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RESUMO

Predizer a estrutura tridimensional de proteinas permanece como um dos problemas mais
desafiadores da Bioinformdtica Estrutural e at¢é o momento continua sem solu¢do. O
conhecimento sobre a estrutura tridimensional de um polipeptideo/proteina proporciona aos
pesquisadores uma importante informacgdo para inferir a funcdo desta proteina na célula de
um organismo. Entretanto, devido ao fato de que as regras que governam o processo de
enovelamento dessas proteinas serem apenas parcialmente conhecidas varias solu¢des podem
acabar sendo consideradas 6timas durante a simulacdo. Nesta dissertacdo, é apresentada
uma nova abordagem para a predicdo da estrutura tridimensional de proteinas considerando
o problema como multimodal. O método proposto apresenta um Algoritmo Genético (AG)
baseado na Selecdo por Torneio Restrito Adaptativo (ARTS) com o propdsito de evitar a
convergéncia do método em minimos locais através da diversificacdo da populagdo em grupos
e restringindo suas interagdes por sua similaridade. O método proposto utiliza conhecimento
extraido da base de dados experimental através de uma biblioteca de fragmentos para inicializar
a populacdo com bons individuos. A abordagem também utiliza a preferéncia conformacional
da vizinhanga dos aminodcidos a fim de reduzir o espaco de busca do problema de predicao
da estrutura tridimensional de proteinas. O método proposto foi testado com um conjunto
de 24 sequéncias de protefnas distintas. Através da andlise estrutural realizada para cada
uma das proteinas preditas, foi possivel verificar que a nova proposta apresenta resultados
compardveis com as estruturas determinadas experimentalmente. Sugerindo assim, que a
abordagem produziu bons resultados. O método também foi comparado com o servidor
I-TASSER limitando o seu conhecimento para apenas 25% das estruturas com similaridade de
sequéncia. Os resultados mostraram que a nossa abordagem foi capaz de produzir solu¢des
com valores de RMSD e GDT-TS melhores em mais de 50% dos casos de teste, corroborando

assim com a efetividade do método proposto.

Palavras-chave: Bioinformatica Estrutural. Predi¢do da Estrutura 3D de Proteinas. Meta-

heuristicas Multimodais. Métodos Baseados em Conhecimento.



GARTS: a Genetic Algorithm combined with an Adaptive Restricted Tournament

Selection approach for the 3D Protein Structure Prediction problem

ABSTRACT

The prediction of three-dimensional structures of proteins represents one of the most important
and unsolved problems in Structural Bioinformatics. As the size of a protein increases, the
potential energy landscape rapidly becomes very complex with multiple local minima. We
propose a new strategy that combines a Genetic Algorithm with a variation of the Adaptive
Restricted Tournament Selection approach to avoid the early convergence by differentiating the
individuals of the population into groups and limiting their interaction by structural similarity.
The proposed method combines a template fragment library obtained from experimental-
determined protein structures with conformational preferences of amino acids residues to reduce
the search space. The proposed method was tested on a test bed of 24 protein sequences.
Structural analysis was performed and achieved results indicate that predicted conformations
adopt a fold similar to the experimental ones. We also compared our method with the I-TASSER
Server using only 25% of structures with sequence identity, the result showed that our approach
achieved comparable solutions with improved values of RMSD and GDT-TS scores of more

than 50% of test cases. Thus, corroborating to the effectiveness of our proposal.

Keywords: Protein Structure Prediction. Knowledge-Based Search Methods. Multimodal

Metaheuristics. Structural Bioinformatics.
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1 INTRODUCAO

O avanco da tecnologia e o seu emprego em dreas como a Biologia desencadeou
um aumento significativo no nimero de dados biolégicos. A andlise manual destes dados
¢ em alguns casos um procedimento dificil e custoso. Para aprimorar a andlise destes
dados, faz-se necessdrio o desenvolvimento e a aplicacdo de técnicas computacionais. Essa
unido entre Biologia e Computacdo criou um novo campo de pesquisa conhecido como
Bioinformatica (LESK, 2005).

Um dos principais tépicos de pesquisa da Bioinformdtica é o estudo do dogma
central da Biologia Molecular onde sequéncias de DNA sdo transcritas em sequéncias de
RNA, que por sua vez podem ser traduzidas em sequéncia de proteinas. A aplicacdo
de técnicas computacionais em qualquer uma das etapas do dogma central seja para
representacdo, armazenamento, recuperacdo ou andlise de informagdes € considerado como
Bioinformética (ALTMAN; DUGAN, 2005). Segundo Luscombe et al. (2001) os principais

objetivos da Bioinformatica podem ser divididos em trés:

1. Organizagdo dos dados de uma maneira que permita que pesquisadores tenham acesso
facil a estes dados e possam submeter as novas entradas que sao produzidas;

2. Desenvolvimento de ferramentas e recursos que auxiliem os pesquisadores na andlise
destes dados;

3. Uso destas ferramentas computacionais para analisar os dados e interpretar os resultados.

A grande mobilizacio em torno do Projeto Genoma, visando desvendar o cddigo
genético de um organismo, em conjunto com o avango no poder computacional, acarretou
em um gigantesco nimero de sequéncias gendmicas. A base de dados REFerence
SEQuence (RefSeq) (PRUITT et al., 2002) € uma das principais com relagdo ao cédigo genético
de organismos, contendo as sequéncias que representam moléculas de DNA, RNA e proteinas.
A sua principal caracteristica € a qualidade das sequéncias depositadas, sendo uma base de
dados onde apenas sequéncias ndo-redundantes sdo adicionadas. O RefSeq possui atualmente
mais de 16 milhdes de sequéncias de gendmicas, 13 milhdes de sequéncias de RNA e mais de
54 milhdes de sequéncias de protefnas’.

