELVV
VFDADHVPSRDFLARTVGYFVEDPDLEFLVQTPHFFINPDPIQRNLALGDRCPPENEMEFYGKIHRGLDRWGGAFFCGSAAVLRRRALDEAGGFAGETITEDAETALEIHSRGWKSLYIDRAMT
AGLOPETFASFIQORGRWATGMMOMLLLKNPLFRRGLGIAQRLCYLNSMSFWFFPLVRMMFLVAPLIYLFFGIEIFVATFEEVLAYMPGYLAVSFLVONALFARQRWPLVSEVYEVAQAPYL
ARATVTTLLRPRSARFAVTAKDETLSENYISPIYRPLLFTFLLCLSGVLATLVRWVAFPGDRSVLLVVGGWAVLNVLLVGFALRAVAEKQORRAAPRVOMEVPAEAQTIPAFGNRSLTATVLD
ASTSGVRLLVRLPGVGDPHPALEAGGLIQFQPKFPDAPQLERMVRGRIRSARREGGTVMVGVIFEAGQPIAVRETVAYLIFGESAHWRTMREATMRPIGLLHGMARILWMAAASLPKTARDE
MDEPARRRRRHEEPKEKQAHLLAFGTDFSTEPDWAGELLDPTAQVSARPNTVAWGSNHHHHHHKLHHHHHH
11151341214116013164186141961120(15(1418(435/1614471466(71522154318(1549|570

dntf A|156|4|2.65[X-RAY|0.51]1104.56|16.44
MHHHHHHKDEVALLATVTLVGVLLOAYFSLOVISARRAFHVSPPLTSGPPEFERVFRAQVNCSEYFPLFLATLWVAGIFFHEGAAALCGLEFYLFARLRYFOQGYARSAQLRLTPLYASARALW
LLVAMAALGLLVHFLPGTLRTALFRWLOMLLPMA

1131221215617513176192[1411071135

dumw A|732|8|2.7|X-RAY[0.67[369.27150.29
MSTPDNHGKKAPQFAAFKPLTTVONANDCCCDGACSSSPTLSENVSGTRYSWKVSGMDCAACARKVENAVROQLAGVNQVQVLFATEKLVVDADNDIRAQVESAVQKAGY SLRDEQAADEPQA
SRLKENLPLITLIVMMAISWGLEQFNHPFGQOLAFIATTLVGLYPIARQALRLIKSGSYFAIETLMSVAAIGALFIGATAEAAMVLLLFLIGERLEGWAASRARQGVSALMALKPETATRLRN
GEREEVAINSLRPGDVIEVAAGGRLPADGKLLSPFASFDESALTGESIPVERATGDKVPAGATSVDRLVTLEVLSEPGASAIDRILKLIEEAEERRAPIERFIDREFSRIYTPAIMAVALLVT
LVPPLLFAASWQEWIYKGLTLLLIGCPCALVISTPAAITSGLAAAARRGALIKGGAALEQLGRVTQVAFDKTGTLTVGKPRVTAIHPATGISESELLTLAAAVEQGATHPLAQAIVREAQVA
ELATIPTAESQRALVGSGIEAQVNGERVLICAAGKHPADAFAGLINELESAGQTVVLVVRNDDVLGITALQDTLRADAATAISELNALGVKGVILTGDNPRAAAAIAGELGLEFKAGLLPEDK
VKAVTKLNQHAPLAMVGDGINDAPAMKAAATIGIAMGSGTDVALETADAALTHNHLRGLVOMIELARATHANIRONITIALGLKGIFLVTTLLGMTGLWLAVLADTGATVLVTANALRLLRRR
111291148121150116913118111961412001213|513531373161377139917(1684[702(8|707|724

dquv_A|427|10]12.74|X-RAY|0.5]1291.1249.22
MSEQESRDNAAVDAVRQKYGFGFSWLVLMIALPPLVYYLWICVTYYQGELVEFTSDAAAWRRFWSHVAPPTWHAAGLYAAWFLGOQAALQVWAPGPTVQGMKLPDGSRLDYRMNGIFSFLETLA
VVEGLVTMGWLDATVLYDQLGPLLTVVNIFTEVFAGFLYFWGLNGKQWERPTGRPEFYDYFMGTALNPRIGSLDLKLFCEARPGMIFWLLMNLSMAAKQYELHGTVTVPMLLVVGFQSFYLID
YFTHEEAVLTTWDIKHEKFGWMLCWGDLVWLPFTYTLOAQYLVHHTHDLPVWGITIAIVALNLAGYAIFRGANIQKHHFRRDPNRIVWGKPAKY IKTKQGSLLLTSGWWGIARHMNYFGDLMI
ALSWCLPAAFGSPIPYFHIVYFTILLLHREKRDDAMCLAKYGEDWLQYRKKVPWRIVPKIY
11241431217119013111311301411431162[5119612171612291248|71265|1286181295(31419]1358[37411013801395
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5fgn A|550(5]12.75|X-RAY[0.71260.63]30.56
MIKPNLRPKLGSSALIAFLSLYSSLVLNYAFFAKVVELHPENGTGADIFLYTMPVVLFFLSNFVEFHVIALPEFVHKVLIPLILVISAAVSYQEIFFNIYFNKSMLNNVLOQTTAAESARLITPG
YVLWIVCLGVLPALAYIAVKVKYRVWYKEFLTRLVLAAVSFLCALGIAMLOQYQDYASEFFRNNKSVTHLIVPSNFIGAGVSKYKDWKRSNIPYTQLDMAVVONRPAGSLRREVVLVVGETTRA
ANWGLNGYSRQTTPLLAARGDEIVNEFPQVRSCGTSTAHSLPCMEFSTFDRTDYDEIKAEHQDNLLDIVQRAGVEVTWLENDSGCKGVCGKVPNTDVTSLNLPEYCRNGECLDNILLTKEFDEVL
NKNDKDAVLILHTIGSHGPTYYERYTEAERKFTPTCDTNEINKCTRATLVNTYDNTVLYVDQFIDKVIRKLENRDDLESVVHYVSDHGESLGENGMYLHAAPYATAPSGQTHIPMVMWE SKA
FROHGGIDFQCLKQKAAENEYSHDHYFSTVLGLMDISNSQTYRKEMDILAACRRPRHHHHHH

11141291215017013173190141119114015(1148]|172

4yuu D1[351[5]2.77|X-RAY|0.55]222.33]26.58
*MTIAIGREQERGWFDLLDDWLKRDREVFIGWSGILLFPCAYLALGAWFTGTTEFVSSWYTHGLASSYLEGCNFLTAAVSSPANSMGHSLLFLWGPEAQGDFTRWCQIGGLWTFTALHGSFGL
IGFCLRQFEIARLVGLRPYNAIAFSGPIAVEFVSVEFLLYPLGOASWEFFAPSEFGVAAIFRFLLFLOGFHNWTLNPFHMMGVAGILGGALLCAIHGATVENTLFEDGEASDTFRAFTPTQSEETY
SMVTANRFWSQIFGVAFANKRWLHFFLLEVPVTIGLWVSSIGIVGLALNLRAYDFVSQEIRAAEDPEFETFYTKNILLNEGIRAWMAAQDQPHENEVEPEEVLPRGNAL
113215312110911321311411162]141191121715(1266290

4yuu M1[108[1[2.77|X-RAY[0.68|52.24(4.47
MLGFLSNHLVLCRSRLPLONNKFTSAKRVGGATYVARPCMLLNILPVQEGVKHLTHIAPMYLSSESGGMVVQEGGYLAVLLGVLFPVAFLIILYIQSEARNAGMREAA
116127

5x3x M|222|312.79|X-RAY[0.64]119.25]15.42
MHIMEGYLPVTHAIGWSLAAAPFVVAGALKIRKIVAERPEARMTLAAAGAFAFVLSALKIPSVIGSCSHPTGTGLGAVVEGPSVMAVLGVIVLLFQALLLAHGGLTTLGANAEFSMAIVGPWV
AFGVYKLAGKAGASMAVAVFLAAFLGDLATYVTTSLOQLALAYPDPASGFLGAALKEFGSVFALTQIPLAIAEGFLTVIVVDALAGKVADEDKLRILAGEAR
111112312114611641311711191

lyew C|289|5|2.8|X-RAY[0.58|173.82]25.92
MHETKQGGEKRFTGAICRCSHRYNSMEVKMAATTIGGAAAAEAPLLDKKWLTFALAIYTVEYLWVRWYEGVYGWSAGLDSFAPEFETYWMNFLYTEIVLEIVTASILWGY LWKTRDRNLAAL
TPREELRRNFTHLVWLVAYAWATIYWGASYFTEQDGTWHQTIVRDTDFTPSHIIEFYLSYPIYIITGFAAFIYAKTRLPFFAKGISLPYLVLVVGPFMILPNVGLNEWGHTFWFMEELEFVAPL
HYGFVIFGWLALAVMGTLTQTEFYSFAQGGLGQSLCEAVDEGLIAK

114916912191110913[11361156(411741193|5|253(258

4xk8 L|153|3|2.8|X-RAY[0.5/102.76|13.33
***YQVIQPINGDPFIGSLETPVTSSPLIAWYLSNLPAYRTAVSPLLRGIEVGLAHGYLLVGPFVKAGPLRNTEIAGQAGSLAAGGLVVILSLCLTIYGISSFNEGAPSTAPSLTLTGRKKE
PDOLOQTADGWAKFTGGFFFGGISGVIWAYFLLYV

114516912177198131132|154

4kt0 _J140]1112.8[X-RAY[0.56[23.21(2.64
MDGLKSFLSTAPVMIMALLTFTAGILIEFNRFYPDLLFHP
117133

4xk8 H|90[1[12.8[X-RAY[0.67(44.1114.28

KK KK KA KKK KKK KK KKK KKK KK A K KK A AKX KK KKK KK KX KKk kK k kA x GVYFDLEDLGNTTGOWDSYGSDAPSPYNPLOSKLFETFAAPFTKRGLLLKFLILGGGSTLAYLSATAS
GDILPITRGPQQPPKLGPRGKI

111011119
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4dwl A|340|2|2.8|X-RAY[0.79]122.44111.41

KHIK KKK KK KK KKK KKK KA KK xHx A A GSSKKVGTLNRFTQALVIAYVIGYVCVYNKGYQDTDTVLSSVTITKVKGIALTKTSELGERIWDVADYIIPPQEDGSFEVLTNMIITTNQTQSKCAEN
PTPASTCTSHRDCKRGENDARGDGVRTGRCVSYSASVKTCEVLSWCPLEKIVDPPNPPLLADAERFTVLIKNNIRY PKENEFNKRNILPNINSSYLTHCVESRKTDPDCPIFRLGDIVGEAEE
DFQIMAVRGGVMGVQIRWDCDLDMPQSWCVPRYTFRRLDNKDPDNNVAPGYNFRFAKYYKNSDGTETRTLIKGYGIRFDVMVEGOQAGKENIIPTLLNIGAGLALLGLVNVICDWIVLTEFMK
1138[56]121335]356

4kt0 K|128|2|2.8|X-RAY[0.55]79.76(8.9
MTAIARERGRSKRGIALHRLEYLKENQVFEIIFGEPLSMENTALLLAQASPTTAGWSLSVGIIMCLCNVFAFVIGYFAIQKTGKGKDLALPQLASKKTFGLPELLATMSFGHILGAGMVLGL
ASSGIL

11561751211021125

4rdg A|409|4|2.85[X-RAY|0.69]196.29|23.24
*TVTYTNRVADARLGTFSQLLLOWKGSIYKLLYSEFLIFISLYFAISLVYRLILSESQRLMFEKLALYCNSYAELIPVSEVLGEFYVSLVVSRWWAQYESIPWPDRIMNLVSCNVDGEDEYGR
LLRRTLMRYSNLCSVLILRSVSTAVYKRFPSMEHVVRAGLMTPEEHKKFESLNSPHNKFWIPCVWESNLAVKARNEGRIRDSVLLOGILNELNTLRSQCGRLYGYDWISIPLVYTQVVTVAV
YSFFLACLIGRQFLDPEKAYPGHELDLEFVPVEFTFLOFFFYAGWLKVAEQLINPFGEDDDDFETNWLIDRNLQVSLMAVDEMHQDLPILEKDLYWNEPDPOPPYTAATAEYKRPSFLGSTEFDI
SMOKEEMEFQPLEQIKENEEANHSTPLLGHLGRLLGVQSEGEEF

1131151121611821312381255(412721288

4xyd B|150|1|2.85[X-RAY[0.75]/60.1414.86
MRDVLTTSMARNIFYGGSLFFILIFVGLSVHSHRYIVTTSTDAATLTAEVEHGKHLWEIHGCVNCHSILGEGAYFAPELGNVMTRWGVEDDPDAAFEALKGWMDAMPTGIEGRROQMPNEFGLN
DEEYRALSDFLLWTNTIRNQDWPPNDAG

119130

5dgg A|723|12]12.87|X-RAY|0.531478.66]69.45

*xx KKKk xx* *MGGGGTDRVRRSEAITHGTPFQKAAALVDLAEDGIGLPVEILDQSSFGESARYYFIFTRLDLIWSLNYFALLFLNFFEQPLWCEKNPKPSCKDRDYYYLGELPYLTNAESTII
YEVITLAILLVHTFFPISYEGSRIFWTSRLNLVKVACVVILEFVDVLVDFLYLSPLAFDFLPFRIAPYVRVIIFILSIRELRDTLVLLSGMLGTYLNILALWMLFLLFASWIAFVMEFEDTQQG
LTVFTSYGATLYQMEFILFTTSNNPDVWIPAYKSSRWSSVEFFVLYVLIGVYFVINLILAVVYDSFKEQLAKQVSGMDOMKRRMLEKAFGLIDSDKNGEIDKNQCIKLFEQLTNYRTLPKISKE
EFGLIFDELDDTRDFKINKDEFADLCQAIALRFOKEEVPSLFEHFPOIYHSALSQOLRAFVRSPNFGYAISFILIINFIAVVVETTLDIEESSAQKPWOVAEFVEFGWIYVLEMALKIYTYGE
ENYWREGANRFDFLVTWVIVIGETATFITPDENTFFSNGEWIRYLLLARMLRLIRLLMNVQRYRAFTATFITLIPSIMPYLGTIFCVLCIYCSIGVQVEFGGLVNAGNKKLFETELAEDDYLL
FNEFNDYPNGMVTLENLLVMGNWQVWMESYKDLTGTWWSITYFVSEFYVITILLLLNLVVAFVLEAFFTELDLEEEEKCQGQODSQEKRNRRRSAGSKSRSQRVDTLLHHMLGDELSKPECSTSD
T

1171191121119113913115011721411871204151212|1234161279|308|71432|453|8(1462(1484(9(1494|517[1015271548111]1560(583112]16491676

2a79 Bl1499|5]2.9|X-RAY|0.7]1235.42130.08
MTVATGDPVDEAAALPGHPODTYDPEADHECCERVVINISGLRFETQLKTLAQFPETLLGDPKKRMRYFDPLRNEYFFDRNRPSFDAILYYYQSGGRLRRPVNVPLDIFSEEIRFYELGEEA
MEMFREDEGYIKEEERPLPENEFQROQVWLLFEYPESSGPARITAIVSVMVILISIVSFCLETLPIFRDENEDMHGGGVTEFHTYSNSTIGYQQOSTSFTDPFFIVETLCIIWFSFEFLVREFEFAC
PSKAGFFTNIMNIIDIVAITPYFITLGTELAEKPEDAQOGQOAMSLAILRVIRLVRVFRIFKLSRHSKGLOILGOTLKASMRELGLLIFFLFIGVILESSAVYFAEADERDSQEFPSIPDAEFW
WAVVSMTTVGYGDMVPTTIGGKIVGSLCAIAGVLTIALPVPVIVSNENYFYHRETEGEEQAQYLOVTSCPKIPSSPDLKKSRSASTISKSDYMEIQEGVNNSNEDFREENLKTANCTLANTN
YVNITKMLTDV

1122212431212941310131325134914|3641373|51385(1402
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5v56 A|653|7]12.9|X-RAY|0.641354.55[41.74

KK KK KA KKK KKK KK KKK KKK KKK A KKK KA KKK KA KKK KKK KKK * KKk K xxx* AWVTGPPPPLSHCGRAAPCEPLRYNVCLGSVLPYGATSTLLAGDSDSQEEAHGKLVLWSGLRNAPRCWAV I
QPLLCAVYMPKCENDRVELPSRTLCQATRGPCAIVERERGWPDFLRCTPDRFPEGCTNEVONIKENSSGQCMVPLVRTDNPKSWYEDVEGCGIQCONPLFTEAEHQDMHSY IAAFGAVTGLC
TLETLATFVADWRNSNRYPAVILEFYVNACFEFVGSIGWLAQFMDGARREIVCRADGTMRLGEPTSNETLSCVIIFVIVYYALMAGVVWEVVLTYAWHTSFKALGTTYQPLSGKTSYFHLLTWS
LPFVLTVAILAVAQVDGDSVSGICFVGYKNYRYRAGEVLAPIGLVLIVGGYFLIRGVMTLESIKSNHAKALIVYGSTTGNTEYTAETIARELADAGYEVDSRDAASVEAGGLFEGEDLVLLG
CSTWGDDSIELQDDFIPLEFDSLEETGAQGRKVACFGCGDSSWEYFCGAVDAIEEKLKNLGAEIVQODGLRIDGDPRAARDDIVGWAHDVRGAIKINETMLRLGIFGFLAFGEVLITEFSCHEYD
FENOQAEWERSFRDYVLCOANVTIGLPTKQPIPDCEIKNRPSLLVEKINLFAMFGTGIAMSTWVWTKATLLIWRRTWCRLTGOSDDHHHHHHHHEHH
1123212541212651285|3131313361413601378(15(13981420|614531475]71516|537

Smrw A|557]10[2.9|X-RAY[0.52|371.58]57.58
MAAQGFLLIATFLLVLMVLARPLGSGLARLINDIPLPGTTGVERVLFRALGVSDREMNWKQYLCAILGLNMLGLAVLFFMLLGOHYLPLNPQQLPGLSWDLALNTAVSEVTNTNWRSYSGET
TLSYEFSQOMAGLTVONFLSAASGIAVIFALIRAFTROSMSTLGNAWVDLLRITLWVLVPVALLIALFFIQQGALONFLPYQAVNTVEGAQQLLPMGPVASQEATKMLGTNGGGFFNANSSHPF
ENPTALTNFVOMLAIFLIPTALCFAFGEVMGDRRQGRMLLWAMSVIFVICVGVVMWAEVQGNPHLLALGTDSSINMEGKESREFGVLVSSLEFAVVTTAASCGAVIAMHDSFTALGGMVPMWLM
QIGEVVFGGVGSGLYGMMLEVLLAVFIAGLMIGRTPEYLGKKIDVREMKLTALAILVTPTLVLMGAALAMMT DAGRSAMLNPGPHGEFSEVLYAVSSAANNNGSAFAGLSANSPFWNCLLAFC
MEVGRFGVIIPVMAIAGSLVSKKSQAASSGTLPTHGPLEFVGLLIGTVLLVGALTFIPALALGPVAEYLS
1131271216218413112611491411661192(151250(1269]16(280(1300|7[357|368[8]14151435]19(480(1501|10]525|552

5irx Al636|6]2.95|E-MIC|0.66|330.68|36.6

KK KK kK K K kK K K K K K Kk K Kk ok kK ok ok ok ok ok ok kR R R ok K K R R R ok ok ok ok ok ok R ok ok kK R R kR R Rk K Rk kK ok ok ok ok ok ok kR ok ok kK ok ok ok kK Kk ok ok Kk ok ok Rk ok Kk * AMGSRLYDRRSIFDAVA
QSNCQELESLLPFLORSKKRLTDSEFKDPETGKTCLLKAMLNLHNGONDTIALLLDVARKTDSLKQFVNASYTDSYYKGQTALHIATERRNMTLVTLLVENGADVOAAANGDFFKKTKGRPG
FYFGELPLSLAACTNQLAIVKFLLONSWQPADISARDSVGNTVLHALVEVADNTVDNTKEVTSMYNEILILGAKLHPTLKLEEITNRKGLTPLALAASSGKIGVLAYILQRETIHEPECRHLS
RKFTEWAYGPVHSSLYDLSCIDTCEKNSVLEVIAYSSSETPNRHDMLLVEPLNRLLODKWDREVKRIFYENFEVYCLYMITIFTAAAYYRPVEGLPPYKLKNTVGDYFRVTGEILSVSGGVYF
FFRGIQYFLORRPSLKSLEVDSYSEILFEVQSLFMLVSVVLYEFSQRKEYVASMVESLAMGWTNMLYYTRGFOOMGIYAVMIEKMILRDLCRFMEFVYLVFLFGEFSTAVVTLIEDGKYNSLYST
CLELFKFTIGMGDLEFTENYDFKAVFIILLLAYVILTYILLLNMLIALMGETVNKIAQESKNIWKLORAITILDTEKSFLKCMRKAFRSGKLLOVGEFTPDGKDDYRWCEFRVDEVNWTTWNTN
VGIINEDDPGH * % % % % % % % %

114351454121472149713151115321415361556|5]577[1598|61656|683

S5tcx Al246[412.95|X-RAY[0.52]162.02120.08
RGVEGSTKSIKYLLEVENEVEWLAGGVILGVALWLRHDPQTTNLLYLELGDKPAPNTFYVGIYILIAVGAVMMEVGEFLGCYGAIQESQCLLGTFFTCLVILFACEVAAGIWGEFVNKDQIAKD
VKQFYDQALQOAVVDDDANNAKAVVKTFHETLDCCGSSTLTALTTSVLKNNLCPSGSNIISNLFKEDCHQKIDDLEFSGKLYLIGIAAIVVAVIMIFEMILSMVLSSGIRNSSVYVPHHHHHHA
HH

1110[137121611791319011131412021227

4m48 A|543|12]12.95|X-RAY|0.5]372.43|64.49

KrRF KK AKX KKK X * KA X *x* A MNSISDERETWSGKVDEFLLSVIGFAVDLANVWRFPYLCYKNGGGAFLVPYGIMLAVGGIPLFYMELALGQHNRKGAITCWGRLVPLFKGIGYAVVLIAFYVDF
YYNVITAWSLRFFFASFTNSLPWTSCNNIWNTPNCRPFESQGFQSAASEYFNRYILELNRSEGIHDLGAIKWDMALCLLIVYLICYFSLWKGISTSGKVVWETALFPYAALLILLIRGLTLP
GSFLGIQYYLTPNEFSAIYKAEVWADAATQVEFFSLGPGEFGVLLAYASYNKYHNNVYKDALLTSEFINSATSEFIAGEVIEFSVLGYMAHTLGVRIEDVATEGPGLVEVVYPAATATMPASTEFWALT
FFMMLATLGLDSSEFGGSEAIITALSDEFPKIKRNRELEVAGLEFSLYFVVGLASCTQGGFYFFHLLDRYAAGYSILVAVFFEATIAVSWIYGTNRFSEDIRDMIGEPPGRYWQVCWREFVAPIFEL
LEITVYLLIGYEPLTYADYVYPSWANALGWCIAGSSVVMIPAVAIFKLLSTPGSLROQREFTILTTPWRDQQOLVPR* * * % % % sk sk kok ok & sk ok ok ok & ok ok ok ok & ok ok ok ok & ko ook ko ok
113415712162185131105113914123712571512601285[161309(1321(7134213651814041433191444|464(1101480(1497(11115171541112|555|577

151



3rko A|147|3]3.0|X-RAY[0.52]95.9]13.53
MSMSTSTEVIAHHWAFAIFLIVAIGLCCLMLVGGWEFLGGRARARSKNVPFESGIDSVGSARLRLSAKFYLVAMEFFVIFDVEALYLFAWSTSIRESGWVGFVEAAIFIFVLLAGLVYLVRIGA
LDWTPARSRRERMNPETNSIANRQR

111713112173196131971115

409p C|100|3]2.89[X-RAY|0.52]65.17]11.28
MEFGFWSALYIFVLTAFLGYELITRVPVILHTPLMSGSNEFIHGVVVVGAMVVLGHAETGLEKLIGFLGVILGAANAAGGYAVTVRMLEMFERKPGQGGGR
1161221213615413160182

4tkr A|214|6|3.0|X-RAY[0.52|140.89[26.2
MDYKDDDDKHHHHHHHHHHENLYFQSYVMONKRLITILLECAIFAAVAMVLSFIPLDIGSSFSISLGMIPMYVIAIRRGFWAAGFAGLLWGLLHFLTGKAYILMPSQAITIEYILAFSFIAFSG
VESKQVRSNLAANQLKKATIEWAWGTMI IGGVARYFWHYVAGVLEWGAYAFQGWGAQLEFSIVMNGASCLGTVLVSGIIISILLKTSPKLFLPK
1151251213715013151168[4176[197|51113[1139]1611501176

4pvl E|32]1[13.0[X-RAY[0.55(18.68(2.48
MILGAVEYIVFIALFFGIAVGIIFAIKSIKLI
116126

4pvl D|179|1|3.0|X-RAY[0.77]68.115.05
MAQFTESMDVPDMGRRQFMNLLAFGTVTGVALGALYPLVKYFIPPSGGAVGGGTTAKDKLGNNVKVSKFLESHNAGDRVLVQGLKGDPTYIVVESKEAIRDYGINAVCTHLGCVVPWNAAEN
KFKCPCHGSQYDETGKVIRGPAPLSLALCHATVQDDNIVLTPWTETDFRTGEKPWWV

1117140

4rku K|72]12]13.0|X-RAY|0.51147.116.33
KRKK KKK KK KKK KKK KKK KK KK A KKK KA A I KK A X XK F X x** A ***DFIGSSTNVIMVASTTLMLFAGRFGLAPSANRKATAGLKLEARDSGLQTGDPAGFTLADTLACGTVGHIIGV
114916812197|116

5jsz D|265|5]3.0|X-RAY|0.571162.57]126.07
MSKIIIGRYLPGTTFVYRVDPRAKLLTTFYFIIMIFLANNWVSYLVISIFGLAYVFATGLKARVEFWDGVKPMIWMIVEFTSLLOTFFMAGGKVYWHWWIFTLSSEGLINGLYVEIRFAMIILV
STVMTVTTKPLEIADAMEWMLTPLKLEFKVNVGMISLVISIALREFVPTLEFDQTVKIMNAQRSRGADENDGGLVKRAKSVVPMLVPLFIDSLEVALDLSTAMESRGYKGSEGRTRYRILEWSKV
DLIPVAYCLLLTILMITTRKH

11231361214315813173185141103112515(245(262

4pvl B|160|3|3.0|X-RAY[0.51]106.03]13.66
MATLKKPDLSDPKLRAKLAKGMGHNYYGEPAWPNDLLYVFPVVIMGTFACIVALSVLDPAMVGEPADPFATPLEILPEWYLYPVFQILRSVPNKLLGVLLMASVPLGLILVPFIENVNKEFQON
PFRRPVATTIFLEGTLVTIWLGIGATFPLDKTLTLGLF

1134157121951116|31126]146

lgle D|43[1]3.0[X-RAY|0.5]27.68(3.09

*xx % * *TDHKHGEMDIRHQQATFAGFIKGATWVSILSIAVLVFLALANS
1125146
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2e74 C|289|1|3.0|X-RAY[0.87]72.87]5.59
YPFWAQQTYPPTPREPTGRIVCANCHLAAKPAEVEVPQOSVLPDTVFKAVVKIPYDTKLOQVAADGSKVGLNVGAVLMLPEGFKIAPEERIPEELKKEVGDVYFQPYKEGODNVLLVGPLPGE
QYQEIVFPVLSPNPTTDKNIHFGKYAIHLGANRGRGQIYPTGEKSNNNVFTASATGTITKIAKEEDEYGNVKYQVSIQTDSGKTVVDTIPAGPELIVSEGQAVKAGEALTNNPNVGGEFGQDD
TEIVLODPNRVKWMIAFICLVMLAQLMLILKKKQVEKVQOAAEMNE

112571277

3hlj PI380|8]3.0|X-RAY|0.511257.17]40.61
MAPNIRKSHPLLKMINNSLIDLPAPSNISAWWNEGSLLAVCLMTQILTGLLLAMHYTADTSLAFSSVAHTCRNVQYGWLIRNLHANGASFFFICIFLHIGRGLYYGSYLYKETWNTGVILLL
TLMATAFVGYVLPWGOMSFWGATVITNLESAIPYIGHTLVEWAWGGESVDNPTLTRFFALHFLLPFAIAGITITIHLTFLHESGSNNPLGISSDSDKIPFHPYYSFKDILGLTLMLTPEFLTLA
LFSPNLLGDPENFTPANPLVTPPHIKPEWYFLFAYAILRSIPNKLGGVLALAASVLILFLIPFLHKSKQRTMTFRPLSQTLEFWLLVANLLILTWIGSQPVEHPFIITGOMASLSYFTILLIL
FPTIGTLENKMLNY

113015112183 110513111111301411811201151225124416(2891308171321133918]350(370

3rko L|613|18[3.0[X-RAY[0.5[1420.95(94.22
MNMLALTIILPLIGFVLLAFSRGRWSENVSAIVGVGSVGLAALVTAFIGVDEFFANGEQTYSQPLWTWMSVGDENIGENLVLDGLSLTMLSVVTGVGELIHMYASWYMRGEEGY SREFFAYTNL
FIASMVVLVLADNLLLMYLGWEGVGLCSYLLIGEFYYTDPKNGAAAMKAFVVTRVGDVFLAFALFILYNELGTLNFREMVELAPAHFADGNNMLMWAT LMLLGGAVGKSAQLPLOTWLADAMA
GPTPVSALIHAATMVTAGVYLIARTHGLFLMTPEVLHLVGIVGAVTLLLAGFAALVQTDIKRVLAYSTMSQIGYMFLALGVOAWDAATIFHLMTHAFFKALLFLASGSVILACHHEQNIFKMG
GLRKSIPLVYLCFLVGGAALSALPLVTAGFFSKDEILAGAMANGHINLMVAGLVGAFMTSLYTFRMIFIVFHGKEQIHAHAVKGVTHSLPLIVLLILSTEVGALIVPPLQGVLPQTTELAHG
SMLTLEITSGVVAVVGILLAAWLWLGKRTLVTSIANSAPGRLLSTWWYNAWGFDWLYDKVEFVKPFLGIAWLLKRDPLNSMMNIPAVLSRFAGKGLLLSENGY LRWYVASMSIGAVVVLALLM
VLR
1131211213015113184110414(1141132151138|156(61164[1186[712201230(81236[1247[1912581267[110(1282|300(111305(1324(112|329|349113]|37
713871141394140411514121434|116]14541470117]1490(1511118(5921610

5cép Al459]12[3.0[X-RAY[0.5[1312.66]58.19

****L,DRFSFSVFLKEIRLLTALALPMLLAQVAQVGIGFVDTVMAGGAGKEDLAAVALGS SAFATVYITFMGIMAALNPMIAQLYGAGKTGEAGETGRQGIWFGLILGIFGMILMWAAITPF
RNWLTLSDYVEGTMAQYMLFTSLAMPAAMVHRALHAYASSLNRPRLIMLVSFAAFVLNVPLNY IFVYGKFGMPALGGAGCGVATMAVEWEFSALALWIYIAKEKFFRPFGLTAKFGKPDWAVE
KQIWKIGAPIGLSYFLEASAFSFIVFLIAPFGEDYVAAQQVGISLSGILYMIPQSVGSAGTVRIGFSLGRREFSRARYISGVSLVSGWVLAVITVLSLVLEFRSPLASMYNDDPAVLSIASTV
LLFAGLFQPADFTQCIASYALRGYKVTKVPMFIHAAAFWGCGLLPGYLLAYREFDMGIYGFWTALIASLTIAAVALVWCLEKYSMELVKSHKAVSSGL
1125(144121571781311001122141139]1163151168[185]1612011220(7125012701812861305[19(325|344|101367(388[1113941414|12|424|443

lgle B|252|2|3.0|X-RAY|0.72|112.43[10.7
QDVLGDLPVIGKPVNGGMNFQPASSPLAHDOOWLDHEVLYIITAVTIFVCLLLLICIVRENRRANPVPARFTHNTPIEVIWTLVPVLILVAIGAFSLPILFRSQEMPNDPDLVIKAIGHQWY
WSYEYPNDGVAFDALMLEKEALADAGYSEDEYLLATDNPVVVPVGKKVLVQVTATDVIHAWTIPAFAVKODAVPGRIAQLWESVDOEGVYFGQCSELCGINHAYMPIVVKAVSQEKYEAWLA
GAKEEFAA

113715912175]94

2zt9 Al215|413.0|X-RAY|0.511142.93]19.42
MANVYDWEFEERLEIQATAEDVTSKYVPPHVNIFYCLGGITLVCFLIQFATGFAMTEYYKPTVAEAYSSVQYIMNEVNFGWLIRSIHRWSASMMVLMMILHVFRVYLTGGFKKPRELTWVSGV
ILAVITVSEFGVTGYSLPWDQVGYWAVKIVSGVPEAIPVVGVLISDLLRGGSSVGOATLTRYYSAHTEFVLPWLIAVEMLFHELMIRKQGISGPL
1132153121841107131115(11341411851207
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4eal3 A|434|7|3.01[X-RAY|0.53(1286.43[37.8
DYKDDDDGAPADLEDNWETLNDNLKVIEKADNAAQVKDALTKMRAAALDAQKATPPKLEDKSPDSPEMKDFRHGEDILVGQIDDALKLANEGKVKEAQAAAEQLKTTRNAY IQKYLGAFLPL
GLKVTIVGLYLAVCVGGLLGNCLVMYVILRHTKMKTATNIYIFNLALADTLVLLTLPFQGTDILLGFWPEFGNALCKTVIAIDYYNMEFTSTFTLTAMSVDRYVAICHPIRALDVRTSSKAQAV
NVAIWALASVVGVPVAIMGSAQVEDEEIECLVEIPTPODYWGPVFAICIFLESFIVPVLVISVCYSLMIRRLRGVRLLSGSREKDRNLRRITRLVLVVVAVEVGCWTPVQVEVLAQGLGVQP
SSETAVAILRFCTALGYVNSCLNPILYAFLDENFKACFRKFCCASALGRPLEVLFQGPHHHHHHHHHH
114917412187110913112111461411671188[5(12131237161264128517]1299]|322

3wmm C|404|1]3.01[X-RAY[0.94]51.86[5.97
MSPAQQLTLPAVIVVASVMLLGCEGPPPGTEQIGYRGVGMENYYNKRQRALSIQANQPVESLPAADSTGPKASEVYQONVQVLKDLSVGEFTRTMVAVTTWVSPKEGCNYCHVPGNWASDDIY
TKVVSRRMFELVRAANSDWKAHVAETGVTCYTCHRGNPVPKYAWVTDPGPKYPSGLKPTGONYGSKTVAYASLPFDPLTPFLDQANEIRITGNAALAGSNPASLKOQAEWTFGLMMNISDSLG
VGCTFCHNTRAFNDWTQSTPKRTTAWYAIRHVRDINQONYTIWPLNDVLPASRKGPYGDPLRVSCMTCHQAVNKPLYGAQMAKDYPGLYKTAVTQEALAGSAPASEAAPAAATEAAPEAPAQEV
PAAEAVPAAAEPGAAEAAGSVEPAPVEEVAPAPAAQRL

1119130

5dog Al448|9]3.05|X-RAY[0.5]1305.09]46.96

MNGYDPVLLSRILTELTLTVHIIYATIGVGVPLMIATIAQWVGIRKNDMHY ILLARRWTRGEVITVAVGVVTGTAIGLOLSLLWPNFMQLAGQVISLPLFMETFAFFFEAIFLGIYLYTWDRE
ENQKKHLLLLIPVAIGSSASAMEFITMVNAFMNTPQGFELKNGELVNIDPIVAMENPAMPTKVAHVLATSYMTSAFVLASIAAWHLWKGNRHIYHRKALHLTMKTAFIFSVASALVGDLSGKE
LAEYQPEKLAAAEWHFETSSHAPLILFGTLEEDNEVKYALEIPYALSILAHNHPAAVVTGLNDIPEDERPPLYIHYLFDVMVTIGVEFLMVVAAVYWLGSIFRWKWTAKNWEFGLLVAGGPLA
MIATEAGWYLAEVGROQPWILRGYMKTAEGATTSAHVDTMLVLEFCLLYIVLVIASATVLIRMFRRNPVERELEERANRGEVAP
111213712160179131941113141131115115118012021612221242]71320(34218|3531378[9(4041425

1g90 R|49]1[3.1[X-RAY[0.5]31.7[3.3
KRKK KKK KK KKK KKK KK KKK K XK K&K x** A AASSEVPDMNKRNIMNLILAGGAGLPITTLALGYGAFFVPPSSGGGGGG
1144166

3ze5 C|130|313.1|X-RAY[0.51]86.21]12.3
GHHHHHHELANNTTGEFTRIIKAAGYSWKGLRAAWINEAAFRQEGVAVLLAVVIACWLDVDACTRVLLISSVMLVMIVELLNSATIEAVVDRIGSEYHELSGRAKDLGSAAVLIATIIDAVITWC
ILLWSHFG

113014712152170131991117

3079g Al438|12]|3.14|X-RAY|0.531288.84]56.35
MGNTSIQTQOSYRAVDKDAGQSRSYIIPFALLCSLEFFLWAVANNLNDILLPQFQOAFTLTNFQAGLIQSAFYFGYFIIPIPAGILMKKLSYKAGIITGLFLYALGAALFWPAAETIMNYTLELV
GLFIIAAGLGCLETAANPFVTVLGPESSGHFRLNLAQTENSFGAITAVVEFGQSLILSNVPHQSQDVLDKMSPEQLSAYKHSLVLSVQTPYMIIVAIVLLVALLIMLTKFPALQSDNHSDAKQ
GSFSASLSRLARIRHWRWAVLAQFCYVGAQTACWSYLIRYAVEEIPGMTAGFAANYLTGTMVCFFIGRFTGTWLISRFAPHKVLAAYALTAMALCLISAFAGGHVGLIALTLCSAFMSIQYP
TIFSLGIKNLGODTKYGSSFIVMTIIGGGIVTPVMGEVSDAAGNIPTAELIPALCFAVIFIFARFRSQTATN
112814912164185131901110141118(142|51152[177161210]1228]71260[128118|300132019|32413441101348(37311113811405(12[4121430

4tsy A|179]113.14|X-RAY|0.79]162.33[5.07
SADVAGAVIDGAGLGEFDVLKTVLEALGNVKRKIAVGIDNESGKTWTAMNTYFRSGTSDIVLPHKVAHGKALLYNGOQKNRGPVATGVVGVIAYSMSDGNTLAVLESVPYDYNWY SNWWNVRVY
KGOKRADQRMYEELYYHRSPFRGDNGWHSRGLGYGLKSRGFMNSSGHAILETIHVTKA

116126
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3hfx A|504|14|3.15|X-RAY[0.5|345.53175.13
MKNEKRKTGIEPKVFEFPPLIIVGILCWLTVRDLDAANVVINAVESYVINVWGWAFEWYMVVMLEGWEWLVEFGPYAKKRLGNEPPEFSTASWIFMMEFASCTSAAVLEWGSIEIYYYISTPPEG
LEPNSTGAKELGLAYSLFHWGPLPWATYSFLSVAFAYFFFVRKMEVIRPSSTLVPLVGEKHAKGLEFGTIVDNFYLVALIFAMGTSLGLATPLVTECMOWLFGIPHTLOQLDATITIITCWIILNA
ICVACGLQKGVRIASDVRSYLSFLMLGWVFIVSGASFIMNYFTDSVGMLLMYLPRMLEYTDPIAKGGEFPOQGWTVEYWAWWVIYAIQMSIFLARISRGRTVRELCFGMVLGLTASTWILWTVL
GSNTLLLIDKNIINIPNLIEQYGVARAIIETWAALPLSTATMWGFEFILCFIATVTILVNACSYTLAMSTCREVRDGEEPPLLVRIGWSILVGIIGIVLLALGGLKPIQTAITAGGCPLEFEVNI
MVTLSFIKDAKQNWKD
1113130121521671319219814(102111215(1321142|61144(151|711871219(812311248(912541277[10[1312|335|111350(372(112|404|431113]|44
7146611414691490

1rh5 C|53[1[3.2[X-RAY[0.54(32.41]3.56
MSKREETGLATSAGLIRYMDETFSKIRVKPEHVIGVTVAFVIIEAILTYGRFL
1132150

5vb2 B|285|6]3.2|X-RAY|[0.5]194.41129.35
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R b e S S S S b b S S S S S S R R S b b R S S S b b b e I e S S S b b S S S S I b S S S S S S S I I S S S b b S S S S S b b b I S S S O
BRI b S S S S b b S S S S S S R e b b b b I S S S b b e I S S S S S S R S S I I S S S S S S I S S S S b b S S S S S b b b I S S S O 4
R kb e S S S S b b S I S S S S S R R S b b I S S S b b R I S S S I S S S R S S I b S S S S S S S S S S S S S S S b b b I S S S O
R kb S S S S b b S S S S S b S R R b b b b R S S S b b b e I S S S I S S e S S I b S S S S S S I S S S b b S I S S S b b b R S S S O
BRI R b S S S b b e S S S S S b b S R R R b b b R S S S b b b e S S S I b S S R S S S b S S S S S S S S S S b b S I S S S b b b R S S S O 4
R R b e S S S S S b b S S S S S S R R R b b R S S S b b b e e S S S I b b S S R e S S I b S S S S S S S S S S S b b S S S S S b b b I S S S 2 4
R kb S S S b S b b e S I S S S I S R R R b b e R S S S b b b R S S S b S S e R S S I b S S S S S S S I I S S S R b S S S S S I b b b I S S S O 4
R I kb S S S S b b S I S S S S R S R R R R b b e R S S S b b b R S S S b b S R S S S I S S S S S S S I S S S S b b S I S S S b b b S S S S O
R I I S S S S S b b e S I S S S S S R R S b b b R S S S b b b e S S S b b S S R S S S b S S S S S S S I S S S S b S S S S S b b b R S S S O 4
R e kb S S S b S b e S I S S S R b S R R R R b b I S S S b b b R S S S I b b S S R S S S I S S S S S S I S S S b b S S S S S b b b I S S S O 4
R R b S S S e S S b b S I S S S S b S R R I b b e R S S S b b o R S S S b b S R S S S b S S S S S S S I b S S S S S S S S b b b e I S S S b 4

KKK K KKK KK KKK KK KKK XA A& KKKk xxx* *MDYKDDDDKGSLVPRGSHMYLRITNIVESSFFTKFIIYLIVLNGITMGLETSKTFMOSFGVYTTLENQIVITIFTIEIILRIYVHRISFFKD
PWSLFDFEVVAISLVPTSSGFEILRVLRVLRLFRLVTAVPOMRKIVSALISVIPGMLSVIALMTLEFFYIFAIMATQLFGERFPEWFGTLGESEFYTLEFQVMTLESWSMGIVRPLMEVYPYAWV
FFIPFIFVVFFVMINLYVAIIVDAMATLNQKEEQHIIDEVQSHEDNINNEI IKLREEIVELKELIKTSLKN
1120131203312120441207013(12071120911412097121181512129]1215116(2193|2217

3jcu KI[59|113.2|E-MIC|0.5138.22(3.53
MLNIFSLICLNSALYSSSFFFGKLPEAYAFLSPIVDFMPVIPLEFFFLLAFVWQAAVSER
1130155

1g90 N|31[1[3.1[X-RAY[0.59]16.82[2.3
Ko o K KKK KKK KKK K KKK K KK K KKK KK Kk KK KKKk KKk Kk Kk KKk K Kk KKK X Xk Kk K X XKk K k% * GEPATVQTIGWAATCVMEFSFSLSLVVWGRSGL