Porém, quando se trata de proteinas conhecer apenas sua sequéncia ndo € o suficiente
para afirmar qual € a sua funcdo bioldgica (ANFINSEN, 1973). O paradigma sequéncia-

estrutura-fun¢do diz que proteinas globulares podem exercer a sua funcdo bioldgica somente

"Valores obtidos em novembro de 2015. http://www.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/
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ao enovelar-se em uma estrutura nativa determinada pela sua sequéncia de residuos de
aminoacidos (ANFINSEN, 1973; BRANDEN; TOOZE, 1999). O conhecimento sobre a
estrutura tridimensional (3D) de um polipeptideo/proteina proporciona aos pesquisadores uma
importante informac¢do para inferir a fun¢do da proteina na célula (LASKOWSKI; WATSON;
THORNTON, 2003; SCHEEF; FINK, 2005). A determina¢do da estrutura de uma proteina
¢ experimentalmente custosa (devido aos custos associados com técnicas de cristalografia,
eletroscopia ou ressonancia magnética nuclear) e muitas vezes infactivel (TRAMONTANO;
LESK, 2006). Atualmente no Protein Data Bank (PDB) (BERMAN et al., 2000), que € o
mais importantes banco de dados publico de estruturas 3D experimentalmente determinadas,
contém aproximadamente 113 mil® estruturas tridimensionais. Essa discrepancia entre o
numero de sequéncias € o numero de estruturas 3D conhecidas em conjunto com a
importancia desse conhecimento influenciou no desenvolvimento de uma nova subdisciplina da
Bioinformatica: a Bioinformatica Estrutural (ALTMAN; DUGAN, 2005). A Bioinformatica
Estrutural tem como principal foco a representacdo, armazenamento, recuperacdo, andlises
e exibicdo de informagdes estruturais de macromoléculas biologicas (ALTMAN; DUGAN,
2005).

Um dos principais desafios da Bioinformdtica Estrutural trata do problema de predig¢ao
da estrutura 3D de proteinas. O problema de predicdo consiste em a partir da sequéncia
linear de residuos de aminodcidos predizer a estrutura 3D de proteinas, que € de fundamental
importancia no desenvolvimento de compostos quimicos e fiarmacos para, por exemplo,
ativar ou inibir a funcdo proteica (CREIGHTON, 1990; DORN et al., 2014). Predizer a
estrutura de um polipeptideo/proteina, apenas a partir de sua sequéncia linear representa um
problema desafiador no campo da Otimiza¢do Matematica sendo classificado em complexidade
computacional como um problema NP-completo, devido a explosao de possiveis conformagdes
que o processo de enovelamento de proteinas pode gerar (LATHROP, 1994; NGO; MARKS;
KARPLUS, 1997; CRESCENZI et al., 1998; GUYEUX et al., 2014).

O estudo do enovelamento de proteinas, do ponto de vista biolégico, pode-se dizer
que possui duas principais linhas que foram exploradas: a da hipdtese da termodindmica de
Anfinsen (ANFINSEN, 1973) e a do paradoxo de Levinthal (LEVINTHAL, 1968). A hipétese
da termodinamica € baseada na observacao de que o processo de enovelamento de uma proteina
ocorre de forma espontanea até o ponto de mais baixa energia termodinamica (ANFINSEN,
1973). Enquanto o paradoxo de Levinthal, argumenta que uma estrutura ndo consegue se

enovelar em um tempo factivel se ndo tiver um “caminho” de enovelamento especifico até

2Em novembro de 2015 esse era o niimero de estruturas encontrado no site do PDB: http://www.rcsb.org
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sua estrutura nativa (LEVINTHAL, 1968). Afirmando assim que essa estrutura nativa nao
representa necessariamente o minimo global de energia, mas sim a um minimo de energia mais
acessivel no caminho cinético (LEVINTHAL, 1968). A partir dessas duas linhas, surgiu uma
nova hipétese que combina essas duas visOes, onde a estrutura nativa € realmente o estado
termodinamico mais estdvel, porém, diferente do caminho unico de Levinthal, o enovelamento
possui varios caminhos diferentes para chegar a essa mesma estrutura minima (BRYNGELSON
et al., 1995). Essa hip6tese chamada de funil de enovelamento ou de panorama energético do
enovelamento de proteinas € a que estd mais préxima de uma representacao do enovelamento
proteico (BRYNGELSON et al., 1995). Porém, encontrar esses caminhos que levam a
uma estrutura nativa ainda € um processo bastante complexo que segue sem solucdo, sendo
necessario métodos computacionais para tentar obter esses caminhos para assim predizer a
estrutura tridimensional nativa dessas proteinas.