1174195
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3wvf A|551|5]3.2|X-RAY|[0.731240.57]30.71
MDSQRNLLVIALLEVSEFMIWQAWEQDKNPQPQAQQOTTQTTTTAAGSAADQGVPASGQOGKLISVKTDVLDLTINTRGGDVEQALLPAYPKELNSTQPFQLLETSPQFIYQAQSGLTGRDGPDN
PANGPRPLYNVEKDAYVLAEGONELQVPMTYTDAAGNTFTKTEVLKRGDYAVNVNYNVONAGEKPLEISTFGQLKQSITLPPHLDTGSSNFALHTFRGAAYSTPDEKYEKYKFDTIADNENL
NISSKGGWVAMLQQYFATAWIPHNDGTNNEFYTANLGNGIAAIGYKSQPVLVQPGOQTGAMNSTLWVGPEIQDKMAAVAPHLDLTVDYGWLWEISQPLFKLLKWIHSEFVGNWGFSIIIITFIVR
GIMYPLTKAQYTSMAKMRMLOPKIQAMRERLGDDKQRISQEMMALYKAEKVNPLGGCFPLLIQMPIFLALYYMLMGSVELRQAPFALWIHDLSAQDPYYILPILMGVTMEFFIQKMSPTTVTD
PMOOKIMTFMPVIFTVFFLWEFPSGLVLYYIVSNLVTIIQQQLIYRGLEKRGLLESSGENLYEQ

11355(137712142214401314641477141494|511|5(512]526

3wo7 A|254|5]3.2|X-RAY|0.521168.52]25.18

KRKKKKX KKK KKK KX X XK Kk *xx % *GODPITSESEGIWNHFEVYPMSWLITTVANLLNGSYGLSIIIVTILIRLALLPLTLKQQOKSMRAMQVIRPEMEAIQKKYKEKASKDPKVQQOEMQKELL
GLYQKHGVNPMAGCLPLFIQLPILMAFYFAIMRTEEIRYHTFLWFDLGOPDYILPFVAGITTYFQFKMTMSHQQOMOKTNPSDS DNPMANMMOMOMKVMLYVMPVMITIIAGLSLPSALSLYW
VIGNIFMIIQTYFIVVKAPPLEVLESSGENLYFQ

116118312[11331153131174(1191141218[239]15(240(258

5lev_Al409|10[3.2[X-RAY[0.5]1279.82]148.04
SMWAFSELPMPLLINLIVSLLGEFVATVTLIPAFRGHFIAARLCGODLNKTSRQQIPESQGVISGAVFLIILFCFIPFPFLNCFVKEQCKAFPHHEFVALIGALLAICCMIFLGFADDVLNLR
WRHKLLLPTAASLPLLMVYFTNFGNTTIVVPKPFRPILGLHLDLGILYYVYMGLLAVFCTNAINILAGINGLEAGQSLVISASIIVFNLVELEGDCRDDHVEFSLYFMIPFFEFTTLGLLYHNW
YPSRVEVGDTFCYFAGMTFAGVGILGHFSKTMLLFFMPOQVENFLYSLPQLLHITPCPRHRIPRLNIKTGKLEMSY SKEFKTKSLSFLGTFILKVAESLOQLVTVHQSETEDGEFTECNNMTLIN
LLLKVLGPIHERNLTLLLLLLOILGSAITEFSIRYQLVRLEFYDV
1110129121581791319411161411221143|51166118716[1931213|7(1219124118125212711912721291]110[13791399

4tqu N|305|6|3.2|X-RAY[0.52]203.35]130.58
MLATPFYSRSDRIFGIVNAVLLGIFALCALYPIIYIFSMSISSGAAVTQGRVFLLPVDIDFSAYGRVLHDKLEFWTSYANTIFYTVFGVVTSLIFIVPGAYALSKPRIRGRRVEGEFITIAFTMW
FNAGMIPFFLNMRDLGLLDNRFGILIGFACNAFNIILMRNYFESISASFEEAARMDGANDLOILWKVYIPLAKPALATITLLCATISRWNGY FWAMVLLRAEEKIPLOVYLKKTIVDLNVNEE
FAGALLTNSYSMETVVGAIIVMSIIPVIIVYPVVQKYFTKGVMLGGVKELEHHHHHHHHHH

111314112176110213110711221411541162]5|195121616(2611282

5f15 A|578|13[3.2|X-RAY[0.511392.23171.67
SYVMPQPTSQQRASVASSQSTQGAVGWSAATGWVVLEFVAVALVVWEVSLDMRHLVGPDEGRYAEISREMFASGDWVTIRYNALKYFEKPPEFHMWVTVVGYELFGLGEWQARLAVALSGLLGI
GVSMMAARRWFGARAAAFTGLALLAAPMWSVAAHFNTLDMTLAGVMSCVLAFMLMGOQHPDASVAARRGWMVACWAAMGVAILTKGLVGIALPGLVLVVYTLVTRDWGLWRRLHLALGVVVML
VITVPWEYLVSVRNPEFPNFFFIHEHWQRYTSNIHSRSGSVEYFLPLVIGGFLPWAGIFPKLWTAMRAPVEGTQARFRPALMAGIWAIATIFVEFFSISRSKLPGYIVPVIPALGILAGVALDR
LSPRSWGKQLIGMAIVAACGLLASPVVATLNANHIPNSEFYRAYAVWVAVAFVVMLLGIAVARLLLRRGVLPSVAVYAMGMYLGEFTVALLGHETVGRPASGADIAPQIAQKLTPEMPLYGVQM
LDHTLPFYLRHPLMMVGQADELTFGATVEPQRVVPDVDSFTKLWKNGOQPAMAVMSPDTYLALAPTLSMYVVARDWRRVVVANVASLAGPQ
11281471211051126(|31135[1153141158[175[1511861203161205(2211712331250181282[304191321[3371101343|3581111369(1389(12|4061427]1
314341453

3mk7 C|311]2]3.2|X-RAY|0.761122.23]11.19
MSTFWSGYIALLTLGTIVALFWLIFATRKGESAGTTDQTMGHAFDGIEEYDNPLPRWWEFLLFIGTLVFGILYLVLYPGLGNWKGVLPGYEGGWTQEKQWEREVAQADEKYGPIFAKYAAMSV
EEVAQDPQAVKMGARLFANYCSICHGSDAKGSLGEPNLADQDWRWGGDAASTIKTSILNGRIAAMPAWGOAIGEEGVKNVAAFVRKDLAGLPLPEGTDADLSAGKNVYAQTCAVCHGQGGEGM
AALGAPKLNSAAGWIYGSSLGQLOOTIRHGRNGOMPAQQQYLGDDKVHLLAAYVYSLSQKPEQLANQ

1141271215775
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3jcu E|83|1]3.2|E-MIC|0.63[43.55(4.16
MSGSTGERSFADIITSIRYWVIHSITIPSLFIAGWLEVSTGLAYDVEFGSPRPNEYFTESRQGIPLITGREFDSLEQLDEFSRSE
1119138

2z3s Y|434110|3.2|X-RAY[0.511295.13154.34
MVKAFWSALQIPELRQRVLFTLLVLAAYRLGAFIPTPGVDLDKIQEFLRTAQGGVEGIINLEFSGGNFERFSIFALGIMPYITAAIIMQILVTVVPALEKLSKEGEEGRRIINQYTRIGGIAL
GAFQGFFLATAFLGAEGGRFLLPGWSPGPFEFWEFVVVVTQVAGIALLLWMAERITEYGIGNGTSLITFAGIVVEWLPQILRTIGLIRTGEVNLVAFLFFLAFIVLAFAGMAAVQQOAERRIPVQ
YARKVVGGRVYGGQATYIPIKLNAAGVIPITIFAAAILQIPIFLAAPFODNPVLOGIANFFNPTRPSGLFIEVLLVILEFTYVYTAVQFDPKRIAESLREYGGFIPGIRPGEPTVKFLEHIVSR
LTLWGALFLGLVTLLPQIIONLTGIHSIAFSGIGLLIVVGVALDTLRQVESQLMLRSYEGFLSRGRLR
1118133121771901311131135(41151117515118312041612141235[712721290181309132619(1369]1388(10(1398/412

3mk7 B|203|1]3.2|X-RAY[0.79]71.32]5.19

MKSHEKLEKNVGLLTLFMILAVSIGGLTQIVPLFFQDSVNEPVEGMKPYTALQLEGRDLY IREGCVGCHSOQMIRPFRAETERYGHYSVAGESVYDHPFLWGSKRTGPDLARVGGRYSDDWHR
AHLYNPRNVVPESKMPSYPWLVENTLDGKDTAKKMSALRMLGVPYTEEDIAGARDSVNGKTEMDAMVAYLQVLGTALTNKR

1112135

3jcu W|137[1]3.2|E-MIC|0.73]57.9914.75
MATITASSSASLVARASLVHNSRVGVSSSPILGLPSMTKRSKVTCSIENKPSTTETTTTTNKSMGASLLAAAAAATISNPAMALVDERMSTEGTGLPFGLSNNLLGWILFGVEGLIWALYEV
YASGLEEDEESGLSL

111031124

4oh3 A|599|12[3.25|X-RAY[0.511408.46165.99
MSLPETKSDDILLDAWDFQGRPADRSKTGGWASAAMILCIEAVERLTTLGIGVNLVTYLTGTMHLGNATAANTVTNFLGTSEFMLCLLGGFIADTFLGRYLTIAIFAATIQATGVSILTLSTIT
PGLRPPRCNPTTSSHCEQASGIQLTVLYLALYLTALGTGGVKASVSGEFGSDQFDETEPKERSKMTYFFNRFEFFCINVGSLLAVTVLVYVQODDVGRKWGYGICAFAIVLALSVELAGTNRYRE
KKLIGSPMTQVAAVIVAAWRNRKLELPADPSYLYDVDDITIAAEGSMKGKOKLPHTEQFRSLDKAAIRDQEAGVTSNVENKWTLSTLTDVEEVKQIVRMLPIWATCILFWTVHAQLTTLSVAQ
SETLDRSIGSFEIPPASMAVEFYVGGLLLTTAVYDRVAIRLCKKLENYPHGLRPLORIGLGLFFGSMAMAVAALVELKRLRTAHAHGPTVKTLPLGEYLLIPQYLIVGIGEALIYTGQLDEFL
RECPKGMKGMSTGLLLSTLALGFFFSSVLVTIVEKFTGKAHPWIADDLNKGRLYNFYWLVAVLVALNFLIFLVESKWYVYKEKRLAEVGIELDDEPSIPMGHAAAGSLVPR
113215612167188[13[11011121141143]1168151188(20916(2171238|7|1344(1364|81382140719[14211439]101465(484111[500(523[121543[562

3ux4 Al201|613.26|X-RAY[0.54127.7]124.48
MLGLVLLYVGIVLISNGICGLTKVDPKSTAVMNEFEFVGGLSIVCNVVVITYSALHPTAPVEGHHHHHHAEDIVQVSHHLTSFYGPATGLLEFGFTYLYAAINHTFGLDWRPYSWYSLEVAINTV
PAATLSHYSDMLDDHKVLGITEGDWWAI IWLAWGVLWLTAFIENILKIPLGKFTPWLAITEGILTAWIPAWLLEIQHWV
1131211212815013176197141101[112315/142]116016(168]191

5nik J|654[4]3.3|E-MIC|0.741276.59]125.29
MTPLLELKDIRRSYPAGDEQVEVLKGISLDIYAGEMVAIVGASGSGKSTLMNILGCLDKATSGTYRVAGODVATLDADALAQLRREHFGFIFQRYHLLSHLTAEQNVEVPAVYAGLERKQRL
LRAQELLORLGLEDRTEYYPAQLSGGQQOORVSIARALMNGGQVILADEPTGALDSHSGEEVMAILHQLRDRGHTVIIVTHDPQVAAQAERVIETIRDGE IVRNPPAIEKVNVTGGTEPVVNTV
SGWRQEFVSGFNEALTMAWRALAANKMRTLLTMLGIIIGIASVVSIVVVGDAAKOMVLADIRSIGINTIDVYPGKDEFGDDDPQYQQOALKYDDLIATQKOPWVASATPAVSONLRLRYNNVDVA
ASANGVSGDYEFNVYGMTEFSEGNTENQEQLNGRAQVVVLDSNTRRQLFPHKADVVGEVILVGNMPARVIGVAEEKQSMFGSSKVLRVWLPYSTMSGRVMGQOSWLNSITVRVKEGEDSAEAEQQ
LTRLLSLRHGKKDEFEFTWNMDGVLKTVEKTTRTLOQLFLTLVAVISLVVGGIGVMNIMLVSVTERTREIGIRMAVGARASDVLOQFLIEAVLVCLVGGALGITLSLLIAFTLOLFLPGWEIGES
PLALLLAFLCSTVTGILFGWLPARNAARLDPVDALAREHHHHHH

112701294121521154413|573160114]16111632
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2wcd A3091313.29|X-RAY|[0.72]137.22]16.67
MHHHHHHTETIVADKTVEVVKNAIETADGALDLYNKYLDOQVIPWOTEFDETIKELSRFKQEYSQAASVLVGDIKTLLMDSODKYFEATQTVYEWCGVATQLLAAYILLFDEYNEKKASAQKDIL
IKVLDDGITKLNEAQKSLLVSSQSENNASGKLLALDSQLTNDEFSEKSSYFQSQVDKIRKEAYAGAAAGVVAGPFGLIISYSTIAAGVVEGKLIPELKNKLKSVONFFTTLSNTVKQANKDIDA
AKLKLTTEIAAIGEIKTETETTRFYVDYDDLMLSLLKEAAKKMINTCNEYQKRHGKKTLFEVPEV

11101351211751186(31189]202

4rue A|30914|3.3|X-RAY[0.56(192.24(21.4
MTTAPQEPPARPLOAGSGAGPAPGRAMRSTTLLALLALVLLYLVSGALVFRALEQPHEQQOAQRELGEVREKFLRAHPCVSDQELGLLIKEVADALGGGADPETQSTSQSSHSAWDLGSAFEFE
SITIITTIGYGNVALRTDAGRLFCIFYALVGIPLFGILLAGVGDRLGSSLRHGIGHIEAIFLKWHVPPELVRVLSAMLFLLIGCLLEVLTPTEFVFCYMEDWSKLEAIYFVIVTLTTVGEGDY
VAGADPROQDSPAYQPLVWEWILLGLAYFASVLTTIGNWLRVVSRRTRAEMGGLTAQSNSLEVLEQ

1130(15112]114111721311951218(412571279

4gd3_S|335|1|3.3|X-RAY[0.91|58.99|5.77

LENKPRIPVVWIHGLECTCCTESFIRSAHPLAKDVILSLISLDYDDTLMAAAGTQAEEVFEDIITQYNGKY ILAVEGNPPLGEQGMFCISSGRPFIEKLKRAAAGASAITIAWGTCASWGCVQ
AARPNPTQATPIDKVITDKPIIKVPGCPPIPDVMSAIITYMVTEFDRLPDVDRMGRPLMEFYGQOQRIHDKCYRRAHFDAGEFVQSWDDDAARKGYCLYKMGCKGPTTYNACSSTRWNDGVSFEFCIQ
SGHGCLGCAENGFWDRGSEFYSRVVDIPOMGTHSTADTVGLTALGVVAAAVGVHAVASAVDORRRANQQPTETEHQPGNEDKQARSHHHHHH

112791293

dwis A|735|10[3.3[X-RAY|0.58(1444.27|61.87
MSNLKDESQPGSGQESNFGVDEVIHYKVPAAERDEAEAGEFVQLIRALTTVGLATEVRHGENESLLVEVKVASPDLFAKQVYRARLGDWLHGVRVSAPHNDIAQALQDEPVVEAERLRLIYLM
ITKPHNEGGAGVTPTNAKWKHVESIFPLHSHSENKEWIKKWSSKYTLEQTDIDNIRDKEFGESVAFYFAFLRSYFRFLVIPSAFGFGAWLLLGOFSYLYALLCGLWSVVEFEYWKKQEVDLAV
OWGVRGVSSIQQSRPEFEWEHEAEDPITGEPVKVYPPMKRVKTQLLOIPFALACVVALGALIVTCNSLEVEINEVYSGPGKQYLGFLPTIFLVIGTPTISGVLMGAAEKLNAMENYATVDAH
DAALIQKQFVLNFMTSYMALFFTAFVYIPFGHILHPFINFWRATAQTLTFSEKELPTREFQINPARISNOMEYFTVTAQIVNFATEVVVPY IKQOAFQOKAKQLKSGSKVQEDHEEEAEFLOR
VREECTLEEYDVSGDYREMVMQFGYVAMFSVAWPLAACCEFLVNNWVELRSDALKIATISSRRPIPWRTDSIGPWLTALSFLSWLGSITSSAIVYLCSNSKNGTQGEASPLKAWGLLLSILEFAE
HEFYLVVQLAVREVLSKLDSPGLOKERKERFQTKKRLLOENLGODAAEEAAAPGIEHSEKITREALEEEARQASTIRGHGTPEEMEFWQRORGMQETIEIGRRMIEQQLAAGKNGKKSAPAVPSE
KAS

11195121112121812331312851314141325]135415(3711395|614301456171505[51918]5231535[19|5611584|10]600]621

5jrw A|373|2]3.3|X-RAY|[0.83]111.2]11.66
MGSSHHHHHHSSGRENLYFQGHVEEKRLSAKKGLPPGTLVYTGKYREDFEIEVMNYSIEEFREFKTTDVESVLPFRDSSTPTWINITGIHRTDVVQRVGEFFGIHPLVLERILNVHQRPKVE
FFENYVFIVLKMFTYDKNLHELESEQVSLILTKNCVLMFQEKIGDVEFDPVRERIRYNRGI IRKKRADYLLYSLIDALVDDYFVLLEKIDDEIDVLEEEVLERPEKETVORTHQLKRNLVELR
KTIWPLREVLSSLYRDVPPLIEKETVPYFRRVYDHTIQIADTVETFRDIVSGLLDVYLSSVSNKTNEVMKVLTIIATIFMPLTFIAGIYGMNFEYMPELRWKWGY PVVLAVMGVIAVIMVVY
FKKKKWL

112931305121325]345

511u A|522|12]3.32|X-RAY|0.511354.29]67.08
MTKSNGEEPKMGGRMERFQQOGVSKRTLLAKKKVONITKEDVKSFLRRNALLLLTVLAVILGVVLGFLLRPYPLSPREVKYFAFPGELLMRMLKMLILPLIVSSLITGLASLDAKASGRLGMR
AVVYYMSTTITIAVVLGIILVLIIHPGAASAAITASVGAAGSAENAPSKEVLDCFLDLARNIFPSNLVSAAFRSYSTTYEERTITGTRVKVPVGQEVEGMNILGLVVESIVFGIALGKMGEQG
QLLVDFFNSLNEATMKLVAIIMWYAPLGILFLIAGKIVEMEDLEVLGGQLGMYMVTVIVGLVIHGLIVLPLIYFLITRKNPFVFIAGILQALITALGTSSSSATLPITFKCLEENNGVDKRI
TREVLPVGATINMDGTALYEAVAATIFIAQVNNYELDFGOIITISITATAASIGAAGIPOQAGLVTMVIVLTAVGLPTDDITLIIAVDWLLDRFRTMVNVLGDALGAGIVEHLSRKELEKQDAE
LGNSVIEENEMKKPYQLIAQDNETEKPIDSETKM
1149167121791105131119(1145141223123615(125412811612981320171325|1342|8(343|357191366[1376[10138013891111406]418|12(4521(1474
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4zwj A|906|7|3.3|X-RAY[0.68|445.49145.48
NIFEMLRIDEGLRLKIYKDTEGYYTIGIGHLLTKSPSLNAAKSELDKAIGRNTNGVITKDEAEKLEFNQDVDAAVRGILRNAKLKPVYDSLDAVRRAALINMVEQMGETGVAGEFTNSLRMLQQ
KRWDEAAVNLAKSRWYNQTPNRAKRVITTEFRTGTWDAYMCGTEGPNEFYVPEFSNATGVVRSPFEYPQYYLAEPWOFSMLAAYMEFLLIVLGFPINFLTLYVTVQHKKLRTPLNYILLNLAVADL
FMVLGGFTSTLYTSLHGYFVFGPTGCNLQGFFATLGGEIALWSLVVLAIERYVVVCKPMSNFRFGENHAIMGVAFTWVMALACAAPPLAGWSRYIPEGLOQCSCGIDYYTLKPEVNNESFEVIY
MEVVHFTIPMIIIFFCYGQLVEFTVKEAAAQQQESATTQKAEKEVTRMVIIYVIAFLICWVPYASVAFYIFTHOGSCFGPIFMTIPAFFAKSAATIYNPVIYIMMNKQFRNCMLTTICCGKNPL
GDDEASATVSKTETSQVAPAAAAGSAGSAGSAGSASHVIFKKVSRDKSVTIYLGKRDYVDHVSQVEPVDGVVLVDPELVKGKKVYVTLTCAFRYGQEDIDVMGLTFRRDLYEFSRVQVYPPVG
AMSVLTQLOESLLKKLGDNTYPFLLTFPDYLPCSVMLQPAPQDVGKSCGVDFEVKAFASDITDPEEDKIPKKSSVRLLIRKVQHAPPEMGPOQPSAEASWQFFMSDKPLNLSVSLSKEIYFHG
EPIPVTVIVTNNTDKVVKKIKVSVEQIANVVLYSSDYYVKPVASEETQEKVQOPNSTLTKTLVLVPLLANNRERRGIALDGKIKHEDTNLASSTIIKEGIDRTVMGILVSYHIKVKLTVSGEL
GELTSSEVATEVPFRLMHPQPEDPAKESVQDENAAAEEFARONLKDTGENTE

113516312173199131109113414(1511173|512011224161253(27717]1286]1309

4dhkr B|214|4|3.35[X-RAY|0.52]141.68(|18.76

Kk ko ok kK K K Kk Kk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK Kk k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kR Rk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kR Kk ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok Rk K kK kK ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok kK kK Kk Kk k ok ok ok ok ok
KA KA A AKX XX XMSQSGEDLHSPTYLSWRKLQLSRAKLKASSKTSALLSGFAMVAMVEVQLDHDTNVPPGMLIAFAICTTLLVAVHMLALMISTCILPNIETVSNLHSISLVHESPHERLHWY I
ETAWAFSTLLGLILFLLEIAILCWVKEFYDLSRRAAWSATVVLIPVMIIFMAFATHFYRSLVSHKYEVTVSGIRELEMLKEQMEQDHLEHHNNIRNNGEGEEF
111601180(211931212(3124912711412761298

5131 A]906|12]3.35|X-RAY|0.59[536.79]74.65

R e e R b S S S b b S S S S S b S R e b b R e S S S b b b R I S S S S S S S S S b S S S S S S S S S S S b b S S S S b b b I S S S O 4
R b e S S S S b b S S S S S S R R S b b R S S S b b b e I e S S S b b S S S S I b S S S S S S S I I S S S b b S S S S S b b b I S S S O

*******k*k*k*k*k*k*k*******************k****k*k*k*k*k*k**************k****k*k*k*k~k~k*k*k*k~k**************~k*******~k*k*k***RWGSFCVRNPGCVIFFSLVFITACSS

GLVEFVRVTTNPVDLWSAPSSQARLEKEYFDQHFGPFFRTEQLITRAPLTDKHIYQPYPSGADVPFGPPLDIQILHQVLDLOIATENITASYDNETVTLODICLAPLSPYNTNCTILSVLNYF
ONSHSVLDHKKGDDFFVYADYHTHFLYCVRAPASLNDTSLLHDPCLGTFGGPVFPWLVLGGYDDONYNNATALVITEFPVNNYYNDTEKLORAQAWEKEFINFVKNYKNPNLTISFTAERSIE
DELNRESDSDVFTVVISYAIMEFLYISLALGHMKSCRRLLVDSKVSLGIAGILIVLSSVACSLGVESYIGLPLTLIVIEVIPFLVLAVGVDNIFILVQAYQRDERLOGETLDQQLGRVLGEVA
PSMFLSSEFSETVAFFLGALSVMPAVHTFSLFAGLAVFIDFLLOITCEFVSLLGLDIKRQEKNRLDIFCCVRGAEDGTSVQASESCLFRFFKNSYSPLLLKDWMRPIVIATIFVGVLSEFSIAVLN
KVDIGLDQSLSMPDDSYMVDYFKSISQYLHAGPPVYFVLEEGHDYTSSKGONMVCGGMGCNNDSLVQOIFNAAQLDNYTRIGFAPSSWIDDYEFDWVKPQSSCCRVDNITDQFCNASVVDPAC
VRCRPLTPEGKQRPQGGDFMRFLPMFLSDNPNPKCGKGGHAAYSSAVNILLGHGTRVGATYFMTYHTVLQTSADFIDALKKARLIASNVTETMGINGSAYRVFPYSVEYVEYEQYLTIIDDT
IFNLGVSLGAIFLVTMVLLGCELWSAVIMCATIAMVLVNMEFGVMWLWGISLNAVSLVNLVMSCGISVEFCSHITRAFTVSMKGSRVERAEEALAHMGSSVESGITLTKEGGIVVLAFAKSQI
FOIFYFRMYLAMVLLGATHGLIFLPV

1135013701216211640|31658|679141686]708|5|7311750|61757]17831718341852[181096|1117|91112311140(10]1147]1166]1111188]1206](12
(121811243

5a63 A[709|113.4|E-MIC|0.94195.6[6.53
MATAGGGSGADPGSRGLLRLLSFCVLLAGLCRGNSVERKIYIPLNKTAPCVRLLNATHQIGCQSSISGDTGVIHVVEKEEDLOQWVLTDGPNPPYMVLLESKHFTRDLMEKLKGRTSRIAGLA
VSLTKPSPASGEFSPSVQCPNDGFGVYSNSYGPEFAHCREIQWNSLGNGLAYEDFSEFPIFLLEDENETKVIKQCYQDHNLSONGSAPTFPLCAMQLESHMHAVISTATCMRRSSIQSTEFSINP
EIVCDPLSDYNVWSMLKPINTTGTLKPDDRVVVAATRLDSRSFFWNVAPGAESAVASEFVTQLAAAEALOQKAPDVTTLPRNVMEVEFFQGETFDY IGSSRMVYDMEKGKFPVQLENVDSEVELG
QVALRTSLELWMHTDPVSQOKNESVRNQVEDLLATLEKSGAGVPAVILRRPNQSQPLPPSSLORFLRARNISGVVLADHSGAFHNKYYQSIYDTAENINVSYPEWLSPEEDLNEVTDTAKALA
DVATVLGRALYELAGGTNEFSDTVQADPQTVTRLLYGFLIKANNSWFQSILRODLRSYLGDGPLQHYIAVSSPTNTTYVVQYALANLTGTVVNLTREQCQDPSKVPSENKDLYEYSWVQGPLH
SNETDRLPRCVRSTARLARALSPAFELSQWSSTEYSTWTESRWKDIRARIFLIASKELELITLTVGFGILIFSLIVTYCINAKADVLFIAPREPGAVSY

116691690
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4aw6 A|482|7|3.4|X-RAY[0.54|311.95]37.72
MGMWASLDALWEMPAEKRIFGAVLLESWTVYLWETFLAQROQRRIYKTTTHVPPELGQIMDSETFEKSRLYQLDKSTFSFWSGLYSETEGTLILLFGGIPYLWRLSGRFCGYAGEFGPEYEITQ
SLVFLLLATLFSALAGLPWSLYNTFVIEEKHGENQOTLGFFMKDAIKKEVVTQCILLPVSSLLLYIIKIGGDYFFIYAWLFTLVVSLVLVTIYADYIAPLFDKFTPLPEGKLKEEIEVMAKS
IDFPLTKVYVVEGSKRSSHSNAYFYGEFFKNKRIVLEDTLLEEYSVLNKDIQEDSGMEPRNEEEGNSEEIKAKVKNKKQGCKNEEVLAVLGHELGHWKLGHTVKNIIISQMNSFLCFFLEFAVL
IGRKELFAAFGFYDSQPTLIGLLITIFQFIFSPYNEVLSFCLTVLSRRFEFQADAFAKKLGKAKDLY SALTIKLNKDNLGEFPVSDWLESMWHY SHPPLLERLOQALKTMKOQHAENLYEQ
1118140121761102131120(1145]1411631189]5/195121516|3451367171384410

3hd7 B|109|113.4|X-RAY|0.69]51.08(4.49
R R R b b e S b R I S S I R S b S S R I S R b S S I S b S S b S S S R S S S b b S S b I I b S S S b e S S S b S e S S S S S b R S Sb S b S b S b S b Sb 2b b E b Sh 2 2b b S S e 4
KKK KA KKK KKK KKK KKK KA A KK KA A AKX XXX XXKKFI I A A K KAXXXX XXX X XK KK FNGSHMDSSISKQALSEIETRHSEI IKLENSIRELHDMEMDMAMLVE SQGEMIDRIEYNVEHAVDYV
ERAVSDTKKAVKYQSKARRKKIMITICCVILGIITIASTIGGIFG

112631283

4g2e A|290|9|3.4|X-RAY[0.51]195.19143.11
MGSSHHHHHHSSGLVPRGSHMDDLKTRVITASVVAPFVVLCEFVSYESLIGLVSAILILAGYELITLEMKERDARFFYVILLALYPVLYGLVFEEPTQPLSILFITGVVESLITDKDPSQVEK
TVAAFSIALIYVTFFLSFFLPIYRDFGAANALLVLTSTWVEDSFAYFTGLKFGRTRISPRYSPRKSLEGVIGGFLGVVIYTFLYRLVVNDLLSVNVICFRTFLPFAATVAIMDTFGDIFECA
LKRHYGVKDSGKTLPGHGGMLDRIDGLLEVAPVSYIVEFKILEGVVR
1131143121451601317619014(95[1108[511271147161150117117118912101812211239|9/12641286

3rce A|724113|3.4|X-RAY[0.55]458.52]73.61
MELQONFTDNNSIKYTCILILIAFAFSVLCRLYWVAWASEFYEFFFNDQLMITTNDGYAFAEGARDMIAGFHOPNDLSYFGSSLSTLTYWLYSILPFSFESIILYMSTFFASLIVVPIILIA
REYKLTTYGFIAALLGSIANSYYNRTMSGYYDTDMLVLVLPMLILLTFIRLTINKDIFTLLLSPIFIMIYLWWYPSSYSLNFAMIGLEFGLYTLVFHRKEKIFYLATAIMIIALSMLAWQYKL
ALIVLLFAIFAFKEEKINFYMIWALIFISISILHLSGGLDPVLYQLKFYVFKASDVONLKDAAFMYFNVNETIMEVNTIDPEVFMORISSSVLVFILSFIGFILLCKDHKSMLLALPMLALG
FMALRAGLRFTIYAVPVMALGFGYFLYAFFNFLEKKQIKLSLRNKNILLILIAFFSISPALMHIYYYKSSTVFTSYEASILNDLKNKAQREDYVVAWWDYGYPIRYYSDVKTLIDGGKHLGK
DNFFSSEVLSKEQIPAANMARLSVEYTEKSFKENYPDVLKAMVKDYNQTSAKDEFLESLNDKNFKEDTNKTRDVYIYMPYRMLRIMPVVAQFANTNPDNGEQEKSLEFFSQANATIAQDKTTGSV
MLDNGVEIINDFRALKVEGASIPLKAFVDIESITNGKEYYNEIDSKAQIYLLFLREYKSFVILDESLYNSAYIQOMFLLNQYDODLFEQVTNDTRAKIYRLKREFHHHHHHHHHH
111313312110511251311281148141156(17415117911961611991217|7122212351812401256[19(2631280[10(1336(352[11[355|370112]376]396]1
314121432

5a63 B|467|8]3.4|E-MIC|0.56[290.68(44.77
MTELPAPLSYFONAQMSEDNHLSNTVRSQNDNRERQEHNDRRSLGHPEPLSNGRPQGNSRQVVEQDEEEDEELTLKYGAKHVIMLEFVPVTLCMVVVVATIKSVSEYTRKDGQLIYTPFTEDT
ETVGORALHSILNAAIMISVIVVMTILLVVLYKYRCYKVIHAWLIISSLLLLFFFSFIYLGEVFKTYNVAVDYITVALLIWNFGVVGMISIHWKGPLRLOQAYLIMISALMALVEIKYLPEW
TAWLILAVISVYDLVAVLCPKGPLRMLVETAQERNETLFPALIYSSTMVWLVNMAEGDPEAQRRVSKNSKYNAESTERESQDTVAENDDGGFSEEWEAQRDSHLGPHRSTPESRAAVQELSS
SILAGEDPEERGVKLGLGDFIFYSVLVGKASATASGDWNTTIACFVAILIGLCLTLLLLAIFKKALPALPISITFGLVEYFATDYLVQPFMDOQLAFHQFYT
1185(110212117111861311951214141221124015124312601613831399]17(1403142118|4361458

5h36 Al215|713.41|X-RAY[0.6]123.54]26.51
MEQTVTILLDWEGLCIFTVTGALVASRKEMDIAGEFVLLGAVTGVGGGTIRDLVLGRTPVEWVEEPAYVLACLGVAVFTFFFAHIPOSRYRFLLWLDAVGLSLFAVTGAERALQTGAGPVIAT
AMGVATATFGGILRDLLGGESPVILRREIYITAALLGAAAFVALDAFGAPRELALGAGFAAAFLSRAAGLVWGLSLPRYRARLESSGENLYFQ
1151271213215413164185(14188[11215[118[14016|15211691711731194
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3wak A|875|13[|3.41|X-RAY|0.57[538.78(80.2
MONAESWEKKYWHLSVLVIAALISVKLRILNPWNSVETWTVRLGGNDPWYYYRLIENTIHNFPHRIWEDPFTYYPYGSYTHFGPFLVYLGSIAGIIFSATSGESLRAVLAFIPAIGGVLAIL
PVYLLTREVFDKRAAVIAAFLIATIVPGOQFLORSILGEFNDHHIWEAFWQVSALGTFLLAYNRWKGHDLSHNLTAROMAYPVIAGITIGLYVLSWGAGFIIAPIILAFMFFAFVLAGEFVNADRK
NLSLVAVVTFAVSALIYLPFAFNYPGFSTIFYSPFQLLVLLGSAVIAAAFYQIEKWNDVGFFERVGLGRKGMPLAVIVLTALIMGLEFFVISPDFARNLLSVVRVVOPKGGALTIAEVYPFFF
THNGEFTLTNAVLHFGALFFFGMAGILYSAYRFLKRRSFPEMALLIWATIAMEFIALWGONRFAYYFAAVSAVYSALALSVVEDKLHLYRALENATIGARNKLSYFRVAFALLIALAATYPTYIL
ADAQSSYAGGPNKOWYDALTWMRENTPDGEKYDEYYLOQLYPTPOSNKEPEFSYPFETYGVISWWDYGHWIEAVAHRMPIANPFQAGIGNKYNNVPGASSFFTAENESYAEFVAEKLNVKYVVS
DIEMETGKYYAMAVWAEGDLPLAEKYYGGYFYYSPTGTFGYANSQWDIPLNSIIIPLRIPSELYYSTMEAKLHLEFDGSGLSHYRMIYESDYPAEWKSYSSQVNLNNESQVLOQTALYEAVMRA
RYGVSPTMGTQEVLYKYAYTQLYEKKMGIPVKIAPSGYVKIFERVKGAVVTGKVSANVTEVSVNATIKTNONRTFEYWQTVEVKNGTYTVVLPYSHNSDYPVKPITPYHIKAGNVVKEITIY
ESQVONGEIIQLDLELALVPR

1111131121111 1135(13113611461411631182[511971217161218[235|712451266(81278[1297[191314(336110|375(40011114051423[12|4271447]1
314691493

5x5y G|355]613.46|X-RAY[0.51]238.64131.35
MVKLDRYIGVTVFVAILAVLGVILGLALLFAFIDELNDISASYGIGDALRFIFLTAPRRAYDMLPMAALIGCLVGLGTLASNSELTIMRAAGVSLSRIVWAVMKPMLVLMLAGILVGEYVAP
WTENIAQSGRALAQGGGDSQSSKRGLWHRQGREYTIHINAVOPNGVLYGVTRYRFDEQRGLESASFAKRARFETDHWQLEEVTTTLLHPREKRSEVVKLPTERWDAQLSPQLLNTVVMEPEAL
SISGLWQYTIHYLADQGLNNNRYWLAFWTKVLOQPLVTAALVLMAISFIFGPLRSVTLGOQRIFTGVLVGEFVFRIAQDLLGPSSLVFDFPPLLAVVIPASICALAGVWLLRRAG
1191361215217513199112514126712911513001326161332|350

4yzf A|911|14[3.5[X-RAY|0.57]1558.5[87.25
MEELQDDYEDMMEENLEQEEYEDPDIPESOQMEEPAAHDTEATATDYHTTSHPGTHKVYVELQELVMDEKNQELRWMEAARWVQLEENLGENGAWGRPHLSHLTEWSLLELRRVEFTKGTVLLD
LOETSLAGVANQLLDRFIFEDQIRPODREELLRALLLKHSHAGELEALGGVKPAVLTRSGDPSQPLLPQHSSLETQLFCEQGDGGTEGHSPSGILEKIPPDSEATLVLVGRADFLEQPVLGFE
VRLOEAAELEAVELPVPIRFLEVLLGPEAPHIDYTQLGRAAATLMSERVFRIDAYMAQSRGELLHSLEGFLDCSLVLPPTDAPSEQALLSLVPVORELLRRRYQSSPAKPDSSEFYKGLDLNG
GPDDPLOQTGQLEFGGLVRDIRRRYPYYLSDITDAFSPOQVLAAVIFIYFAALSPAITFGGLLGEKTRNOMGVSELLISTAVQGILFALLGAQPLLVVGEFSGPLLVFEEAFFSFCETNGLEYIV
GRVWIGFWLILLVVLVVAFEGSFLVRFISRYTQEIFSFLISLIFIYETFSKLIKIFQDHPLOKTYNYNVLMVPKPQGPLPNTALLSLVLMAGTFFFAMMLRKEFKNSSYFPGKLRRVIGDEFGV
PISILIMVLVDFFIQDTYTQKLSVPDGFKVSNSSARGWVIHPLGLRSEFPIWMMFASALPALLVFILIFLESQITTLIVSKPERKMVKGSGFHLDLLLVVGMGGVAALFGMPWLSATTVRSV
THANALTVMGKASTPGAAAQIQEVKEQRISGLLVAVLVGLSILMEPILSRIPLAVLFGIFLYMGVTSLSGIQLFDRILLLFKPPKYHPDVPYVKRVKTWRMHLEFTGIQIICLAVLWVVKSTP
ASLALPEFVLILTVPLRRVLLPLIFRNVELQCLDADDAKATFDEEEGRDEYDEVAMPV
11403142712143714591314671475141486151015(519154116157215931716011623[8[6611691[9]702[719110]17311738[11|760[777|12]785]805
[1318371855]114|856(870

5tj6 Al1070]7|3.5|E-MIC|0.74]461.71146.28
MASSSSTSCEPGDROQWYSFLASSLVTEFGSGLVVIIIYRIVLWLCCRKKKCIQVSNPVPTARTTSLDOQKSFMKNSDPEIGWMTEAKDWAGELISGQTTTGRILVGLVFLLSIASLIIYFIDAS
TNTSVETCLPWSSSTTQOQVDLAFNVEFFMIYFFIREVAANDKLWEFWVELESEVDYFTIPPSEVAIYLDRNWLGLRFLRALRIMSIPDILTYLNVLKTSTLIRLVQLVVSEVSLWLTAAGFLHL
LENSGDPFFDFGNAQHLTYWECLYFLMVTMSTVGFGDIFATTVLGRTEFVVIFIMIFIGLFASFIPEIAEILGKROKYGGSYKKERGKRHVVVCGY ITFDSVSNFLKDFLHKDREDVDVEIVE
LHKGLPGLELEGLLKRHEFTQVEYFWGSVMDANDLERVKIQEADACLVLANKYCQDPDOQEDAANIMRVISIKNYHSDIKVIVQLLOYHNKAYLLNIPSWDWKRGDDAVCVAELKLGEFTIAQSCL
APGFSTLMANLFTMRSYKPTPEMSQWOTDYMRGTGMEMYTEYLSSAFNALTFPEAAELCEFSKLKLLLLATEVRQEDTRESTLAINPGPKVKIENATQGFFIAESAEEVKRAFYYCKNCHANV
SDVRQIKKCKCRPLAMFKKGAAAVLALQRTPGLAVEPDGEANDKDKSRGTSTSKAVTSFPEKRKPOQSRRKPSTTLKSKSPSEDSVPPPPPPVDEPRKEDSTGMEFHWCPDRPLNDCLODRSQA
SASGLRNHVVVCLFADAASPLIGLRNLVMPLRASNFHYHELKPTIIVGNLDYLHREWKTLONFPKLSILPGSPLNRANLRAVNINLCDMCVIVSAKDRNMEDPNLVDKEATILCSLNIKAMTEFE
DDTMGLIQSSNFVPGGEFSPLHENKRSQAGANVPLITELANDSNVQFLDODDDDDPDTELYMTQPFACGTAFAVSVLDSLMSTSYFNDNALTLIRTLITGGATPELEQILAEGAGMRGGYCSP
AVLANRDRCRVAQISLEFDGPLAQFGQOGGHYGELFVYALRHFGILCIGLYRFRDTNESVRSPSSKRYVITNPPEDFPLLPTDQVYVLTYKQITNH
111614312197112213113711601411621186151196121016(2231246171287|312
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1fft B|315|2|3.5|X-RAY[0.77]120.97110.54
MRLRKYNKSLGWLSLEAGTVLLSGCNSALLDPKGQIGLEQRSLILTAFGLMLIVVIPAILMAVGFAWKYRASNKDAKYSPNWSHSNKVEAVVWTVPILIITFLAVLTWKTTHALEPSKPLAH
DEKPITIEVVSMDWKWEFIYPEQGIATVNEIAFPANTPVYFKVTSNSVMNSFFIPRLGSQIYAMAGMOQTRLHLIANEPGTYDGISASYSGPGEFSGMKEFKATIATPDRAAFDQWVAKAKQSPNT
MSDMAAFEKLAAPSEYNQVEYFSNVKPDLFADVINKFMAHGKSMDMTQPEGEHSAHEGMEGMDMSHAESAH

1145165121891109

4p6v _B|415|10[3.5[X-RAY|0.511280.22(53.12
MGLKKFLEDIEHHFEPGGKHEKWEFALYEAAATLEFYTPGLVTKRSSHVRDSVDLKRIMIMVWLAVEPAMFWGMYNAGGQATAALNHLY SGDQLAAIVAGNWHYWLTEMLGGTMS SDAGWGSKM
LLGATYFLPIYATVEFIVGGFWEVLFCMVRKHEVNEGEFEFVTSILFALIVPPTLPLWQAALGITFGVVVAKEVEFGGTGRNFLNPALAGRAFLFFAYPAQISGDLVWTAADGY SGATALSQWAQG
GAGALINNATGQTITWMDAFIGNIPGSIGEVSTLALMIGAAFIVYMGIASWRIIGGVMIGMILLSTLENVIGSDTNAMENMPWHWHLVLGGFAFGMEFFMATDPVSASETNSGKWAYGILIGV
MCVLIRVVNPAYPEGMMLAILFANLFAPLFDHVVVERNIKRRLARYGKQ
11561761211201147|31158[170141176[119415(120412171612721290171295|312|8[335[1345[|91356(1374(110|382]1397

4p6v D|210|6|3.5|X-RAY[0.51]141.51127.48
MSSAKELKKSVLAPVLDNNPIALQVLGVCSALAVTTKLETAFVMTLAVMEVTALSNEFEFVSLIRNHIPNSVRIIVOMAITASLVIVVDQILKAYLYDISKQLSVEVGLIITNCIVMGRAEAFA
MKSEPIPSFIDGIGNGLGYGFVLMTVGFFRELLGSGKLFGLEVLPLISNGGWYQPNGLMLLAPSAFFLIGEFMIWAIRTFKPEQVEAKE
11281361213916213172190141100111915(1128|156|61184]198

2zw3 A|226|4]13.5|X-RAY|0.52]150.17]19.64
MDWGTLQTILGGVNKHSTSIGKIWLTVLFIFRIMILVVAAKEVWGDEQADEFVCNTLOPGCKNVCYDHYFPISHIRLWALQLIFVSTPALLVAMHVAYRRHEKKRKEFIKGEIKSEFKDIEEIK
TOKVRIEGSLWWTYTSSIFFRVIFEAAFMYVEYVMYDGESMORLVKCNAWPCPNTVDCEFVSRPTEKTVETVEMIAVSGICILLNVTELCYLLIRYCSGKSKKPV
1122145121731931311361157141187]212