Quando um problema como a predi¢do da estrutura 3D de proteinas € encontrado, que
nao pode ser resolvido de forma 6tima por nenhum método deterministico (exato) em um tempo
razoavel, é possivel usar meta-heuristicas para achar solugdes satisfatérias. Meta-heuristicas
sao uma das mais comuns e poderosas técnicas utilizadas em situacdes onde o conhecimento
sobre o problema € restrito e solugdes exatas nio sdo atualmente computdveis. Uma meta-
heuristica pode ser formalmente definida como um processo interativo que guia uma heuristica
subordinada combinando de forma inteligente diferentes conceitos para explorar o espago de
busca. Neste contexto, estratégias computacionais sao utilizadas para estruturar a informacgao
disponivel sobre o problema tendo como propdsito encontrar, de forma eficiente, solugdes
Otimas e proximas a solug@o exata do problema investigado com um esfor¢co computacional
reduzido. No contexto do problema de predicdo da estrutura 3D de proteinas sdo vdrios
os trabalhos que utilizam alguma meta-heuristica, como Algoritmos Genéticos por exemplo,
para tentar auxiliar a resolucdo do problema (ELOFSSON; GRAND; EISENBERG, 1995;
PARK, 2005; HOQUE; CHETTY; DOOLEY, 2006; CUTELLO; NARZISI; NICOSIA, 2006;
DORN; BURIOL; LAMB, 2011; DORN et al., 2013; BORGUESAN et al., 2015a). Esses
algoritmos sdo tradicionalmente usados para encontrar apenas um resultado 6timo da func¢do
objetivo, entretanto, alguns problemas podem ter vdrias solucdes Otimas se a fungdo for
multimodal (GLIBOVETS; GULAYEVA, 2013). Este é o caso da predicdo da estrutura
tridimensional de proteinas, que devido ao fato de que as regras que governam o processo de
enovelamento dessas proteinas serem apenas parcialmente conhecidas varias solu¢des podem
acabar sendo consideradas 6timas (BRYNGELSON et al., 1995; WOLYNES, 2005; BOEHR;
NUSSINOV; WRIGHT, 2009). Diversas técnicas foram desenvolvidas ao longo dos anos para
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encontrar multiplas solu¢des 6timas (global ou local) durante a execu¢do do método. Essas
abordagens normalmente trabalham com a ideia de formar e manter diversas subpopulacdes
a fim de localizar vérias possiveis solu¢des para um mesmo problema (JONG; ALAN,
1975; GOLDBERG; RICHARDSON, 1987; HARIK, 1995; ROY; PARMEE, 1996; WONG:;
LEUNG; WONG, 2010; GLIBOVETS; GULAYEVA, 2013; ISLAM; CHETTY, 2013).
Apesar dos esfor¢os no desenvolvimento de meta-heuristicas, sempre haverd questoes
relacionadas a efetividade de uma determinada meta-heuristica aplicada para resolver
uma ampla gama de problemas. O teorema da inexisténcia do almogo gratis (No-Free-
Lunch) (WOLPERT; MACREADY, 1997) diz que todos os algoritmos de otimizacdo tém
exatamente o mesmo desempenho, quando faz-se a média através de todos os infinitos
problemas possiveis. No entanto, isso ndo quer dizer que uma determinada meta-heuristica
nio possa ser melhor que outras quando aplicada em um problema especifico (BOUSSAID;

LEPAGNOT; SIARRY, 2013).

1.1 Objetivos

Com o aumento dos dados experimentais de proteinas, as técnicas baseadas em
conhecimento para realizar a predi¢do da estrutura 3D de proteinas estdo apresentando
resultados cada vez mais precisos, com um custo computacional relativamente menor que
métodos baseados apenas em principios fisico-quimico (LESK, 2005). Nas ultimas edi¢des
do Critical Assessment of Structure Prediction® (CASP), vérios dos trabalhos publicados
utilizaram alguma forma de conhecimento para auxiliar no problema de predi¢do da estrutura
3D de proteinas (KRYSHTAFOVYCH et al., 2014a; KRYSHTAFOVYCH; FIDELIS; MOULT,
2014b; NUGENT; COZZETTO; JONES, 2014). Apesar dos avancos na area de predicao da
estrutura 3D de proteinas, permanece pequeno o nimero de trabalhos que aplicam abordagens
multimodais para tratar o problema de vérias solu¢des serem consideradas 6timas. Assim, novas
meta-heuristicas ainda sdo necessdrias para tentar resolver o problema de percorrer um grande
espaco de busca conformacional de uma cadeia polipeptidica considerando os varios caminhos
possiveis do enovelamento proteico.

A partir destas informagdes, foram definidos dois objetivos especificos neste trabalho.
O primeiro objetivo € a extracdo de conhecimento através da andlise das informacdes da
base de estruturas determinadas experimentalmente. Enquanto o segundo objetivo € utilizar

o conhecimento gerado e combiné-lo com técnicas computacionais que auxiliem a predi¢ao da

3<http://predictioncenter.org>
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estrutura 3D de proteinas.

O objetivo geral desta dissertacao € o estudo do problema da Predi¢do da Estrutura 3D de
Proteinas e o desenvolvimento de uma meta-heuristica com estrutura multimodal que utilize de
forma inteligente informacdes estruturais do PDB. Vale ressaltar que o objetivo ndo € resolver o
problema da predicao da estrutura 3D de proteinas, mas desenvolver uma nova abordagem que
utilize informagdes estruturais em conjunto com técnicas multimodais de modo a contribuir

para uma futura solugdo do problema.