4oaa A|417|12]3.5[X-RAY|0.55]264.27|56.13
MYYLKNTNFWMEGLFEFFEFYFFIMGAYFPFFPIWLHDINHISKSDTWIIFAAISLFSLLFQPLFGLLSDKLGLRKYLLWIITGMLVMFAPFFIFIFGPLLOYNILVGSIVGGIYLGFCEFNAGA
PAVEAFIEKVSRRSNFEFGRARMEFGCVGWALCASIVGIMETINNQFVFWLGSGCALILAVLLFFAKTDAPSSATVANAVGANHSAFSLKLALELFROQPKLWFLSLYVIGVSCTYDVEDQQFEFA
NFFTSFFATGEQGTRVFWYVTTMGELLNASIMFFAPLIINRIGGKNALLLAGTIMSVRIIGSSFATSALEVVILKTLHMFEVPFLLVGCFKYITSQFEVREFSATIYLVCFCFFKQLAMIFMS
VLAGNMYESIGFQGAYLVLGLVALGFTLISVFTLSGPGPLSLLRRQVNEVA
1191311214616813175196[141105[130[15]140|161161166|186171222|244|81260128319(1288(308110|3131337111(1346[370112[380(1399

4pov_F|408|1|3.5|X-RAY[0.9[83.2|5.96
MSTIIFGVVMFTLIILALVLVILFAKSKLVPTGDITISINGDPEKAIVTQPGGKLLTALAGAGVEVSSACGGGGSCGQCRVKIKSGGGDILPTELDHI SKGEAREGERLACQVAVKADMDLE
LPEEIFGVKKWECTVISNDNKATFIKELKLATPDGESVPFRAGGYIQIEAPAHHVKYADFDVPEKYRGDWDKENLFRYESKVDEPITIRAYSMANYPEEFGIIMLNVRIATPPPNNPNVPPGQ
MSSYIWSLKAGDKCTISGPFGEFFAKDTDAEMVEIGGGAGMAPMRSHIFDQLKRLKSKRKMSYWYGARSKREMEYVEDFDGLAAENDNEVWHCALSDPQPEDNWTGYTGFIHNVLYENYLKD
HEAPEDCEYYMCGPPMMNAAVINMLKNLGVEEENILLDDEGG

115126

Snmi K[22|1]3.5[X-RAY[0.65]10.18[1.79

xR x K KKK XK KK XX *RNWVPTAQLWGAVGAVGLVSAT
111834
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5b2g C|364|4]3.5|X-RAY|0.62]1204.88(21.04

R e kb S S S S S b b S S S S S b S e S b b b b I S S S b b b R R e S S I b S S S R S S I b S S S S S S I S S S S b b S S S S b b b I S S S O 4
BRI e S kb S S S S b b b S S S S I b S e I b b b b I S S S b b b e e S S S I S S S R S S I I S S S S S S I S S S e b b S e S S S b b b A S S S O 4
BRI e kb S S S S b b S S S S b S R e S b b b b I S S S b b e I e S S S R b S S e S S I b S S S S S S I S S S S b b S e S S SR b b b I S S S O 4
R e R b S S S S b b S S S S b S R e b b b b R S S S b b o R I S S S b S S S R S S I I S S S S S S I S S S S b b S S S S b b b I S S S O 4
BRI e kb S S S b b b S S S S b S R e S b b b b I S S S b b e S S S b b S S R S S S b S S S S S S I I S S S S b b S I S S S b b b S I S S S O 4
R e R b S S S S b b S S S S S b S R e S b b b b e R S S S b b b e I S S S S S S R S S I b S S S S S S I I S S S S b S S S S S b b b R S S S O 4
BRI kb e S S S b b S S S S S b b S IR R S b b b b R S S S b b b R S S S b S S S S I b S S S S S S S S S S S b b S I S S S b b b I S S S O

R I S b S S S S b b S S S S S b S e S b b b b e R S S S b b b R I S S S S S S S S I b S S S S S S I S S S e b b S I S S S b b b S S S S O

KXKKKKXXK KK XX KA X**XGSSGSSGNIFEMLRIDEGLRLKIYKDTEGYYTIGIGHLLTKSPSLNAAKSELDKAIGRNTNGVITKDEAEKLEFNQDVDAAVRGI LRNAKLKPVYDSLDAVRRAA
LINMVEOMGETGVAGEFTNSLRMLOQOKRWDEAAVNLAKSRWYNQTPNRAKRVITTFRTGTWDAYKGMASMGLOQVMGIALAVLGWLAVMLCCALPMWRVTAFIGSNIVTSQTIWEGLWMNCVVQ
STGOMQCKVYDSLLALPODLOQAARALVIISIIVAALGVLLSVVGGKCTNCLEDESAKAKTMIVAGVVEFLLAGLMVIVPVSWTAHNIIQDEFYNPLVASGOQKREMGASLYVGWAASGLLLLGGG
LLCCSGPSSGENLYFQ

11612612]761101|3|116|141|4]162]182

3pjz Al494|10]3.51|X-RAY|0.511334.12(51.82
MQFRSIIRIVGLLLALEFSVTMLAPALVALLYRDGAGVPEVTTFEFVLLEFCGAMCWEFPNRRHKHELKSRDGFLIVVLEFWTVLGSAGSLPFLIADNPNISVTDAFFESEFSALTTTGATVIVGLDE
LPKAILFYRQFLOWFGGMGIIVLAVAILPVLGIGGMQLYRAEIPGPVKDTKMTPRIAETAKALWYIYLSLTIACAVAFWLAGMTPFDAISHSFSTIAIGGEFSTHDASMGYEFDSYAINLITVV
FLLISACNFTLHFAAFASGGVHPKYYWKDPEFRAFIFIQVLLFLVCFLLLLKHHSYTSPYDAFDQALFQTVSISTTAGFTTTGFADWPLEFLPVLLLESSFIGGCAGSTGGGMKVIRILLLTL
QGARELKRLVHPRAVYTIKVGGSALPQRVVDAVWGEFFSAYALVEVVCMLGLIATGMDELSAFSAVAATLNNLGPGLGEVALHFGDVNDKAKWVLIVSMLFGRLEIFTLLILLTPTFWRSAAA
ENLYFQ

11312712137156131691901411261147(51182|203161236(1256(71275129618(1333(345(19(13991420(101455(477

5vkg A|1732]16|3.55|E-MIC|0.86[473.22]43.57
MSQPRGGRGGGRGGGVGRKTPSSLTGPPDESATPSERATPASKADSDPKDDSSSNGDKKDMDLEPAPKPPSAGASIRDTANKVLGLAMKSEWTPIEAELKKLEKYVANVGEDGNHIPLAGVH
DMNTGMTPLMYATKDNKTATIMDRMIELGADVGARNNDNYNVLHTIAAMY SREDVVKLLLTKRGVDPEFSTGGSRSQTAVHLVSSROTGTATNILRALLAAAGKDIRLKADGRGKIPLLLAVESG
NOSMCRELLAAQTAEQLKATTANGDTALHLAARRRDVDMVRILVDYGTNVDTONGEGOQTPLHIAAAEGDEALLKYFYGVRASASIADNQDRTPMHLAAENGHAHVIEILADKFKASIFERTK
DGSTLMHIASLNGHAECATMLFKKGVYLHMPNKDGARSIHTAAAYGHTGIINTLLOKGEKVDVTTNDNYTALHIAVESAKPAVVETLLGFGADVHVRGGKLRETPLHTAARVKDGDRCALML
LKSGASPNLTTDDCLTPVHVAARHGNLATLMOLLEDEGDPLYKSNTGETPLHMACRACHPDIVRHLIETVKEKHGPDKATTY INSVNEDGATALHYTCQITKEEVKIPESDKQIVRMLLENG
ADVTLOQTKTALETAFHYCAVAGNNDVLMEMISHMNPTDIQKAMNROSSVGWTPLLTACHRGHMELVNNLLANHARVDVEFDTEGRSALHLAAERGY LHVCDALLTNKAFINSKSRVGRTALHL
AAMNGFTHLVKFLIKDHNAVIDILTLRKQTPLHLAAASGOMEVCQLLLELGANIDATDDLGOQKPIHVAAQNNYSEVAKLFLOQHPSLVNATSKDGNTCAHIAAMOGSVKVIEELMKEFDRSGV
ISARNKLTDATPLOQLAAEGGHADVVKALVRAGASCTEENKAGEFTAVHLAAQNGHGQVLDVLKSTNSLRINSKKLGLTPLHVAAYYGQADTVRELLTSVPATVKSETPTGQSLFGDLGTESGM
TPLHLAAFSGNENVVRLLLNSAGVQVDAATIENGYNPLHLACFGGHMSVVGLLLSRSAELLOSQDRNGRTGLHIAAMHGHIQMVEILLGQGAEINATDRNGWTPLHCAAKAGHLEVVKLLCE
AGASPKSETNYGCAAIWFAASEGHNEVLRYLMNKEHDTYGLMEDKREVYNLMVVSKNHNNKPIQEFVLVSPAPVDTAAKLSNIYIVLSTKEKERAKDLVAAGKQCEAMATELLALAAGSDSA
GKILOATDKRNVEFLDVLIENEQKEVIAHTVVQORYLOELWHGSLTWASWKILLLLVAFIVCPPVWIGFTFPMGHKENKVPITIKFMSYLTSHIYIMIHLSIVGITPIYPVLRLSLVPYWYEVG
LLIWLSGLLLFELTNPSDKSGLGSIKVLVLLLGMAGVGVHVSAFLEVSKEYWPTLVYCRNQCFALAFLLACVQILDFLSFHHLFGPWAITIIGDLLKDLARFLAVLAIFVEGEFSMHIVALNQS
FANFSPEDLRSFEKKNRNRGYFSDVRMHPINSFELLFFAVEFGOTTTEQTQVDKIKNVATPTOQPYWVEYLFKIVEFGIYMLVSVVVLIQLLIAMMSDTYQRIQAQSDIEWKFGLSKLIRNMHRT
TTAPSPLNLVTTWEMWIVEKVKARMKKKKRPSLVOMMGIRQASPRTKAGAKWLSKIKKDSVALSQVHLSPLGSQASEFSQANQONRIENVADWEATIAKKYRALVGDEEGGSLKDSDAESGSQEG
SGGQQPPAQVGRRAIKATLADTTK

111305113211211338[1356(311363(138714]11396]11420|51143911462[6(1529]1554
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Snmi R|274|1]13.5|X-RAY|0.83[183.45[5.52
MLSVAARSGPFAPVLSATSRGVAGALRPLVQAAVPATSESPVLDLKRSVLCRESLRGQAAGRPLVASVSLNVPASVRYSHTDIKVPDFSDYRRPEVLDSTKSSKESSEARKGESYLVTATTT
VGVAYAAKNVVSQFVSSMSASADVLAMSKIEIKLSDIPEGKNMAFKWRGKPLEFVRHRTKKEIDQEAAVEVSQLRDPQHDLERVKKPEWVILIGVCTHLGCVPIANAGDEFGGYYCPCHGSHYD
ASGRIRKGPAPLNLEVPSYEFTSDDMVIVG

1134159

5gjv_A|1873]124|3.6|E-MIC|0.59]inf|158.84
MEPSSPODEGLRKKQPKKPLPEVLPRPPRALFCLTLONPLRKACISIVEWKPFETIILLTIFANCVALAVYLPMPEDDNNSLNLGLEKLEYFFLTVESIEAAMKITIAYGFLFHQODAYLRSGW
NVLDFIIVFLGVFTAILEQVNVIQSNTAPMSSKGAGLDVKALRAFRVLRPLRLVSGVPSLOVVLNSIFKAMLPLFHIALLVLEFMVIIYATIGLELFKGKMHKTCYYIGTDIVATVENEKPSP
CARTGSGRPCTINGSECRGGWPGPNHGITHEDNFGEFSMLTVYQCITMEGWTDVLYWVNDAIGNEWPWIYEVTLILLGSFFILNLVLGVLSGEFTKEREKAKSRGTFQKLREKQQLEEDLRGY
MSWITQGEVMDVEDLREGKLSLEEGGSDTESLYEIEGLNKIIQFIRHWROWNRVFRWKCHDLVKSRVEYWLVILIVALNTLSIASEHHNQPLWLTHLODIANRVLLSLFTIEMLLKMYGLGL
ROYFMSIFNREDCFVVCSGILELLLVESGAMTPLGISVLRCIRLLRLFKITKYWTSLSNLVASLLNSIRSIASLLLLLFLFIITFALLGMQLFGGRYDFEDTEVRRSNEDNFPQALISVEFQV
LTGEDWNSVMYNGIMAYGGPSYPGVLVCIYFIILFVCGNYILLNVEFLAIAVDNLAEAESLTSAQKAKAEERKRRKMSRGLPDKTEEEKSVMAKKLEQKPKGEGIPTTAKLKVDEFESNVNEV
KDPYPSADFPGDDEEDEPEIPVSPRPRPLAELQLKEKAVPIPEASSEFFIFSPTNKVRVLCHRIVNATWETNFILLEFILLSSAALAAEDPIRAESVRNQILGYFDIAFTSVEFTVEIVLKMTTY
GAFLHKGSFCRNYEFNILDLLVVAVSLISMGLESSTISVVKILRVLRVLRPLRAINRAKGLKHVVQCVEVAIRTIGNIVLVTTLLOFMFACIGVQLFKGKFFSCNDLSKMTEEECRGYYYVYK
DGDPTOMELRPROWIHNDFHFDNVLSAMMSLEFTVSTFEGWPOQLLYRAIDSNEEDMGPVYNNRVEMAIFFIIYIILIAFFMMNIFVGEVIVTFQEQGETEYKNCELDKNQROCVQYALKARPL
RCYIPKNPYQYQVWYVVTSSYFEYLMFALIMLNTICLGMQHYHQSEEMNHISDILNVAFTITIFTLEMILKLLAFKARGYFGDPWNVEDFLIVIGSIIDVILSEIDTFLASSGGLYCLGGGCG
NVDPDESARISSAFFRLFRVMRLIKLLSRAEGVRTLLWTFIKSFOALPYVALLIVMLFFIYAVIGMOMEFGKIALVDGTQINRNNNFOQTFPOAVLLLFRCATGEAWQEILLACSYGKLCDPES
DYAPGEEYTCGTNFAYYYFISFYMLCAFLIINLFVAVIMDNEFDYLTRDWSILGPHHLDEFKATIWAEYDPEAKGRIKHLDVVTLLRRIQPPLGFGKFCPHRVACKRLVGMNMPLNSDGTVTEN
ATLFALVRTALKIKTEGNFEQANEELRAITKKIWKRTSMKLLDOQVIPPIGDDEVTVGKEFYATFLIQEHFRKEFMKROEEYYGYRPKKDTVQIQAGLRTIEEEAAPEIRRTISGDLTAEEELER
AMVEAAMEERTIFRRTGGLEFGQVDTFLERTNSLPPVMANQRPLOFAETIEMEELESPVFLEDFPODARTNPLARANTNNANANVAYGNSNHSNNOMESSVHCEREFPGEAETPAAGRGALSHSH
RALGPHSKPCAGKLNGQLVQPGMPINQAPPAPCQQPSTDPPERGQRRTSLTGSLODEAPQRRSSEGSTPRRPAPATALLIQEALVRGGLDTLAADAGEFVTATSQALADACQMEPEEVEVAAT
ELLKARESVQGMASVPGSLSRRSSLGSLDQVQGSQETLIPPRP
115217012185110713[115]1137[141162[183|5]195(1219|61307|332[7(1433[1453181459(1484191495(1516(10(523(1542|1115581581112|632]1659(13
[8001818114|831|853115(18611882|161892[19111171928|951118[1039(11064119(1119(1137(12011146[117012111181(1202[2211231|1250(23]1
2661128912411356]1380

3j2p Bl75|2]13.6|E-MIC|0.54]46.66]7.8
SVALVPHVGMGLETATETWMS SEGAWKHAQRIETWILRHPGFTIMAAILAYTIGTTHFQRALIFILLTAVAPSMT
1139152215870

3jc2 wll9|1]3.6|E-MIC|0.67]8.26|1.61
*xxkKkxx***RLLLLLVVSNLLLCQGVVS
1114128

3j2p Al495|213.6|E-MIC|0.88]118.61]12.28
MRCIGISNRDEFVEGVSGGSWVDIVLEHGSCVTTMAKNKPTLDFELIETEAKQPATLRKYCIEAKLTNTTTDSRCPTQGEPSLNEEQDKREVCKHSMVDRGWGNGCGLFGKGGIVTCAMETCK
KNMKGKVVQPENLEYTIVITPHSGEEHAVGNDTGKHGKEIKITPQSSITEAELTGYGTVITMECSPRTGLDEFNEMVLLOMENKAWLVHROQWEFLDLPLPWLPGADTQGSNWIQKETLVTFKNPH
AKKQDVVVLGSQEGAMHTALTGATEIQMSSGNLLFTGHLKCRLRMDKLOLKGMSY SMCTGKFKVVKEIAETQHGTIVIRVQYEGDGSPCKIPFEIMDLEKRHVLGRLITVNPIVTEKDSPVN
IEAEPPFGDSYIIIGVEPGOQLKLNWEFKKGSSIGOMIETTMRGAKRMAILGDTAWDFGSLGGVEFTSIGKALHQVFGAIYGAAFSGVSWIMKILIGVIITWIGMNSRSTSLSVSLVLVGVVTLY
LGVMVQA

1145414681214751492
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5240 B|128|413.6|X-RAY|0.7]59.36|13.11
MLTYAPLNFIAIGIGATLGAWLRWVLGLKLNGAGWPWGTLTANLVGGYLIGVMVALIASHPEWPAWIRLAAVTGFLGGLTTEFSTFSAETVDMLCRGVYATAAAYAGASLAGSLAMTGLGLAT
VRLLLR

117129121361571316519414198]126

dwz7 L|89[3[13.6[X-RAY[0.53]156.25[10.67
KKK A A KKK KKK KKK A A A KT XK A A AT I XK A A A I X I I XX AMEPTIGTIILVLSFLGEFVFNRRNIILAFICLETMLLGINLILLRNSVLFDDISGSLFAIVIIILAGVESAIGLSLLYV
SYYRLRGVINSY G T * % % % K % o ok & ok k ok ok ok ok ok ok & ok ok & ok ok ok ok ok ko ok ok ok ok & ok ok ok ok ok ok o ok Kk ok ok ok ok ok ok ok ok o ok Kk ok ok ok ok ok ok ok ok o ok & ok ok ok ok ok ok K ok ok ok ok ok K ok kK ok ok ok ok

1131171212414213152173

Svms A|548|6]3.7|E-MIC|0.62]306.02]35.45

kK ok ok ok K K ok ok ok ok K ok ok ok kK ok ok Sk K K K ok kK K o ok ok ok K ok ok ok ok K ok ok ok kK K K ok ok kK ok ok k kK Kk k X X Kk ok ok X % *MATDPPRPTINLDPRVS ITYSGRRPLLSRTNIQGRVYNFLERPTGWKCFVYHFTVFLI
VLICLIFSVLSTIQQYNNLATETLFWMEIVLVVFFGAEYVVRLWSAGCRSKYVGVWGRLRFARKPISVIDLIVVVASVIVLCVGSNGQVFATSAIRGIRFLOILRMLHVDROQGGTWRLLGSV
VEFIHRQELITTLYIGEFLGLIFSSYEFVYLAEKDAIDSSGEYQFGSYADALWWGVVTVITTIGYGDKVPQTWIGKTIASCFSVFAISFFALPAGILGSGEFALKVQOKORQKHFNRQIPAAASLIQ
TAWRCYAAENPDSATWKIYIRKQOSRNHHLMSPSPKPKKSAMVKKKKIRTERDEGSTDKMLNIPHITYDHVADDRKNDGYSVESYENTVRKPFGFLDPSTGPFIRTSSFTDDLDMEGDTLLTP
ITHISELKEHHRAATKVIRRMQYEFVAKKKFQQARKPYDVRDVIEQYSQGHLNLMVRIKELQRRLDOSLGKPSLEFLSVSDKVKDKGINT IGSRLNRVEDKVTOMDHKLNLITDMLHHLLTNQQ
SNS

1111011321211441166131180120514121812321512501273]16]1313]339

Sval A|l795|6]3.7|E-MIC|0.74]1334.12]39.12
MPVRRGHVAPONTFLDTIIRKFEGQSRKEFITIANARVENCAVIYCNDGFCELCGYSRAEVMORPCTCDFLHGPRTOQRRAAAQIAQALLGAEERKVEIAFYRKDGSCEFLCLVDVVPVKNEDGAV
IMFILNFEVVMEKDMVGSGADVLPEYKLOQAPRIHRWTILHYSPFKAVWDWLILLLVIYTAVFTPYSAAFLLKETEEGPPATECGYACQPLAVVDLIVDIMFIVDILINFRTTYVNANEEVVS
HPGRIAVHYFKGWFLIDMVAATPFDLLIFGSGSEELIGLLKTARLLRLVRVARKLDRYSEYGAAVLFLLMCTFALIAHWLACIWYAIGNMEQPHMDSRIGWLHNLGDQIGKPYNSSGLGGPS
IKDKYVTALYFTFSSLTSVGEFGNVSPNTNSEKIFSICVMLIGSLMYASIFGNVSAITQRLYSGTARYHTOMLRVREFIRFHQIPNPLROQRLEEYFOHAWSYTNGIDMNAVLKGFPECLOADT
CLHLNRSLLQHCKPFRGATKGCLRALAMKFKTTHAPPGDTLVHAGDLLTALYFISRGSIEILRGDVVVAILGKNDIFGEPLNLYARPGKSNGDVRALTYCDLHKIHRDDLLEVLDMYPEFSD
HFWSSLEITFNLRDTNMIPGGRQYQELPRCPAPTPSLLNIPLSSPGRRPRGDVESRLDALQRQLNRLETRLSADMATVLOLLOROMTLVPPAYSAVTTPGPGPTSTSPLLPVSPLPTLTLDS
LSQVSQFMACEELPPGAPELPQEGPTRRLSLPGQLGALTSQPLHRHGSDPGSEASNSLEVLFQ*‘k*‘k‘k‘k*‘k*‘k*‘k*‘k*‘k*‘k‘k‘k*‘k‘k*‘k*‘k‘k‘k*‘k*‘k*‘k************************
Kok Kok Kk ok kK

1140714271214521471131493|5081415231539|515461567|61642|665

Seul E|70|1]3.7|X-RAY[0.53]43.86]3.81
MORVTNEFFKEVVRELKKVSWPNRKELVNYTAVVLATVAFFTVFFAVIDLGISQLIRLVFEGGHHHHHHHH
1130155

5i6c_B|574114|3.7|X-RAY[0.51]388.31177.59
MDNSIHSTDGPDSVIPNSNPKKTVROQRVRLLARHLTTREGLIGDYDYGFLFRPELPFMKKDPRAPPFFGLNEKIPVLLAFILGLOQHALAMLAGVVTPPLIISSSLSLPSDLQQYLVSTSLIV
CGLLSMVQITRFHIYKTPYYIGSGVLSVMGVSFSIISVASGAFNQMYSNGFCQLDEAGNRLPCPEAYGALIGTSACCALVEILLAFVPPKVIQKIFPPIVTIGPTVMLIGISLIGTGFKDWAG
GSACMDDGMLCPSATAPRPLPWGSPEFIGLGFLVFVSIILCERFGAPIMKSCSVVIGLLVGCIVAAACGYFSHADIDAAPAASEFIWVKTFPLSVYGPMVLPITAVEIICACECIGDVTATCD
VSRLEVRGGTFESRIQGAVLADGINSVVAALATMTPMTTFAQNNVVIALTRCANRWAGYCCCLILIVAGIFAKFAAAIVAIPNSVMGGMKTFLFASVVISGQAIVAKAPFTRRNRFILTASM
ALGYGATLVPTWEGNVEFPQTENRDLEGFENAIELVLETGFAVTAFVAMLLNATIMPAEVEEIGAVTPMPVSAHDNRDGEAEYQSKOA

1176110112113 11311311551164141189120715122112391612721288[71295130918134213611913811398110(4071413|111422[437]1121450(473]
1314781496114 1526|541
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S5eul A|836|1]3.7|X-RAY|0.95[92.01]6.71
MLGILNKMFDPTKRTLNRYEKIANDIDAIRGDYENLSDDALKHKTIEFKERLEKGATTDDLLVEAFAVVREASRRVTGMFPFKVOLMGGVALHDGNIAEMKTGEGKTLTSTLPVYLNALTGK
GVHVVTVNEYLASRDAEQMGKIFEFLGLTVGLNLNSMSKDEKREAYAADITYSTNNELGFDYLRDNMVLYKEQMVOQRPLHFAVIDEVDSILIDEARTPLITSGOAAKSTKLYVQANAFVRTL
KAEKDYTYDIKTKAVQLTEEGMTKAEKAFGIDNLEFDVKHVALNHHINQATLKAHVAMQOKDVDYVVEDGQVVIVDSFTGRLMKGRRYSEGLHQATEAKEGLEIQNESMTLATITFONYFRMYEK
LAGMTGTAKTEEEEFRNIYNMQVVTIPTNRPVVRDDRPDLIYRTMEGKFKAVAEDVAQRYMTGOPVLVGTVAVETSELISKLLKNKGIPHQVLNAKNHEREAQITEEAGOKGAVTIATNMAG
RGTDIKLGEGVKELGGLAVVGTERHESRRIDNQLRGRSGRQGDPGITQFYLSMEDELMRRFGAERTMAMLDRFGMDDSTPIQSKMVSRAVESSQKRVEGNNEDSRKQLLQYDDVLRQOREV I
YKORFEVIDSENLREIVENMIKSSLERATAAYTPREELPEEWKLDGLVDLINTTYLDEGALEKSDIFGKEPDEMLELTIMDRI ITKYNEKEEQFGKEQMREFEKVIVLRAVDSKWMDHIDAMD
QLROGIHLRGSGGSGGKKTAIAIAVALAGFATVASYAQYEDGCSGELERQHTFAGGPGAQTNPLREYQMEGFAMFEHMIESIEDEVAKFVMKAEITSLEVLEQG

117521771

5tgg Al671[14]3.76|E-MIC|0.521446.72(81.17

KH KKK KKK KKK KKK KK xx A KK xx Kk *MRVRRGIRGGLDWLKRKLEFCVGEDWYFLTVLGVLMALISFTMSFTVGRVVRAHKWLYREIGDSHLLRYLSWTVYPVALVSFSSGEFSQSITPFSGGSG
IPELKTILSGVVLEDYLDIKNFGAKAVGLTCTLASGSTIFLGKVGPFVHLSVMIAAYLGRVRAKATGESENKSKRNEMLVAGAAVGVATVEFAAPFSGVLFCIEVVSSHESVWDYWRGEFFAAT
CGAFMFRLLAVENSEQETITSLYKTSFRVEVPFDLPEIFFFVALGAICGVASCAYLFCOQRKEFLGEFVKTNPVLSKLMATSKPLYSALAALVLASVTYPPGAGRFMASRLSMREYLDSLLDHNS
WALLTRQASPPWPVEPDPONLWFEWYHPQFTIFGTLAFFLVMKEFWMLILATTIPMPAGYFMPIFIFGAAIGRLLGEALSVAFPEGIVAGGVTNPIMPGGYALAGAAAFSGAVTHSISTALLA
FELTGOQIVHALPVLMAVLAANATIAQSCQPSEFYDGTIIVKKLPYLPWIRGRKISSHRVTVEHFMNRAITTLAKDTPQEEVVKVVTSTDMAEYPLVASTESQTLVGTMRRAQLVQALQAEPPSW
APGQORCLODILAEGCPVEPVTLKLSPETSLHQAHNLFELLNLOSLEVTSQGRAVGEVSWVELEKAISKLTNPPAPKSNSLEVLEQ
1151182121891112|31143[1157141165]117615(1203121316(21812261712351256(812791307(913231344(110(3981418[111426|444|12]14631481(13
|48214921141497|515

5nj3 Al664|6[3.78|E-MIC|0.66|342.65]37.57
DYKDDDDKGSSSSNVEVEFIPVSQGNTNGFPATASNDLKAFTEGAVLSFHNICYRVKLKSGFLPCRKPVEKEILSNINGIMKPGLNAILGPTGGGKSSLLDVLAARKDPSGLSGDVLINGAPR
PANFKCNSGYVVQDDVVMGTLTVRENLQFSAALRLATTMTNHEKNERINRVIQELGLDKVADSKVGTQFIRGVSGGERKRTSIGMELITDPSILFLDEPTTGLDSSTANAVLLLLKRMSKQG
RTITIFSIHQPRYSIFKLEDSLTLLASGRLMFHGPAQEALGYFESAGYHCEAYNNPADFEFLDIINGDSTAVALNREEDFKATEITEPSKQDKPLIEKLAEIYVNSSFYKETKAELHQLSGGEK
KKKITVFKEISYTTSFCHQLRWVSKRSFKNLLGNPQASTIAQIIVITVVLGLVIGAIYFGLKNDSTGIQNRAGVLFEFLTTNQCFSSVSAVELEVVEKKLFIHEYISGYYRVSSYFLGKLLSDLL
PMRMLPSITIFTCIVYFMLGLKPKADAFFVMMETLMMVAYSASSMALATIAAGQSVVSVATLLMTICEFVEFMMIEFSGLLVNLTTIASWLSWLOYFSIPRYGFTALOQHNEFLGONFCPGLNATGNN
PCNYATCTGEEYLVKQGIDLSPWGLWKNHVALACMIVIFLTIAYLKLLFLKKYS

113921413121428144813147014971415051528|5|5341556|61626]650

3pjs K|166]2]3.8|X-RAY|0.59196.24[9.58
MHHHHHHPPMLSGLLARLVKLLLGRHGSALQWRAAGAATVLLVIVLLAGSYLAVLAERGAPGAQLITYPRALWWSVETATTVGYGDLY PVTLWGRLVAVVVMVAGITSEFGLVTAALATWEVG
QEQQOQQOFVRHSEKAAEEAYTRTTRALHERFDRLERMLDDNRR

1126150121861107

5syl Al670|9]3.9|E-MIC|0.58[405.04]51.89
MSAETVNNYDYSDWYENAAPTKAPVEVIPPCDPTADEGLFHICIAATISLVVMLVLAILARROQKLSDNQRGLTGLLSPVNFLDHTOQHKGLAVAVYGVLECKLVGMVLSHHPLPFTKEVANKEF
WMILALLYYPTLYYPLLACGTLHNKVGYVLGSLLSWTHFGILVWQKVDCPKTPQIYKYYALFGSLPOQIACLAFLSFQYPLLLFKGLONTETANASEDLSSSYYRDYVKKILKKKKPTKISSS
TSKPKLEFDRLRDAVKSYIYTPEDVFRFPLKLAISVVVAFIALYOMALLLISGVLPTLHIVRRGVDENIAFLLAGEFNITILSNDRQEVVRIVVYYLWCVEICYVSAVTLSCLVNLLMLMRSMVL
HRSNLKGLYRGDSLNVEFNCHRSIRPSRPALVCWMGFTSYQAAFLCLGMAIQTLVFFICILFAVFLIIIPILWGTNLMLFHIIGNLWPFWLTLVLAALIQHVASRFLFIRKDGGTRDLNNRGS
LFLLSYILFLVNVMIGVVLGIWRVVITALEFNIVHLGRLDISLLNRNVEAFDPGYRCYSHYLKIEVSQSHPVMKAFCGLLLOSSGODGLSAQRIRDAEEGIQLVOQEKKQONKVSNAKRARAHW
QLLYTLVNNPSLVGSRKHFQCQOSSESFINGALSRTSKEGSKKDGSVKEPNKEAESAAASN
1136157121881107131120(1142141148[1701511811202161273129517|343|1364(814021429|914521468

166



2gfi Al300]6]3.8|X-RAY|0.6(173.0(31.71
MNQSYGRLVSRAAIAATAMASLLLLIKIFAWWYTGSVSILAALVDSLVDIGASLTNLLVVRYSLOPADDNHSFGHGKAESLAALAQSMFISGSALFLFLTGIQHLISPTPMTDPGVGVIVTI
VALICTIILVSFQRWVVRRTQSQAVRADMLHYQSDVMMNGAILLALGLSWYGWHRADALFALGIGIYILYSALRMGYEAVQSLLDRALPDEERQEIIDIVTSWPGVSGAHDLRTRQSGPTRE
IQIHLEMEDSLPLVOAHMVADQVEQAILRRFPGSDVIIHQDPCSVVPREGKRSMLS

111812812146(1581318219714112611361511491158[61178]198

5lnk w|125|1]3.9|E-MIC|0.7|57.29]4.63
ESSSSRAVIAPSTLAGKRPSEPTLRWQEDPEPEDENLYEKNPDSHGYDKDPAVDVWNMRVVEFFGFSIVLVLGSTEFVAYLPDYRMOEWARREAERLVKYREAHGLPLMESNCEFDPSKIQLPE
DED

1156|778

5lnk n|97|1]13.9]E-MIC|0.72]41.21]4.41
AHGHGHEHGPSKMELPDYKQWKIEGTPLETVQEKLAARGLRDPWGRNEAWRYMGGEANNVSEFVGALLKGFKWGFAAFVVAVGAEYYLESQKKDKKHH
1169|184

5gky A|5037]6[|3.8|E-MIC|0.95|567.41150.31

MGDGGEGEDEVQFLRTDDEVVLQCSATVLKEQLKLCLAAEGFGNRLCEFLEPTSNAQNVPPDLAICCFTLEQSLSVRALQEMLANTVEAGVESSQGGGHRTLLYGHATILLRHAHSRMYLSCLT
TSRSMTDKLAFDVGLQEDATGEACWWTMHPASKQRSEGEKVRVGDDLILVSVSSERYLHLSTASGELQVDASFMQTLWNMNPICSCCEEGYVTGGHVLRLFHGHMDECLTISAADSDDQRRL
VYYEGGAVCTHARSLWRLEPLRISWSGSHLRWGQPLRIRHVTTGRYLALTEDQGLVVVDACKAHTKATSFCFRVSKEKLDTAPKRDVEGMGPPEIKYGESLCEFVQHVASGLWLTYAAPDPKA
LRLGVLKKKAILHQEGHMDDALFLTRCQQOEESQAARMIHSTAGLYNQFIKGLDSFSGKPRGSGPPAGPALPIEAVILSLODLIGYFEPPSEELQHEEKQSKLRSLRNRQSLFQEEGMLSLVL
NCIDRLNVYTTAAHFAEYAGEEAAESWKEIVNLLYELLASLIRGNRANCALEFSTNLDWVVSKLDRLEASSGILEVLYCVLIESPEVLNIIQENHIKSIISLLDKHGRNHKVLDVLCSLCVCN
GVAVRSNQDLITENLLPGRELLLOTNLINYVTSIRPNIFVGRAEGSTQYGKWYFEVMVDEVVPFLTAQATHLRVGWALTEGY SPYPGGGEGWGGNGVGDDLY SYGEFDGLHLWTGHVARPVTS
PGQHLLAPEDVVSCCLDLSVPSISFRINGCPVQGVFEAFNLDGLFFPVVSFSAGVKVRFLLGGRHGEFKFLPPPGYAPCHEAVLPRERLRLEPIKEYRREGPRGPHLVGPSRCLSHTDEVPC
PVDTVQIVLPPHLERIREKLAENTHELWALTRIEQGWTYGPVRDDNKRLHPCLVNFHSLPEPERNYNLOMSGETLKTLLALGCHVGMADEKAEDNLKKTKLPKTYMMSNGYKPAPLDLSHVR
LTPAQTTLVDRLAENGHNVWARDRVAQGWSYSAVODIPARRNPRLVPYRLLDEATKRSNRDSLCOQAVRTLLGYGYNIEPPDQEPSQVENQSRWDRVRIFRAEKSYTVQSGRWYFEFEAVTTG
EMRVGWARPELRPDVELGADELAYVENGHRGOQRWHLGSEPFGRPWQSGDVVGCMIDLTENTIIFTLNGEVLMSDSGSETAFREIEIGDGFLPVCSLGPGOQVGHLNLGODVSSLREFATICGLQ
EGFEPFAINMORPVITWESKSLPQFEPVPPEHPHYEVARMDGTVDTPPCLRLAHRTWGSONSLVEMLFLRLSLPVOFHQHFRCTAGATPLAPPGLOPPAEDEARAAEPDPDYENLRRSAGGW
GEAEGGKEGTAKEGTPGGTPQPGVEAQPVRAENEKDATTEKNKKRGFLEFKAKKAAMMTQPPATPALPRLPHDVVPADNRDDPETIILNTTTYYYSVRVEFAGOEPSCVWVGWVTPDYHQHDMNE
DLSKVRAVTVTMGDEQGNVHSSLKCSNCYMVWGGDFVSPGQQGRISHTDLVIGCLVDLATGLMTFTANGKESNTFFQVEPNTKLFPAVEVLPTHONVIQFELGKQKNIMPLSAAMFLSERKN
PAPQCPPRLEVOMLMPVSWSRMPNHFLOQVETRRAGERLGWAVQCQDPLTMMALHIPEENRCMDILELSERLDLORFHSHTLRLYRAVCALGNNRVAHALCSHVDOAQLLHALEDAHLPGPLR
AGYYDLLISIHLESACRSRRSMLSEYIVPLTPETRAITLFPPGRKGGNARRHGLPGVGVTTSLRPPHHFSPPCFVAALPAAGVAEAPARLSPAIPLEALRDKALRMLGEAVRDGGQHARDPV
GGSVEFQFVPVLKLVSTLLVMGIFGDEDVKQILKMIEPEVFTEEEEEEEEEEEEEEEEEEDEEEKEEDEEEEEKEDAEKEEEEAPEGEKEDLEEGLLOMKLPESVKLOMCNLLEYFCDQELQ
HRVESLAAFAERYVDKLOANQRSRYALLMRAFTMSAAETARRTREFRSPPOEQINMLLHFKDEADEEDCPLPEDIRODLODFHODLLAHCGIQLEGEEEEPEEETSLSSRLRSLLETVRLVK
KKEEKPEEELPAEEKKPQSLOELVSHMVVRWAQEDYVQSPELVRAMESLLHRQYDGLGELLRALPRAYTISPSSVEDTMSLLECLGOIRSLLIVOMGPOEENLMIQSIGNIMNNKVEYQHPN
LMRALGMHETVMEVMVNVLGGGETKEIRFPKMVTSCCRFLCYFCRISRONQRSMEFDHLSYLLENSGIGLGMQGSTPLDVAAASVIDNNELALALQEQDLEKVVSYLAGCGLOSCPMLLAKGY
PDIGWNPCGGERYLDFLRFAVEVNGESVEENANVVVRLLIRKPECFGPALRGEGGSGLLAAIEEATIRISEDPARDGPGVRRDRRREHFGEEPPEENRVHLGHAIMSFYAALIDLLGRCAPEM
HLTIQAGKGEALRIRATILRSLVPLDDLVGIISLPLOIPTLGKDGALVQPKMSASFVPDHKASMVLELDRVYGIENQDFLLHVLDVGFLPDMRAAASLDTATFSTTEMALALNRYLCLAVLPLI
TKCAPLFAGTEHRAIMVDSMLHTVYRLSRGRSLTKAQRDVIEDCLMALCRYIRPSMLOHLLRRLVEDVPILNEFAKMPLKLLTNHYERCWKYYCLPTGWANFGVTSEEELHLTRKLEWGIFED
SLAHKKYDQELYRMAMPCLCAIAGALPPDYVDASYSSKAEKKATVDAEGNFDPRPVETLNVIIPEKLDSEFINKFAEYTHEKWAFDKIQNNWSYGENVDEELKTHPMLRPYKTEFSEKDKEIYR
WPIKESLKAMIAWEWTIEKAREGEEERTEKKKTRKISQTAQTYDPREGYNPQPPDLSGVTLSRELOAMAEQLAENYHNTWGRKKKQELEAKGGGTHPLLVPYDTLTAKEKARDREKAQELLK
FLOMNGYAVTRGLKDMELDTSSIEKRFAFGEFLOQLLRWMDISQEFIAHLEAVVSSGRVEKSPHEQEIKFFAKILLPLINQYFTNHCLYFLSTPAKVLGSGGHASNKEKEMITSLECKLAALV
RHRVSLFGTDAPAVVNCLHILARSLDARTVMKSGPEIVKAGLRSFFESASEDIEKMVENLRLGKVSQARTQVKGVGONLTYTTVALLPVLTTLFQHIAQHQFGDDVILDDVQVSCYRTLCSI
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YSLGTTKNTYVEKLRPALGECLARLAAAMPVAFLEPQLNEYNACSVYTTKSPRERAILGLPNSVEEMCPDIPVLDRILMADIGGLAESGARYTEMPHVIEITLPMLCSYLPRWWERGPEAPPP
ALPAGAPPPCTAVTSDHLNSLLGNILRIIVNNLGIDEATWMKRLAVFAQPIVSRARPELLHSHFIPTIGRLRKRAGKVVAEEEQLRLEAKAEAEEGELLVRDEFSVLCRDLYALYPLLIRYV
DNNRAHWLTEPNANAEELFRMVGEIFTIYWSKSHNFKREEQNEVVQONE INNMSFLTADSKSKMAKAGDAQSGGSDOERTKKKRRGDRY SVQTSLIVATLKKMLPIGLNMCAPTDODLIMLAKT
RYALKDTDEEVREFLONNLHLOGKVEGSPSLRWOMALYRGLPGREEDADDPEKIVRRVQEVSAVLYHLEQTEHPYKSKKAVWHKLLSKQRRRAVVACFRMTPLYNLPTHRACNMELESYKAA
WILTEDHSFEDRMIDDLSKAGEQEEEEEEVEEKKPDPLHQLVLHFSRTALTEKSKLDEDYLYMAYADIMAKSCHLEEGGENGEAEEEEVEVSFEEKEMEKQRLLYQQSRLHTRGAAEMVLOM
ISACKGETGAMVSSTLKLGISILNGGNAEVQQOKMLDYLKDKKEVGFFQSIQALMQTCSVLDLNAFEROQNKAEGLGMVNEDGTVINRONGEKVMADDEFTODLFRFLOLLCEGHNNDEFQONYLR
TOQTGNTTTINIIICTVDYLLRLOESISDEYWYYSGKDVIEEQGKRNEFSKAMSVAKQVENSLTEY IQGPCTGNQQSLAHSRLWDAVVGEFLHVFAHMMMKLAQDSSQIELLKELLDLOQKDMVVM
LLSLLEGNVVNGMIARQMVDMLVESSSNVEMILKEFEFDMFLKLKDIVGSEAFQDYVTDPRGLISKKDFQKAMDSOQKQFTGPEIQFLLSCSEADENEMINFEEFANRFOQEPARDIGENVAVLLT
NLSEHVPHDPRLRNFLELAESILEYFRPYLGRIEIMGASRRIERIYFEISETNRAQWEMPQVKESKRQFIFDVVNEGGEAEKMELEVSFCEDTIFEMQIAAQISEPEGEPEADEDEGMGEAA
AEGAEEGAAGAEGAAGTVAAGATARLAAAAARALRGLSYRSLRRRVRRLRRLTAREAATALAALLWAVVARAGAAGAGAAAGALRLLWGSLEFGGGLVEGAKKVTVTELLAGMPDPTSDEVHG
EQPAGPGGDADGAGEGEGEGDAAEGDGDEEVAGHEAGPGGAEGVVAVADGGPFRPEGAGGLGDMGDTTPAEPPTPEGSPILKRKLGVDGEEEELVPEPEPEPEPEPEKADEENGEKEEVPEA
PPEPPKKAPPSPPAKKEEAGGAGMEFWGELEVOQRVKFLNYLSRNFYTLRFLALFLAFAINFILLEYKVSDSPPGEDDMEGSAAGDLAGAGSGGGSGWGSGAGEEAEGDEDENMVYYFLEEST
GYMEPALWCLSLLHTLVAFLCIIGYNCLKVPLVIFKREKELARKLEFDGLYITEQPGDDDVKGOWDRLVLNTPSFPSNYWDKEFVKRKVLDKHGDIFGRERIAELLGMDLASLETITAHNERKP
DPPPGLLTWLMSIDVKYQIWKFGVIFTDNSEFLYLGWYMVMSLLGHYNNFFFAAHLLDIAMGVKTLRTILSSVTHNGKQLVMTVGLLAVVVYLYTVVAEFNFFRKEYNKSEDEDEPDMKCDDMM
TCYLFHMYVGVRAGGGIGDEIEDPAGDEYELYRVVEDITFFFFVIVILLATITIQGLIIDAFGELRDOQQEQVKEDMETKCFICGIGSDYFDTTPHGFETHTLEEHNLANYMEFFLMYLINKDETE
HTGQESYVWKMYQERCWDFEFPAGDCFRKQYEDQLS