1.2 Organizaciao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: Capitulo 2, no qual sao fornecidos
conceitos bdasicos sobre proteinas que sdo necessdrios para o entendimento dos proximos
capitulos descritos nesta dissertagdo; Capitulo 3, que apresenta a topologia de métodos
relacionados a Predicdo de Estruturas de Proteinas apresentados no ultimo CASP; Capitulo 4,
no qual é apresentado diferentes formas de extracdes de conhecimento da base de dados
estruturais que foram desenvolvidas durante este trabalho; Capitulo 5, no qual sdo detalhados os
conceitos padrdes de Algoritmo Genético e abordagens Multimodais; Capitulo 6, que descreve
a metodologia da nova abordagem desenvolvida nesta dissertacdo; Capitulo 7, no qual sdo
apresentados e discutidos os resultados obtidos; Capitulo 8, que apresenta as conclusdes obtidas
e os trabalhos futuros e por fim o Capitulo 9, no qual € apresentando as publicacGes alcangadas

durante o mestrado.
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2 PROTEINAS

2.1 Introducio

Proteinas ou polipeptideos sdo polimeros formados por longas cadeias de residuos de
aminodcidos unidos através de uma ligacao peptidica (BRANDEN; TOOZE, 1999; LILJAS
et al.,, 2001; LESK, 2010). Cada proteina € definida por sua sequéncia tnica de residuos de
aminoacidos que em condi¢des fisiologicas se enovela em uma forma especifica conhecida
como estado nativo (ANFINSEN, 1973). Cada proteina € composta por uma cadeia principal
igual para todos os aminoacidos e por uma cadeia lateral especifica de cada residuo (LESK,
2005).

Todos os residuos de aminodcidos apresentam uma regido em comum, independente do
residuo. Esta regido ¢ denominada esqueleto peptidico ou cadeia principal, a qual é composta
por um grupo amino (HzN™), por um grupo carboxilico (COO™) e por um dtomo de carbono
que liga estes dois grupos, denominado carbono alfa (Ca) (RICHARDSON, 1981). Cada
aminoécido também possui um conjunto de &tomos, denominado cadeia lateral (ou radical “R”),
ligado ao Cv. E a cadeia lateral que possibilita a diferenciacio entre os aminodcidos. A ligagdo
peptidica é formada quando o grupo carboxilico de um residuo reage com o grupo amino de
outro residuo, liberando uma molécula de 4gua (BRANDEN; TOOZE, 1999; LESK, 2005).
Essa ligacdo quimica € apresentada na Figura 2.1, onde € possivel verificar a formacao de duas

ligacdes peptidicas e a liberacao de suas respectivas moléculas de dgua (H,O).

Figura 2.1: Angulos de tor¢do phi (¢), psi () e dmega (w) presentes na cadeia principal em
uma ligacdo peptidica. O nimero de angulos chi () dependem do residuo de aminodacido e é
representado na figura pelo grupo R

O,

Fonte: Adaptado de Borguesan et al. (2015a).
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2.2 Niveis Estruturais

Lesk, (2005) apresenta a divisao das proteinas em quatro niveis estruturais: Estrutura
Primaéria, Estrutura Secunddria, Estrutura Tercidria e Estrutura Quaternaria. Cada um destes

niveis estruturais sao apresentados nas proximas secdes e estao representados na Figura 2.2.:

Figura 2.2: Representacdo grafica dos 4 niveis estruturais da proteina depositada no PDB com
o codigo 4LDB. A - Estrutura Primaria e Estrutura Secundéria na forma linear; B - Estrutura
Secundéria e seu arranjo espacial; C - Estrutura Tercidria; D - Estrutura Quaterndria. As
estruturas em tons de amarelo representam folhas, em tons de vermelho representam hélices
e em tons de azul representam voltas

N-Terminal y— N N—"—
MAHHHHHHVDDDDKGDTPSNPLRPIADDTIDHASHTPGSVSSAFILEAMVNVISGPKVLM
& % ey 7 3 %
AAAA
KQIPIWLPLGVADQKTYSFDSTTAAIMLASYTITHFGKATNPLVRVNRLGPGIPDHPLRL
% 2% o ) o 0 1
AL A S N~ _
LRIGNQAFLQEFVLPPVQLPQYFTFDLTALKLITQPLPAATWTDDTPTGSNGALRPGISF
o 2% o o % 2% 208
HPKLRPILLPNKSGKKGNSADLTSPEKIQAIMTSLQDFKIVPIDPTKNIMGIEVPETLVH
710 s BN PN 2% 28
N - — — C-Terminal
KLTGKKVTSKNGQPI I PVLLPKYIGLDPVAPGDLTMVITQDCDTCHSPASLPAVIEK
0 P %o N o

Fonte: do autor (2016).

2.2.1 Estrutura Primaria

A estrutura primdria de uma proteina € descrita pela sequéncia linear de residuos
de aminodcidos. O inicio da estrutura primdria de uma proteina corresponde a sua regidao
N—terminal e o final da estrutura primédria € determinada pela regido C—terminal (BRANDEN;
TOOZE, 1999). A Figura 2.2-A apresenta a sequéncia de aminodcidos que representam

a estrutura primdria da proteina com cddigo 4LDB no PDB. A Tabela 2.1 apresenta os 20
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aminodcidos principais que constituem as proteinas da maioria dos organismos com suas

respectivas abreviagdes e caracteristicas das cadeias laterais (SCHEEF; FINK, 2005).