114560145791214641146621314789148071414808(14822|5|148351485316(14916(4941

5lnk pl128|1|3.9|E-MIC|0.74]53.14]4.69
SFPKYEPSRLASLPTTLDPAEYDISSETRKAQAERLAIRSRLKREYQLQYNDPSRRGVVEDPALTIRWTCARSANVYPNFRPNTKTSLLGALFGIGPLIFWYYVFKTDRDRKEKLIQEGKLDR
TENISY

11851104

5lnk v|158|1|3.9|E-MIC|0.78]57.66]4.93
ASHITKDMLPGPYPKTPEERAAAAKKYNMRVEDYEPYPDDGMGYGDYPKLPDRSQOERDPWYDWDHPDLRLNWGEPMHWDLDMY IRNRVDTSPTPVNWNLMCKHLEGEFVAFMLEMEWVGETY
PTYQOPVGPKQYPYNNLYLERGGDPNKEPEPVVHYET

11981117

5lnk ul72|1]3.9|E-MIC|0.6[40.28|3.97
AGGGAHIEPRYRQFPQLTRSQVIQAEFFSATMWEFWILWRFWHDSDAVLGHFPYPDPSQWTDEELGIPPDDED
1127146

5lnk N|347|11|3.9|E-MIC|0.55]220.65149.32
MNPIILITIIMTVMLGTIIVMISTHWLLIWIGFEMNMLATIPIMMKKHNPRATEASTKYFLTOQSTASMLLMMAIIINLMESGOWIVMKLENPMASMLMTMALAMKLGMAPFHEFWVPEVTQGT
PLSSGLILLTWQKLAPMSVLYQILPSINLDLILTLSILSITIGGWGGLNQTQLRKIMAYSSIAHMGWMTAVLLYNPTMTLLNLIIYIIMTSTMFTLEMANSTTTTLSLSHTWNKAPIMTILV
LITLLSMGGLPPLSGFMPKWMITIQEMTKNDSIILPTLMAITALLNLYFYMRLTYSTALTMFPSTNNMKMKWQFPTTKRMTLLPTMTVLSTMLLPLTPILSILE
1131221212714513154175141961123151124(114216|152117117117511941812001220191239(1256]11012771298111|326|343

5lnk W[143|1]3.9|E-MIC|0.73]160.67[4.8
SGDHGKRLFITIKPSGFYDKRFLKLLREFYILLTGIPVVIGITLINVFIGEAELAEIPEGYVPEHWEYFKHPISRWIARTFFDAPEKNYERTMATILQIESEKAELRLKELEVRRLMRAKGDGPW
FOYPTIDKALIDHSPKATPDN

1121143
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5lnk m|83|1[3.9]E-MIC|0.62]|44.65]|4.14
APRVAAFLKNVWAKEPVLVASFATAGLAVILPTLSPYTKYSIMINRATPYNYPVPLRDDGNMPDVPSHPODPOGPSLEWLKRL
1116136

51lnk gq|143|1]3.9|E-MIC|0.76[55.53[4.82
AASKVKQDMPPVGGYGPIDYKRNLPRRGLSGYSMFAVGIGALLEFGYWSMMRWNRERRRLOIEDFEARIALMPLLOAEKDRRVLOMLRENLEEEAT IMKDVPGWKVGESVEFHTTRWVTPMMGE
LYGLRTGEEILSSTYGFIWYT

1131150

51lnk 0]120]2]3.9|E-MIC|0.52[77.74[8.62
MMTGRQARAPLQFLPDEARSLPPPKLTDPRLAYIGFLGYCSGLIDNAIRRRPVLSAGLHRQFLYITSEVEVGYYLLKRODYMYAVRDHDMFSY IKSHPEDFPEKDKKTYREVFEEFHPVR
1126148215376

S5kyh R|303|114.0|E-MIC|0.93[145.17]5.68
VSPVIATLLLILIAVAAAVLLYTWVSGLSANVAGTQVTGKSLTLIQATWARPATNVGTTISKDSFDRSKAVLILSFQPPAQVLOGGOAITIDAIDVLYQGRVVCHYDSFPMTADDKYHIGQT
IGGLTAFGLVEFWGFVGSTLSDFDAHNETLVPGGITIHGKSDLATQPAARGY LGGDKGVTGEVHPGEKYKPDILLSEFDDQYPFATILAGTWEVNYVSTNYVETNFRNTSAVIKFDREVNTHYSP
DTONNNGVPIFDVASASQSNFAVVIWCPNVNPNVMQSVDVKMVESDGSTWEASVPLSIT

115115

5xjy A|2305]/12|4.1|E-MIC|0.8]|inf[85.83
MADYKDDDDKSGPDEVDASGRMACWPQLRLLLWKNLTFRRROQTCOQLLLEVAWPLFIFLILISVRLSYPPYEQHECHFPNKAMPSAGTLPWVQGIICNANNPCFRYPTPGEAPGVVGNENKST
VARLFSDARRLLLYSQKDTSMKDMRKVLRTLQQIKKSSSNLKLODFLVDNETFSGEFLYHNLSLPKSTVDKMLRADVILHKVFLOGYQLHLTSLCNGSKSEEMIQLGDQEVSELCGLPREKLA
AAERVLRSNMDILKPILRTLNSTSPFPSKELAEATKTLLHSLGTLAQELEFSMRSWSDMRQEVMELTNVNSSSSSTQIYQAVSRIVCGHPEGGGLKIKSLNWYEDNNYKALFGGNGTEEDAET
FYDNSTTPYCNDLMKNLESSPLSRIIWKALKPLLVGKILYTPDTPATROVMAEVNKTFOQELAVFHDLEGMWEELSPKIWTEFMENSQEMDLVRMLLDSRDNDHFWEQQLDGLDWTAQDIVAFEL
AKHPEDVQSSNGSVYTWREAFNETNQAIRTISRFMECVNLNKLEPIATEVWLINKSMELLDERKEFWAGIVFTGITPGSIELPHHVKYKIRMDIDNVERTNKIKDGYWDPGPRADPFEDMRYV
WGGFAYLODVVEQATIIRVLTGTEKKTGVYMOOMPYPCYVDDIFLRVMSRSMPLEFMTLAWIYSVAVIIKGIVYEKEARLKETMRIMGLDNSILWEFSWEFISSLIPLLVSAGLLVVILKLGNLLP
YSDPSVVEVFLSVFAVVTILQCFLISTLESRANLAAACGGIIYFTLYLPYVLCVAWQDYVGEFTLKIFASLLSPVAFGFGCEYFALFEEQGIGVQWDNLFESPVEEDGENLTTSVSMMLEDTFE
LYGVMTWYIEAVEFPGQYGIPRPWYFPCTKSYWFGEESDEKSHPGSNQKRISEICMEEEPTHLKLGVSIQNLVKVYRDGMKVAVDGLALNEFYEGQITSFLGHNGAGKTTTMSILTGLEFPPTSG
TAYILGKDIRSEMSTIRONLGVCPQHNVLEFDMLTVEEHIWFYARLKGLSEKHVKAEMEQMALDVGLPSSKLKSKTSQLSGGMQRKLSVALAFVGGSKVVILDEPTAGVDPYSRRGIWELLLK
YROQGRTIILSTHHMDEADVLGDRIAIISHGKLCCVGSSLEFLKNQLGTGYYLTLVKKDVESSLSSCRNSSSTVSYLKKEDSVSQSSSDAGLGSDHESDTLTIDVSAISNLIRKHVSEARLVED
IGHELTYVLPYEAAKEGAFVELFHEIDDRLSDLGISSYGISETTLEEIFLKVAEESGVDAETSDGTLPARRNRRAFGDKQSCLRPFTEDDAADPNDSDIDPESRETDLLSGMDGKGSYQVKG
WKLTQOOFVALLWKRLLIARRSRKGFFAQIVLPAVEVCIALVEFSLIVPPFGKYPSLELOQPWMYNEQYTEFVSNDAPEDTGTLELLNALTKDPGFGTRCMEGNPIPDTPCQAGEEEWTTAPVPQ
TIMDLEFONGNWTMONPSPACQCSSDKIKKMLPVCPPGAGGLPPPOQRKONTADILODLTGRNISDYLVKTYVQITIAKSLKNKIWVNEFRYGGESLGVSNTQALPPSQEVNDATKQOMKKHLKLA
KDSSADREFLNSLGREFMTGLDTKNNVKVWENNKGWHAISSEFLNVINNAILRANLOKGENPSHYGITAFNHPLNLTKOQLSEVALMTTSVDVLVSICVIFAMSEVPASEFVVEFLIQERVSKAKHL
QFISGVKPVIYWLSNEVWDMCNYVVPATLVIIIFICFQQOKSYVSSTNLPVLALLLLLYGWSITPLMYPASFVFKIPSTAYVVLTSVNLFIGINGSVATEVLELFTDNKLNNINDILKSVEFLI
FPHFCLGRGLIDMVKNQAMADALERFGENREFVSPLSWDLVGRNLFAMAVEGVVEFLITVLIQYRFFIRPRPVNAKLSPLNDEDEDVRRERQRILDGGGONDILEIKELTKIYRRKRKPAVDR
ICVGIPPGECEFGLLGVNGAGKSSTFKMLTGDTTVTRGDAFLNKNSILSNIHEVHONMGYCPQFDAITELLTGREHVEFFALLRGVPEKEVGKVGEWAIRKLGLVKYGEKYAGNY SGGNKRKL
STAMALIGGPPVVEFLDEPTTGMDPKARRFLWNCALSVVKEGRSVVLTSHSMEECEALCTRMAIMVNGRFRCLGSVQHLKNREGDGYTIVVRIAGSNPDLKPVODEFFGLAFPGSVLKEKHRNM
LOYQLPSSLSSLARIFSILSQSKKRLHIEDYSVSQTTLDQVEFVNFAKDQSDDDHLKDLSLHKNQTVVDVAVLTSFLODEKVKESYVLEGSDEVDAVEGSHHHHHHHHHH
112214212163916591316821707141715[1739151745|764161821|842|7]1134411365(18|1654|1674[9]170311724110[11732[11756]111[1765]|1786](12
[185111867
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S5vai R|461|7]14.1|E-MIC|0.541298.57]37.39
MKTIIALSYIFCLVFADYKDDDDAAAGQPGNGSAFLLAPNRSHAPGGGGSLEVLFQGPGGGSRPOGATVSLSETVOKWREYRRQCOHFLTEAPPLATGLFCNRTEDDYACWPDGAPGSEVNV
SCPWYLPWASNVLOQGHVYRFCTAEGHWLPKDNSSLPWRDLSECEESRRGEKSSPEERLLSLYIIYTVGYALSFSALVIASAILLGFRHLHCTRNYIHLNLFASFILRALSVEIKDAALKWMY
STAAQQHOWDGLLSYQDSLGCRLVFLLMQYCVAANYYWLLVEGAYLYTLLAFAVEFSEQRIFKLYLSIGWGVPLLEVIPWGIVKYLYEDEGCWTRNSNMNYWLIIRLPILFAIGVNFLIFIRV
ICIVVSKLKANLMCKTDIKCRLAKSTLTLIPLLGTHEVIFAFVMDEHARGTLREVKLFTELSFTSFOGLMVAILYCEFVNNEVOMEFRKSWERWRL
1114411641211791200131224(124914126812901513041329161350(1372]713791404

5125 Al1652|14|4.11|X-RAY|0.53[429.65(81.1
MEETFVPFEGIKNDLKGRLMCYKQDWTGGFKAGFRILAPTTYIFFASATIPVISFGEQLERSTDGVLTAVQTLASTAICGMIHSIIGGQPLLILGVAEPTVIMYTEMENFAKARPELGRDLEL
AWSGWVCVWTALMLEFVLAICGACSIINRFTRVAGELFGLLIAMLFMQQAIKGLVDEFRIPERENQKLKEFLPSWRFANGMFALVLSFGLLLTGLRSRKARSWRYGTGWLRSLIADYGVPLMV
LVWTGVSYIPAGDVPKGIPRRLESPNPWSPGAYGNWTVVKEMLDVPIVYIIGAFIPASMIAVLYYFDHSVASQLAQQKEFNLRKPSSYHYDLLLLGFLTLMCGLLGVPPSNGVIPQSPMHTK
SLATLKYQLLRNRLVATARRSIKTNASLGQLYDNMOEAYHHMOTPLVYQOPOGLKELKESTIQATTFTGNLNAPVDETLFDIEKEIDDLLPVEVKEQRVSNLLOSTMVGGCVAAMPILKMIP
TSVLWGYFAFMAIESLPGNQFWERILLLFTAPSRREFKVLEDYHATFVETVPFKTIAMEFTLEFQTTYLLICFGLTWIPIAGVMFPLMIMFLIPVROYLLPRFFKGAHLODLDAAEYEEAPALPFE
NLAAETEIGSTTSYPGDLEILDEVMTRSRGEFRHTAAALVPR
113616312168[8113[97111314[1201139[51158[17816[198[1220(712391252(81292|313[191335[1348|10(1358136811[1465(483(112[1489|504[1315
5015631141564 (578

5ldw_Y|141|414.27|E-MIC|0.52|91.62]16.21
MAKTVLRQYWDIPEGTECHRKTYATTSIGGAAGLVVSAYSVALKTPTSFLEGVARTGRYTFTAAAIGAIFGLTSCISAQVREKPDDPLNYLIGGCAGGLILGARTRSYGIGAAACAYMGLTA
ALVKMGQLEGWQVFAEPKV

112014212148|76131861103141109|124

4nve A|291|5|4.19[X-RAY|0.55]184.22|25.65
MASYLKLKAQEETWLORHSRLILAILAGLGSLLTAYLTYTKLTEQPAAFCTGDGGCDLVLSSRWAEFLGIPTAAVGLLGFLGVLALAVLPDGLPLVKRWRWPALFGLVSAMTAFEMYMLYLM
VAVLROQFCMYCTTAIILVAGLGLVTVLGHRWLDGGKLAFSYILVAFLTLVTTIGVYANQVPPPSPLAVGLAAHLRQIGGTMYGAYWCPHAQDOKELEFGAAFDQVPYVECSPNGPGTPQAQEC
TEAGITSYPTWIINGRTYTGVRSLEALAVASGYPLEEGRLEHHHHHH

11201381217218813199112014(1311150(1511571178

Smkf A|968|6]4.2|E-MIC|0.76]393.17]37.87
MVNSSRVQPOQOPGDAKRPPAPRAPDPGRLMAGCAAVGASLAAPGGLCEQRGLEIEMORIRQAAARDPPAGAAASPSPPLSSCSROQAWSRDNPGFEAEEEEEEVEGEEGGMVVEMDVEWRPGS
RRSAASSAVSSVGARSRGLGGYHGAGHPSGRRRRREDQGPPCPSPVGGGDPLHRHLPLEGQPPRVAWAERLVRGLRGLWGTRLMEESSTNREKY LKSVLRELVTYLLFLIVLCILTYGMMSS
NVYYYTRMMSQLFLDTPVSKTEKTNFKTLSSMEDEWKFTEGSLLDGLYWKMQPSNQTEADNRSFIFYENLLLGVPRIRQLRVRNGSCSIPQDLRDEIKECYDVYSVSSEDRAPFGPRNGTAW
IYTSEKDLNGSSHWGIIATYSGAGYYLDLSRTREETAAQVASLKKNVWLDRGTRATEFIDESVYNANINLEFCVVRLLVEFPATGGVIPSWOQFQPLKLIRYVTITFDFFLAACEIIFCFFIFYYV
VEETLEIRIHKLHYFRSEFWNCLDVVIVVLSVVAIGINIYRTSNVEVLLOFLEDONTFPNFEHLAYWQIQFNNIAAVTVEFEFVWIKLFKFINEFNRTMSQLSTTMSRCAKDLFGFAIMFFIIFLA
YAQLAYLVEFGTQVDDEFSTFQECIFTQFRIILGDINFAETEEANRVLGPIYFTTEFVFFMFFILLNMELAIINDTYSEVKSDLAQOKAEMELSDLTIRKGYHKALVKLKLKKNTVDDISESLRQG
GGKLNFDELRODLKGKGHTDAEIEAIFTKYDODGDQELTEHEHQOMRDDLEKEREDLDLDHSSLPRPMSSRSFPRSLDDSEEDDDEDSGHSSRRRGSISSGVSYEEFQVLVRRVDRMEHSIG
SIVSKIDAVIVKLEIMERAKLKRREVLGRLLDGVAEDERLGRDSEIHREQMERLVREELERWESDDAASQI SHGLGTPVGLNGQPRPRSSRPSSSQSTEGMEGAGGNGSSNVHV
1122112411214711493131506|528(1415561578|5]5971620|61654]677

5ldw _al|70|1]14.27|E-MIC|0.56[42.03[3.87
MWEFEVLPGIAVMGVCLEFIPGMATARIHRFSNGGKEKRVAHYPYQWYLMERDRRVSGVNRSYVSKGLENID
115127
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51ldw c|49|114.27|E-MIC|0.53]30.57|3.43
KFYIQEPPHGSPNWLKVGLTLGTSVELWIYLIKQHNEDVLEYKRRNGLE
1114132

5ldw 0]136(2]4.27|E-MIC|0.89(28.49[9.03
GAHLARRYLGDASVEPDPLRMPTFPPDYGFPERKEREMVATQQOEMNDAQLVLOQORDYCAHYLIRFLKCKRDSFPNFLACKHERHDWDYCEHLDYVKRMKEFERERRLLORKKRREQREADMA
KGLGPGEVAPEVAL

117217512177]80

4hw9 A|309|2|4.14[X-RAY|0.81]1102.37|11.25
MGSSHHHHHHSSGLVPRGSHTLINMDEIKTLLVDFFPOQAKHFGIILIKAVIVFCIGEYFSFFLRNKTMKLLSKKDEILANEFVAQVTFILILIITTITIALSTLGVQTTSIITVLGTVGIAVAL
ALKDYLSSIAGGIILIILHPFKKGDITIEISGLEGKVEALNFEFNTSLRLHDGRLAVLPNRSVANSNIINSNNTACRRIEWVCGVGYGSDIELVHKTIKDVIDTMEKIDKNMPTEFIGITDEGSS
SLNFTIRVWAKIEDGIFNVRSELIERTIKNALDANHIEIPFNKLDIATIKNQODSPKLINDYKDDDDK

112013912166]78

51c5 gl138|1]4.35|E-MIC|0.88(31.28(4.87
*ELLQVLKRGLQQVSGHGGLRGYLRVLFRANDVRVGTLVGEDKYGNKYYEDNKQFFGRHRWVIYTTEMNGKNTFWDVDGSMVPPEWHRWLHCMTDDPPTVKPPTARKFIWTNHKENLSGTPQ
QYVPYSTTRKKIQEWVP

114112

409u D|450|9]6.93[X-RAY|0.52(300.77147.97
MDLIQAAYFVVAILFIVGLKRMAHPTTAKSGIVWAGWGMVLAVLATFEFWPGMGNFALILLALLLGSVVAWWAAVRVAMTDMPOMVAIYNGMGGGAAATIAAVELLKGAFENTGLMALAILGG
LIGSVAFTGSLIAFAKLQGIMKSRPILFPGOKAVNALVLALTVVIGLSLLWNDATASIVLFFLLALLFGVLMTLPIGGGDMPVAISFYNAFTGMAVGFEGFAVGNPALMVAGTLVGAAGTLL
TVLMARAMNRSVWSVLVGGFGVEQEAGEVKGSLKPIDVEDAAVMLAYAGKVVEVPGYGMALSQAQHKLKELADLLEARGVEVKFATHPVAGRMPGHMNVLLAEAGVDYDKLKDLEEINPEEP
TVDVAVVIGANDVVNPAARRPGSPLYGMPILDVDKAKNVIVIKRGOGKGFAGVENELFYAENTRMLYGDAQKVLTELIQALKRL
113120121311481315517314184[1105[151112(13816[153117217|177119818]206122719]1228]242

3din E|76|2]4.5|X-RAY|0.5[150.2617.3
MKTFFLIVHTIISVALIYMVQVOMSKESELGGAFGSGGLHTVEFGRRKGLDTGGKITLVLSVLFEVSCVVTAEFVLTR
1111130215371

3j2w _QI81|1]5.0/E-MIC|0.6[45.06]4.09

R kb S S S b b S I S S S S R S R R R b b b R S S S b b b R e S S S S S S R S S I b S S S S S S S S S S e b b S S S S S b b b I S S S O
R e kS S S S b b S I S S S I b S R e S b b b b I S S S b b b e e S S S b S S S S I b S S S S S S S I S S S S b b S I S S S b b b R S S S O
R e b S S S b b S I I S S S S b S R R b b b b R S S S b b b e S S S I b S S S S I b S S S S S S I S S S S b S I S S SR b b b I S S S O 4
R I e e R b S S S S b b S I S S S S S R R b b b b R S S S b b e e S S S b S S S S S I b S S S S S S I S S S S R b S S S S S b b b e I S S S O 4
BRI R b S S S S S b b S S S S S b S R e b b b b I S S S b b b R e S S S b S S S e S S I b S S S S S S S S S S S b S I S S S b b b S S S S O 4
BRI R b S S S S b b S I I S S S b S R R b b b R S S S b b R S S S b S S S S I b S S S S S S S S S S S b b S S S S S b b b I S S S O
*************k**k*k*********k************k**********k*********k************k**********************k*********k***********STNGTAHGHPHE

ITLYYYELYPTMTVVIVSVASFVLLSMVGTAVGMCVCARRRCITPYELTPGATVPFLLSLLCCVRTTKA
118711892
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3fh6 F|1480|714.5|X-RAY|0.591282.91140.27

KK KK KKK KK KKK KK KKK KA KK KK KA KKK A A **FAMAQGEYLFAITTLILSSAGLY IFANRKAYAWRYVYPGMAGMGLEVLFPLVCTIAIAFTNY SSTNQLTFERAQEVLLDRSWQAGKTYNF
GLYPAGDEWQLALSDGETGKNYLSDAFKEFGGEQKLOLKETTAQPEGERANLRVITONRQALSDITAILPDGNKVMMSSLRQFSGTQPLYTLDGDGTLTNNQSGVKYRPNNQIGEYQSITADG
NWGDEKLSPGYTVTTGWKNEFTRVFTDEGIQKPFLAIFVWTVVESLITVFLTVAVGMVLACLVOWEALRGKAVYRVLLILPYAVPSFISILIFKGLFNQSFGEINMMLSALEFGVKPAWESDPT
TARTMLIIVNTWLGYPYMMILCMGLLKAIPDDLYEASAMDGAGPFONFFKITLPLLIKPLTPLMIASFAENENNFVLIQLLTNGGPDRLGTTTPAGYTDLLVNYTYRIAFEGGGGQODEFGLAA
ATATLIFLLVGALAIVNLKATRMKED

11421561216818913(12771306(413141326151369138916(4261439|71487]507

Swua E|1582[17|5.6|E-MIC|0.65[inf[110.46
MPLAFCGTENHSAAYRVDQGVLNNGCEVDALNVVPHVFLLFITFPILFIGWGSQSSKVHIHHSTWLHFPGHNLRWILTFILLEFVLVCEIAEGILSDGVTESRHLHLYMPAGMAFMAAITSVV
YYHNIETSNFPKLLIALLIYWTLAFITKTIKFVKEYDHAIGEFSQLRFCLTGLLVILYGMLLLVEVNVIRVRRYIFFKTPREVKPPEDLODLGVREFLOPFVNLLSKGTYWWMNAFIKTAHKKP
IDLRAIGKLPIAMRALTNYQRLCVAFDAQARKDTQSPQGARAIWRALCHAFGRRLILSSTFRILADLLGFAGPLCIFGIVDHLGKENHVFQPKTQFLGVYEFVSSQEFLGNAYVLAVLLEFLAL
LLORTFLOASYYVAIETGINLRGAIQTKIYNKIMHLSTSNLSMGEMTAGQICNLVAIDTNQLMWEFFLCPNLWAMPVQIIVGVILLYYILGVSALIGAAVIILLAPVQYEFVATKLSQAQRST
LEHSNERLKQTNEMLRGMKLLKLYAWESIFCSRVEVTRRKEMTSLRAFAVYTSISIFMNTAIPIAAVLITEFVGHVSFFKESDLSPSVAFASLSLFHILVTPLFLLSSVVRSTVKALVSVKKL
SEFLSSAETIREEQCAPREPAPQGQAGKYQAVPLKVVNRKRPAREEVRDLLGPLORLAPSMDGDADNEFCVQIIGGFFTWTPDGIPTLSNITIRIPRGQLTMIVGQVGCGKSSLLLATLGEMOK
VSGAVEWNSNLPDSEGEDPSSPERETAAGSDIRSRGPVAYASQKPWLLNATVEENITFESPEFNKQRYKMVIEACSLOQPDIDILPHGDQTQIGERGINLSGGQRORISVARALYQQTNVVELD
DPFSALDVHLSDHLMQAGILELLRDDKRTVVLVTHKLQYLPHADWITIAMKDGTIQREGTLKDFQRSECQLFEHWKTLMNRODQELEKETVMERKASEPSQGLPRAMSSRDGLLLDEEEEEEE
AAESEEDDNLSSVLHQRAKIPWRACTKYLSSAGILLLSLLVEFSQLLKHMVLVAIDYWLAKWTDSALVLSPAARNCSLSQECDLDQSVYAMVEFTLLCSLGIVLCLVTSVTVEWTGLKVAKRLH
RSLLNRIILAPMRFFETTPLGSILNRESSDCNTIDQHIPSTLECLSRSTLLCVSALTVISYVTPVFLVALLPLAVVCYFIQKYFRVASRDLOOQLDDTTQLPLLSHFAETVEGLTTIRAFRYE
ARFOOKLLEYTDSNNIASLEFLTAANRWLEVRMEYIGACVVLIAAATSISNSLHRELSAGLVGLGLTYALMVSNYLNWMVRNLADMEIQLGAVKRIHALLKTEAESYEGLLAPSLIPKNWPDQ
GKIQIONLSVRYDSSLKPVLKHVNALISPGOKIGICGRTGSGKSSEFSLAFFRMVDMFEGRIIIDGIDIAKLPLHTLRSRLSIILODPVLESGTIRFNLDPEKKCSDSTLWEALEIAQLKLVV
KALPGGLDAIITEGGENFSQGOROLFCLARAFVRKTSIFIMDEATASIDMATENILOKVVMTAFADRTVVTIAHRVHTILSADLVMVLKRGAILEFDKPETLLSQKDSVEFASEFVRADK
1130152121711921311071127141135]1155151165|1881613021324|7|3551376|81436[145119[1458(477]110]5411562]111573[594112|100911032]1
31106411086114(11140(11160115111621117911611248|126817]1279|1299

4vom AZ[98|1|7.1|E-MIC|0.66|48.59]4.36
GTRLAGILFLLTVLTTVLVSGWVVLGWMEDAQRLPLSKLVLTGERHYTRNDDIRQSILALGEPGTFMTQDVNIIQTQIEQRLOQHARLDKPGARHPCIWE * * % % % %ok sk & ok ok ok skook ok ke ke ok ok ok ok ke %

LR I e R e S S S S b e S I I S S S b e R R R b I S S S b b I e S S S b b S S S I S S I S S S IR S S S S R R b S R S S S b b b O i

1125145

S5kk2 A[889|4]7.3|E-MIC|0.82]1283.91126.76
MOKIMHISVLLSPVLWGLIFGVSSNSIQIGGLEFPRGADQEYSAFRVGMVQEFSTSEFRLTPHIDNLEVANSFAVINAFCSQFSRGVYAIFGEFYDKKSVNTITSFCGTLHVSFITPSFPTDGTH
PEVIQOMRPDLKGALLSLIEYYQWDKFAYLYDSDRGLSTLOAVLDSAAEKKWQVTAINVGNINNDKKDETYRSLEFQDLELKKERRVILDCERDKVNDIVDQVITIGKHVKGYHYITIANLGETD
GDLLKIQFGGANVSGFQIVDYDDSLVSKEFIERWSTLEEKEYPGAHTATIKYTSALTYDAVQVMTEAFRNLRKOQRIEISRRGNAGDCLANPAVPWGQGVEIERALKQVQVEGLSGNIKEDQONG
KRINYTINIMELKTNGPRKIGYWSEVDKMVVTLTELPSGNDTSGLENKTVVVTTILESPYVMMKKNHEMLEGNERYEGYCVDLAAETAKHCGFKYKLTIVGDGKYGARDADTKIWNGMVGEL
VYGKADIATAPLTITLVREEVIDESKPFMSLGISIMIKKPQKSKPGVESFLDPLAYEIWMCIVEFAYIGVSVVLEFLVSREFSPYEWHTEEFEDGRETQSSESTNEFGIFNSLWESLGAFMRQGC
DISPRSLSGRIVGGVWWEFFTLIIISSYTANLAAFLTVERMVSPIESAEDLSKQTEIAYGTLDSGSTKEFFRRSKIAVEDKMWTYMRSAEPSVEVRTTAEGVARVRKSKGKYAYLLESTMNEY
IEQRKPCDTMKVGGNLDSKGYGIATPKGSSLGNAVNLAVLKLNEQGLLDKLKNKWWYDKGECGSGGGDSKEKTSALSLSNVAGVEYILVGGLGLAMLVALIEFCYKSRAEAKRMKVAKNPON
INPSSSONSONFATDYKDDDDKEGYNVYGIESVKI

1152115451215711585131596|61714]17911816
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5kk2 F|323(4|7.3|E-MIC|0.6]188.1]121.85
MGLFDRGVOMLLTTVGAFAAFSLMTIAVGTDYWLYSRGVCKTKSVSENETSKKNEEVMTHSGLWRTCCLEGNFKGLCKQIDHFPEDADYEADTAEYFLRAVRASSIFPILSVILLEFMGGLCI
AASEFYKTRHNIILSAGIFFVSAGLSNIIGIIVYISANAGDPSKSDSKKNSYSYGWSEFYFGALSFITAEMVGVLAVHMEFIDRHKQLRATARATDYLOASAITRIPSYRYRYQRRSRSSSRST
EPSHSRDASPVGVKGEFNTLPSTEISMYTLSRDPLKAATTPTATYNSDRDNSFLOQVHNCIQKDSKDSLHANTANRRTTPV

1110128121100 (11231311341158(4]178]199

4aq9 C|522|4|6.2|E-MIC|0.71]241.52]23.58
MGNIHFVYLLISCLYYSGCSGVNEEERLINDLLIVNKYNKHVRPVKHNNEVVNIALSLTLSNLISLKETDETLTTNVWMDHAWYDHRLTWNASEYSDISILRLRPELTIWIPDIVLONNNDGQ
YNVAYFCNVLVRPNGYVTWLPPAIFRSSCPINVLYFPFDWONCSLKFTALNYNANEISMDIMTDTIDGKDYPIEWIITIDPEAFTENGEWETI THKPAKKNIYGDKEPNGTNYQDVTEYLITIRR
KPLEYVINFITPCVLISFLAALAFYLPAESGEKMSTAICVLLAQAVEFLLLTSQRLPETALAVPLIGKYLMFIMSLVTGVVVNCGIVLNFHFRTPSTHVLSTRVKQIFLEKLPRILHMSRVDE
IEQPDWONDLKLRRSSSVGYISKAQEYFNIKSRSELMFEKQSERHGLVPRVTPRIGEGNNNENIAASDQLHDEIKSGIDSTNY IVKQIKEKNAYDEEVGNWNLVGQTIDRLSMFITITPVMVL
GTIFIFVMGNFNRPPAKPFEGDPFDYSSDHPRCA

11229125012125612781312921314141456(480

4cg6 D|17]117.8|E-MIC|0.79(14.91|1.1
VFIVSVGSFISVLFIVI
113117

2ww9 B|80|1]8.6|E-MIC|0.56]48.09]4.01
MARASEKGEEKKQSNNQVEKLVEAPVEFVREGTQFLAKCKKPDLKEYTKIVKAVGIGEFIAVGIIGYAIKLIHIPIRYVIV
1147172

4v7i BD|206[1]9.6|E-MIC|0.79]73.68[5.2
MARYLGPKLKLSRREGTDLFLKSGVRAIDTKCKIEQAPGQHGARKPRLSDYGVQLREKQKVRRIYGVLERQFRNYYKEAARLKGNTGENLLALLEGRLDNVVYRMGFGATRAEARQLVSHKA
IMVNGRVVNIASYQVSPNDVVSIREKAKKQOSRVKAALELAEQREKPTWLEVDAGKMEGTFKRKPERSDLSADINEHLIVELYSK

1140|64

4v7i BE|167[1]19.6|E-MIC|0.81]154.78[5.01
MAHIEKQAGELQEKLIAVNRVSKTVKGGRIFSFTALTVVGDGNGRVGEGYGKAREVPAATQKAMEKARRNMINVALNNGTLOHPVKGVHTGSRVEFMQPASEGTGI IAGGAMRAVLEVAGVHN
VLAKAYGSTNPINVVRATIDGLENMNSPEMVAAKRGKSVEEILGK

1133150

4v7i BC[233]110]19.6|E-MIC|0.71]105.72136.99
MGOKVHPNGIRLGIVKPWNSTWFANTKEFADNLDSDFKVRQYLTKELAKASVSRIVIERPAKSIRVTIHTARPGIVIGKKGEDVEKLRKVVADIAGVPAQINIAEVRKPELDAKLVADSITS
QLERRVMFRRAMKRAVONAMRLGAKGIKVEVSGRLGGAEIARTEWYREGRVPLHTLRADIDYNTSEAHTTYGVIGVKVWIFKGEILGGMAAVEQPEKPAAQPKKQORKGRK
1131142121701881311101132(41137]1158[5[116911921612071226]712631284181320133819(13911407|1014081421

2k3m A|151|1|N-APP|S-NMR|0.74[62.03]4.86
MHHHHHHSSGVDLGTENLYFQSNAMSDEFDTERVSRAVAAALVGPGGVALVVKVCAGLPGVIHTPARRGFFRCNPERIQIGDWRYEVAHDGRLLAAHMVNGIVIAEDALIAEAVGPHLARALG
QIVCRYGATVIPNINAAIEVLGTGTDYRF

118130
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2lom A|93|2|N-APP|[S-NMR|0.54]58.04(8.24
MSTDTGVSLPSYEEDQGSKLIRKAKEAPFVPVGIAGFAAIVAYGLYKLKSRGNTKMSIHLIHMRVAAQGEFVVGAMTVGMGYSMYREFWAKPKP
112914412165]|81

2mj2 A|36|1|N-APP|S-NMR|0.5[22.93[2.94
TWSGTKKRAQRILIFLLEFLLDFCTGEDSVDGKKRQ
117124

219u A|40|1|N-APP|S-NMR|0.53(24.42(2.77

BRI e e kb S S S S b b S S S S S b S e S b b b b I S S S b b b R e S S I b S S S S I I S S S S S S I S S S S b b S S S S b b b I S S S O
R e kb S S S S b b S S S S S b S R e S b b b R S S S b b b I e S S I S S S I S S I b S S S S S S I S S S S b b S I S S S b b b R S S S O
R e kb S S S b b b S S S S S b S R e S b b b b R S S S b b b R I e S S S b S S S S I b S S e S S S I S S S b b b S e S S S b b b I S S S O 4
R i e kb S S S b b S S S S S S e S b b b R S SR S b b b e S S S S S S S S I b S S S S S S S S S S e b b S I S S S b b b I S S S O
R i e R b S S S b b b S S S S I b S R e S b b b R S S S b b b I e S S S b b S S R S S I b S S S S S S I I S S S S b b S I S S S b b b I S S S 2

KRKK KKK KK KKK KK KKK * KKK xKx Kk **MGRTHLTMALTVIAGLVVIFMMLGGTFLYWRGRRHHHHHH
116411665

2ksr A|164|4|N-APP|S-NMR|0.5]110.89]17.01
MHHHHHHSTSVDLGTENLYFQSNARRKPLEYTINLIIPCVLITSLAILVEYLPSDCGEKMTLCISVLLALTVFLLLISKIVPPTSLDVPLVGKYLMEFTMVLVTESIVTSVCVLNVHHRSPTT
HTPRGGGGYVAMVIDRLFLWIFVEVCVEGTIGMFLOPLEQNY

1129151121571 771319411111411371157

21ck A|303|6|N-APP|S-NMR|0.5|206.66]30.51

FxxHK KAk xx K x X *MTVKFLGAGTAACIADLITFPLDTAKVRLOIQGESQGLVRTAASAQYRGVLGTILTMVRTEGPRSLYNGLVAGLOROMSFASVRIGLYDSVKQFYTKGSEHAGIGSRLLA
GSTTGALAVAVAQPTDVVKVRFQAQARAGGGRRYQSTVEAYKTIAREEGIRGLWKGTSPNVARNAIVNCAELVTYDLIKDTLLKANLMTDDLPCHFTSAFGAGFCTTVIASPVDVVKTRYMN
SALGQYHSAGHCALTMLRKEGPRAFYKGFMPSFLRLGSWNVVMEVTYEQLKRALMAAYQSREAPFHHHHHH
11171381217511041311161142141175]120015(1222124216(2751293

2m3b A|52|1|N-APP|S-NMR|0.51[33.23[3.43
MEKVQYLTRSAIRRASTIEMPQOARONLONLEFINFCLILICLLLICIIVMLL
1129150

2lor A|108|2|N-APP|S-NMR|0.56[65.53|8.62

MVNLGLSRVDDAVAAKHPGLGEYAACQSHAFMKGVEFTEVTGTGMAFGLOMEFIQRKEFPYPLOWSLLVAVVAGSVVSYGVTRVESEKCNNLWLFLETGQLPKDRSTDQRS
1130147216278
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5kzo A|59|1|N-APP|S-NMR|0.51[37.95[3.56

R e kb S S S S S b b S S S S S b S R e S b b b b I S S S b b b e I S S I b S S S S I b S S S S S S I S S S b b b S S S S b b b A S S S O 4
BRI e S kb S S S S b b b S S S S I b S e I b b b b I S S S b b b e e S S S I S S S R S S I I S S S S S S I S S S e b b S e S S S b b b A S S S O 4
R e b S S S S b b S S S S b S R e S b b b b R S S S b b e I e S S S R b S S S S I I S S S S S S S S S S S b b S e S S S b b b I S S S O 4
R e R b S S S S b b S S S S b S R e b b b b R S S S b b o R I S S S b S S S R S S I I S S S S S S I S S S S b b S S S S b b b I S S S O 4
R I e kb S S S b b S S S S b b S R R S b b b b I S S S b b b e e S S S b S S S S I b S S S S S S S I S S S S b S I S S S b b b I S S S O
R e R b S S S S b b S S S S S b S R e S b b b b e R S S S b b b e I S S S S S S R S S I b S S S S S S I I S S S S b S S S S S b b b R S S S O 4
BRI e R b e S S S S b b S S S S b b S R e S b b b b R S S S b b R S S S I S S S S S I b S S S S S S I S S S S b b S e S S S b b b I S S S O
R I b S S S S b S I I S S S I S e b b dE b R S S S b b b R I S S S b S S S R S S I b S S S S S S I S S S S b b S I S S S b b b R S S S O
R e kb S S S S b b S I S S S I b S R e b b b b R S S S b b b e I S S S I b b S S S S S b S S S S S S S S S S b b S S S S S b b b R S S S O
R e R b e S S S S b b S S S S S b S R e S b b b b I S S S b b b e I S S S I S S S R S S S b S S S S S S I S S S S b S e S S S b b b R S S S O 4
R e R b e S S S S S b b S I S S S S S R R b b b R S S S b b b R I S S S b S S S e S S I b S S S S S S B S S S S b b S S S S S b b b R S S S O 4
BRI e R b S S S S b b S I S S S S S R R b b b b R S S SR b b b R S S S S S S e S S S b S S S S S S S I b S S S b S S S S SR b b b R S S S O 4
R kb S S S S b b S S S S S b S R R S R b b I S S S b b b R I S S S I S S S S S S b S S S S S S S S S S S b S S S S S b b b I S S S O 4

R b kb S S S S S b b e S S S S S S R R R b b R S S S b b b e S S S I b S S S S I b S S S S S S S I S S S S b S I S S S b b b R S S S O

*** *MGHHHHHHVQSETVEPPPPAQLHFMYVAAAAFVLLFFVGCGVLLSRKRRROQHGQLWEPE
11173211756

3zd0_A|86|2|N-APP|S-NMR|0.5]57.15]7.59
GPLGSPEFAAMDYKDDDDKALENLVVLNAASVAGAHGILSFLVFFCAAWY IKGRLAPGAAYAFYGVWPLLLLLLALPPRAYAAAAS
1124146215675

2m7g A|61|1|N-APP|S-NMR|0.58[34.81(3.78
FTLIELLIVVAIIGILAAIAIPQFSAYRVKAYNSAASSDLRNLKTALESAFADDQTYPPES
114121

2k74 A|183|4|N-APP|S-NMR|0.52(121.04]18.13
MLRFLNQASQGRGAWLLMAFTALALELTALWFQHVMLLKPCVLSIYERAALFGVLGAALIGATIAPKTPLRYVAMVIWLYSAFRGVQLTYEHTMLOLYPSPFATSDEFMVREFPEWLPLDKWVPQ
VEVASGDCAERQWDFLGLEMPOWLLGIFIAYLIVAVLVVISQPFKAKKRDLFGRGHHHHHH

111213212147162|3168|8614(1441162

2m20 A|60|1|N-APP|S-NMR|0.52[38.12[3.61
KIPSIATGLVGALLLLLVVALGIGLEFIRRRHIVRKRTLRRLLOERELVEPLTPSGEKLWS
114127

2jol A|72|1|N-APP|S-NMR|0.57]42.81(3.91

ESPKEHDPFTYDYQSLOQIGGLVIAGILFILGILIVLSRRCRCKFNQQORTGEPDEEEGTFRSSIRRLSTRRR
1115137
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2kse A|186|2|N-APP|S-NMR|0.66[94.18]9.99
MGKFTORLSLRVRLTLIFLILASVTWLLSSEVAWKQTTDNVDELFDTQLMLFAKRLSTLDLNEINAADRMAQTPNRLKHGHVDDDALTFAIFTHDGRMVLNDGDNGEDIPYSYQREGEFADGQ
LVGEDDPWREVWMTSPDGKYRIVVGQEWEYREDMALATVAGQLIPWLVALPIMLIIMMVLLGRE

1113[13112]161]181

21pl A|122|1|N-APP|S-NMR|0.73152.1/4.63

R R R I R I S T T s T LT
R e kb S S S S b b S S S S b S e b b b b I S S S b b b e I e S S S S S S S S I I S S S S S S I S S S e b b S S S S b b b I S S S O
BRI e b S S S S b b e S S S S b S R R b b b b I S S S b b b e I e S S S b S S S S S I b S S S S S S S S S S S b b S e S S S b b b I S S S O 4
R e kb S S S S b b S S S S S b S R e S b b b R S S S b b b I S S S b S S S S S I I S S S S S S I I S S S S b b S S S S S b b b S S S S O 4

R R b S S S S b b S S S S S b b R e b b b b R S S S b b b e I e S S S b S S S S S I b S S S S S S S S S S S b b S I S S S b b b R S S S O 4

KKK KKK KKK KKK KKK KKK K KKK KKK K XK K %%k k%% ok %% % x MDAEFRHDSGYEVHHQKLVFFAEDVGSNKGAT IGLMVGGVVIATVIVITLVMLKKKQYTSTH
HGVVEVDAAVTPEERHLSKMQQNGYENPTYKFFEQMONQGRILQTS I TLAAALEHHHHHH
117041723
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