Tabela 2.1: Lista dos 20 aminodcidos, suas abreviagdes e caracteristicas das cadeias laterais

Aminodcido Abreviagdo Angulos Chi | Polaridade
3 Letras | 1 Letra
Alanina ALA A 0 Nao-Polar
Arginina ARG R 4 Positivo
Asparagina ASN N 2 Neutro
Aspartato ASP D 2 Negativo
Cisteina CYS C 3 Neutro
Fenilalanina PHE F 2 Aromatico
Glicina GLY G 0 Nao-Polar
Glutamato GLU E 3 Negativo
Glutamina GLN Q 3 Neutro
Histidina HIS H 2 Positivo
Isoleucina ILE 1 2 Nao-Polar
Leucina LEU L 2 Nao-Polar
Lisina LYS K 4 Positivo
Metionina MET M 3 Nao-Polar
Prolina PRO P 1 Nao-Polar
Serina SER S 1 Neutro
Tirosina TYR Y 2 Aromatico
Treonina THR T 1 Neutro
Triptofano TRP W 2 Aromético
Valina VAL \Y% 1 Nao-Polar

Fonte: Adaptado de Lehninger et al. (2005).

Conforme comentado no Capitulo 1 desta dissertagdao, uma das principais base de dados
com Estruturas Primdrias de proteinas € o RefSeq (PRUITT et al., 2002). Esta base contém
mais de 54 milhdes de sequéncias de aminodcidos, ndo redundantes, proveniente de diversos

organismos.

2.2.2 Estrutura Secundaria

Frequentemente, a disposi¢do espacial dos aminoécidos da estrutura priméria apresenta
algumas regularidades (TRAMONTANO; LESK, 2006). Este padrdo no arranjo estrutural

das proteinas é chamado de estrutura secunddria. Essas estruturas sdo definidas pela

presenca de ligagdes de hidrogénio entre o grupo carboxilico e o grupo amino de um



21

polipeptideo (RICHARDSON, 1981; LESK, 2005). Os arranjos mais conhecidos e estdveis
sdo as conformagdes em hélice (PAULING; COREY; BRANSON, 1951) e folha (PAULING;
COREY, 1951).

Nas conformacdes em forma de hélices, a cadeia polipeptidica se enovela no
formato helicoidal. As ligacdes de hidrogénio desta conformagdo organizam-se na parte
interna do cilindro e as cadeias laterais dos residuos ficam voltada para o exterior da
hélice (RICHARDSON, 1981). Quando as cadeias polipeptidicas estdo arranjadas lado a lado e
formam ligacdes de hidrogénio entre estes segmentos, sdo formadas as conformacdo chamadas
de folhas (RICHARDSON, 1981). As ligacdes dessas duas estruturas mais estaveis (hélices
e folhas) ocorrem através de um outro tipo de estrutura secunddria chamadas de voltas. Este
tipo de conformagdo em geral faz a conexao entre os tipos de hélices e folhas, permitindo o
arranjo entre eles e auxiliando na conformacao da estrutura tercidria das proteinas (BRANDEN;
TOOZE, 1999). A Figura 2.2-A apresenta a estrutura primdria da proteina com cédigo 4LDB
no PDB em conjunto com a sua estrutura secunddria no formato linear enquanto a Figura 2.2-B
apresenta estas conformacgdes estruturais de hélices (estruturas em tons de vermelho), folhas
(estruturas em tons de amarelo) e voltas (estruturas em tons de azul) na sua representacao
espacial.

Atualmente existem diversos algoritmos para fazer a predi¢do da estrutura secundaria
apenas a partir de sua sequéncia primdria, como exemplo pode-se citar: PSIPRED (JONES,
1999; BUCHAN et al., 2013), SPINE-X (FARAGGI et al., 2012), SCORPION (YASEEN;
LI, 2014a; YASEEN; LI, 2014b) e SPIDER2 (HEFFERNAN et al., 2015). O método mais
conhecido e utilizado atualmente é o PSIPRED (ZHANG, 2008) que incorpora duas redes
neurais do tipo feed-forward fazendo uma anélise sobre os dados de saida do alinhamento de
sequéncia feito pelo PSI-BLAST (ALTSCHUL et al., 1997). Nos ultimos testes realizados o
PSIPRED tem alcancado aproximadamente 80% de acurdcia em seus resultados (HEFFERNAN
et al., 2015).

A literatura também apresenta vérias ferramentas que fazem a atribuicdo da estrutura
secunddria de proteinas e os dois mais conhecidos e amplamente utilizados pela comunidade
cientifica sdo o Define Secondary Structure of Proteins (DSSP) (KABSCH; SANDER, 1983a;
TOUW et al., 2015) e o STRuctural IDEntification (STRIDE) (FRISHMAN; ARGOS, 1995;
HEINIG; FRISHMAN, 2004). Porém esses algoritmos necessitam da estrutura tridimensional
da proteina para poder analisar suas ligagdes de hidrogénio e atribuir a estrutura secundéria de
cada aminodcido da proteina alvo. Nas préximas se¢des, os métodos de atribuicdo da estrutura

secundaria STRIDE e DSSP, utilizados nesta dissertacdo, sdo detalhados.
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2.2.2.1 STRIDE

O método STRIDE, desenvolvido por Frishman e Argos (1995), usa padrdes de ligacdes
de hidrogénio em conjunto com os angulos diedros da cadeia principal para atribuir a estrutura
secunddria. O STRIDE faz sua atribui¢do classificando os aminoédcidos em sete diferentes

estruturas secunddrias que sao:

Dois tipos de folhas: ponte isolada (B ou b); folha estendida ou folha-5 (E).

Trés tipos de hélices: hélice-a (H); hélice-31y (G); hélice-m (I);

Um tipo de volta: volta (T);

Quando ndo identifica nenhum desses padroes o residuo de aminodcido € atribuido como

regido desordenada (C).

Para atribuir cada uma dessas estruturas secundarias o STRIDE utiliza algumas regras
em conjunto com uma fun¢do empirica para calcular a energia da formacgdo da ligacdo
de hidrogénio (ZHANG; SAGUI, 2015). Para atribuir as hélice-a (H) o algoritmo analisa
a estrutura tridimensional e verifica se contém pelo menos duas ligacdes de hidrogénios
consecutivas entre os residuos i — i + 4. O padrio € ignorado caso algum dos angulos
diedros internos estiver em uma regido desfavordavel na anélise fisico-quimica (FRISHMAN;
ARGOS, 1995; ANDERSEN; ROST, 2005; ZHANG; SAGUI, 2015). Essa definicdo também
¢ usada para os padrdes de hélice-31( (G) com ligacdes de hidrogénios entre os residuos i —
i + 3 e parao padrdo de hélice-m (I) com ligacdes de hidrogénios entre os residuos 1 — i
+ 5.

Para fazer a atribuicdo da estrutura secunddria folha-3 (E) o algoritmo do STRIDE
procura por, no minimo, dois pares de residuos com ligacdes de hidrogénio entre o grupo
amino de um aminodcido com o grupo carboxilico de outro aminoédcido. Ja a ponte isolada
(B) € atribuida quando apenas um par de residuos possui a ligacao de hidrogénio, exceto para as
ligacdes de hidrogénio em que um dos residuos da ligacdo estd alinhado para o lado externo da
proteina, o qual é designado como uma variacdo da ponte isolada (b) (FRISHMAN; ARGOS,
1995; ZHANG:; SAGUI, 2015).

As regides de volta (T) sdo atribuidas baseadas nas definicdes feitas por
Richardson (1981) analisando os angulos diedros internos (phi e psi), dos residuos 1 + le i
+ 2 (FRISHMAN; ARGOS, 1995; ZHANG; SAGUI, 2015). Quando o algoritmo do STRIDE
nao identifica nenhum dos padrdes descritos acima o residuo de aminoécido € atribuido como

uma regido desordenada (C).
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2.2.2.2 DSSP

O DSSP, desenvolvido por Kabsch e Sander (1983a), também utiliza padrdes das
ligacdes de hidrogénios, porém é combinado com um modelo eletrostitico para fazer sua
atribuicdo (ZHANG; SAGUI, 2015). O DSSP faz sua atribui¢@o classificando os aminoacidos

em oito diferentes estruturas secundarias que sao:

e Dois tipos de folhas: ponte isolada (B); folha estendida ou folha-5 (E).
e Trés tipos de hélices: hélice-a (H); hélice-31( (G); hélice-m (I);
e Dois tipos de voltas: volta (T); dobra ou curvatura (S);

e Quando nao identifica nenhum desses padrdes o residuo de aminodcido € atribuido como

regido desordenada (C).

As defini¢des de hélices do DSSP sdo bem similares com as do STRIDE com excecao
na definicdo das liga¢des de hidrogénios. Outra diferenca € que o DSSP ndo aplica as definicdes
de hélices nos residuos localizados nas duas extremidades das ligacdes de hidrogénios das
hélices (ZHANG; SAGUI, 2015).

Para a atribuicdo da estrutura secundaria folha- (E) € utilizada a mesma definicdo do
STRIDE que precisa no minimo dois pares de residuos com liga¢des de hidrogénio e no minimo
um par para a atribui¢do da ponte isolada (B). Entretanto, o DSSP permite a diferenciacio
entre folhas no mesmo sentido (paralelas) e em sentidos opostos (antiparalelas) (KABSCH;
SANDER, 1983a; ZHANG; SAGUI, 2015).

Para atribuir a estrutura secundéria de volta (T) € verificado se existe uma ligacdo de
hidrogénio entre os residuos 1 e 1 + n (i — i + n) (ZHANG; SAGUI, 2015). As
regides de dobra (S) sdo atribuidas quando o angulo entre dtomos Ca;_o—Ca;—Cay; o for
menor que 110° (KABSCH; SANDER, 1983a; ZHANG; SAGUI, 2015). Quando o algoritmo
do DSSP nio identifica nenhum dos padrdes descritos acima o residuo de aminodcido também

¢ atribuido como regidao desordenada (C).

2.2.3 Estrutura Terciaria

A estrutura tercidria de uma proteina € representada pelo arranjo tridimensional (3D) dos
4tomos dos aminoacidos que compdem a estrutura primaria (RICHARDSON, 1981). E a forma
3D de uma proteina composta pela combinacao das estruturas secunddrias arranjadas no espaco.

Essa estrutura formada também € chamada de estrutura nativa ou estrutura funcional (SCHEEF;
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FINK, 2005). A Figura 2.2-C apresenta um exemplo da estrutura tercidria da proteina com
codigo no PDB de 4L.DB, onde € possivel identificar as conformacgdes de hélices, folhas e
voltas arranjadas tridimensionalmente.

Proteinas sdo geralmente classificadas em trés grupos, baseado em sua forma e
solubilidade. Sao as proteinas Fibrosas, que sdo normalmente esticadas e ndo sdo soliveis
em 4gua; As proteinas Globulares, que s@o estruturas em um formato que lembra uma esfera,
com os aminodcidos hidrofébicos na parte interna da esfera e os hidrofilicos na parte externa da
esfera, sendo uma estrutura bastante solivel; E por ltimo as proteinas de membranas, que sao
proteinas ndo soluveis que interagem com membranas bioldgicas.

As protefnas globulares ainda possuem subdivisdes baseado na sua conformagdo
estrutural. Essa classificacdo € feita em quatro grupos de topologias. O primeiro grupo sdo as
estruturas o que sdo proteinas que s6 contém hélices em sua conformacdo. O segundo grupo s@ao
as estruturas [ que representam apenas estruturas com conformagao de folhas. O terceiro grupo
sdo as estruturas o/ que alterna entre estruturas em hélices e em folhas de forma regular. E o
ultimo grupo sdo as estruturas a+/ que alterna entre estruturas em hélices e em folhas de forma
irregular. A estrutura de cédigo PDB 4L.DB apresentada na Figura 2.2 representa a proteina
codificada pelo virus ebola (BORNHOLDT et al., 2013). Esta estrutura € classificada como
a4+ devido ao fato de sua conformagio estrutural alternar entre hélices e folhas de maneira
irregular.

Conhecendo a estrutura tridimensional (estrutura tercidria) de uma proteina € possivel
analisar ou inferir qual € a funcdo dessa proteina na célula de um organismo (RICHARDSON,
1981; BRANDEN; TOOZE, 1999). Esse arranjamento 3D também permite identificar
o sitio ativo de enzimas, encontrar as cavidades para atracamento molecular, entre

outras (LEHNINGER; NELSON; COX, 2005; SCHEEF; FINK, 2005; LESK, 2010).

2.2.3.1 Métodos Experimentais para Determinar a Estrutura Tridimensional

Nas estruturas depositadas no PDB, os métodos utilizados para poder determinar a
estrutura tridimensional de uma proteina em 99% dos casos foram através de cristalografia por
difracdo de Raios-X (X-Ray) ou espectroscopia por Ressonancia Magnética Nuclear (RMN). O
restante foi determinado por Microscopia Eletronica, métodos hibridos ou outros (BERMAN et

al., 2000).



25

Cristalografia por Difracdo de Raios-X:

A maioria das estruturas depositadas no PDB, aproximadamente 90%, foram obtidas
através do método de cristalografia por difracdo de Raios-X. Esta abordagem consegue provir
informacdes com bastante detalhes sobre o posicionamento atdmico de proteinas, permitindo
a visualizacdo de ligantes, inibidores, fons e outras moléculas que foram incorporadas no
cristal. Entretanto, esse processo de cristalizagdo possui dificuldades para fazer a determinagao
de proteinas que ndo sdo rigidas, pois 0 método depende de muitas moléculas alinhadas
na mesma orientagdo (MCPHERSON, 2004; BERMAN et al., 2000). A acuricia das
estruturas determinadas pelo processo de cristalografia por difracdo de Raios-X € estritamente
dependente da qualidade com que esses cristais foram gerados. Quando cristais de boa
qualidade sdo gerados, € possivel ter uma maior confianca de que os dtomos da estrutura
refletem corretamente a estrutura da proteina (BERMAN, 2008; MCPHERSON, 2004). Com
1sso, duas métricas de qualidade sdo bastante aceitas pela comunidade cientifica que sdo a
Resolugdo, que € a quantidade de detalhes que pode ser observado na estrutura determinada,
e o Fator-R, que mede a correspondéncia dos padrdes de difracdo simulado contra os padrdes
observados experimentalmente (BERMAN et al., 2000; HOVMOLLER; ZHOU; OHLSON,
2002). Anualmente, a maioria das novas estruturas depositadas no PDB ainda sdo determinadas

através do método de cristalografia por difracdo de Raios-X (BERMAN et al., 2012).

Espectroscopia por Ressonancia Magnética Nuclear (RMN):

A determinagdo da estrutura tridimensional de proteinas também pode ser feita através
do método de RMN que representa pouco mais de 9% das estruturas depositadas no PDB. Esse
baixo numero de estruturas acontece devido a limitacdo do método em sé conseguir determinar
estruturas de proteinas pequenas, em razdo de que proteinas maiores apresentam problemas
de picos sobrepostos no espectro do RMN (BERMAN et al., 2000). A maior vantagem da
determinacdo de estruturas utilizando o método de RMN € que o processo € feito com a proteina
em solucdo, ao contrario dos outros métodos, o que permite a determinacdo de proteinas
flexiveis. A estrutura determinada pelo RMN normalmente inclui um conjunto de modelos,
que possuem uma grande similaridade para regides mais rigidas e resultados diferentes para

regides mais flexiveis da proteina (WUTHRICH, 1989; BERMAN et al., 2000).
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2.2.4 Estrutura Quaternaria

A estrutura quaterndria de uma proteina € o arranjamento de vdrias estruturas
terciarias. As subunidades que compdem uma estrutura quaterniria podem ser oriundas
de distintas cadeias polipeptidicas ou de vdrias subunidades contendo a mesma estrutura
primdria (RICHARDSON, 1981). Atualmente, o maior banco de dados de estruturas em nivel
terciario e quaterndrio, que foram determinadas experimentalmente é o Protein Data Bank
(PDB) (BERMAN et al., 2000). A Figura 2.2-D apresenta uma estrutura quaterniria composta

de quatro estruturas tercidrias iguais a Figura 2.2-C.

2.3 Representacao da Estrutura 3D de Proteina

H4 muitas formas de se representar a estrutura tridimensional de uma proteina
computacionalmente. Esta representacdo estd relacionada ao ndmero de varidveis que sdo
usadas para representar a proteina. As representacdes mais detalhadas sdo as que incluem todos
os dtomos da proteina e as moléculas de solvente circundantes, por exemplo, moléculas de dgua
(H50). Usar a abordagem que usa todos os atomos (all-atom) para representar a proteina é o
método mais detalhado, porém, dependendo do objetivo pode ser computacionalmente custoso
pela explosdo de varidveis (SCHEEF; FINK, 2005).

Outra abordagem utilizada e com um custo computacional reduzido € a de &tomo unido
(united-atom) (LILJAS et al., 2001). Esta abordagem consiste em transformar os grupos
especificos de dtomos em pseudo-adtomos, reduzindo assim o ndmero de varidveis a serem
descritas (SCHEEF; FINK, 2005). A abordagem coarse-grained tem o mesmo principio, porém
ela faz um nimero maior de transformagdes de d&tomos em particulas reduzindo ainda mais o
custo computacional que a abordagem de dtomo unido (CHIVIAN et al., 2005). Porém essas
abordagens, devido a essas transformacoes, podem perder informag¢des importantes referentes
ao posicionamento correto dos dtomos.

A maioria dos métodos de enovelamento de proteinas usam algum modelo geométrico
simplificado, pois reduz o ndmero de varidveis e com isso permite um menor custo
computacional (MOULT, 2005). Por isso, a maioria dos trabalhos utiliza o modelo com angulos
de tor¢ao que diminuem o niimero de varidveis se comparado ao modelo de posicionamento 3D
de cada 4tomo, mas conseguem manter um certo realismo ao modelo (HOVMOLLER; ZHOU;
OHLSON, 2002; SCHEEF; FINK, 2005; LESK, 2005; BORGUESAN et al., 2015a).

Sabe-se que a partir da ligacdo peptidica entre aminoécidos trés angulos de tor¢do siao
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formados na cadeia principal, esses angulos sdo chamados de phi (¢), psi (1) e omega (w). A
Figura 2.1 mostra os angulos de tor¢do que ocorrem em uma ligagcdo peptidica.

O angulo dmega tem valores limitados proximos ou iguais a —180° ou a 180°,
devido ao cardter parcial de dupla ligacdo que a mantém praticamente plana (RICHARDSON,
1981). Enquanto, os angulos phi e psi sdo livres para fazer qualquer angulo de rotacdo
de —180° até 180°. Em razdo dessa liberdade, os angulos phi e psi sdo considerados os
principais responsaveis na determinagdo da organizagdo espacial (conformagdo) da estrutura
da proteina (RICHARDSON, 1981). Métodos como o STRIDE e o DSSP além de fazerem a
atribuicdo da estrutura secundaria, também computam os angulos diedros phi e psi de estruturas
no formato do PDB.

Entretanto, mesmo com essa liberdade nos valores de angulos phi e psi, alguns pares
de combinagdes ¢ e 1) sdo proibidos devido a interferéncias estéricas entre os dtomos da
cadeia lateral (HOVMOLLER; ZHOU; OHLSON, 2002). Os valores permitidos e proibidos
para os angulos de tor¢do ¢ e v sdo graficamente demonstrados pelo mapa, ou grafico, de
Ramachandran (RAMACHANDRAN; SASISEKHARAN, 1968). A Figura 2.3 mostra dois
exemplos de adaptacdes do mapa de Ramachandran (LASKOWSKI et al., 1996).

Figura 2.3: Exemplos de mapas de Ramachandan. (a) gerado pelo software
PROCHECK (LASKOWSKI et al., 1996). (b) gerado com base no trabalho de Lovell et
al. (2003)

180 180

90

135 .:
90
45
Yo

-45 1

.90 : — -90
& } . -135

| n . - . -
-180 [ - ‘ 1 .Lﬂ ' . | | -180 LS Rl Ml M i - i JJJ
-180 -135 -90 -45 0 45 90 135 180 -180 -135 -90 -45 0 45 90 135 180

-135

Fonte: Laskowski et al. (1996). Fonte: Lovell et al. (2003).

A Figura 2.3a mostra o gridfico de Ramachandran gerado pelo software

PROCHECK (LASKOWSKI et al.,, 1996) com o resultado da proteina cujo cddigo no
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PDB € 3JLS. O mapa € separado em quatro regides: regido mais favordvel; regido permitida;
regido ainda aceitdvel; regido proibida. A regidao mais favordvel € representada pela drea
vermelha, a regido permitida € apresentada com a cor marrom, a regido ainda aceitavel é
apresentada pela cor amarelo e a regido ndo permitida pela cor amarelo claro. Os pontos em
azul representam os aminodcidos em regides permitidas, ja os pontos em vermelho representam
aminodcidos em regides proibidas. Essas regides representam a probabilidade de ocorrer
choques estereoquimicos entre residuos de aminoécidos, onde a regido proibida representa uma
grande probabilidade de choques enquanto a regiio mais favordvel uma baixa probabilidade de
choques estereoquimicos.

A Figura 2.3b mostra uma adaptac¢do atualizada do mapa de Ramachandran apresentado
por Lovell et al. (2003). O mapa € separado em trés de regides: regido mais favoravel
(vermelho), regido permitida (azul) e regido proibida (branco). Os pontos neste mapa também
sdo referentes aos aminodcidos da proteina cujo c6digo no PDB é 3JLS.

O posicionamento das cadeias laterais também é definido por um conjunto de angulos
de torcdo, denominados chi’s (). O nimero de angulos x depende do numero de dtomos desta
cadeia lateral (RICHARDSON, 1981). Os angulos de tor¢cdo y também podem variar entre
—180° até 180° e sdo apresentados na Figura 2.1. Esses angulos influenciam diretamente na
conformacgdo global da proteina, devido as forcas de atracdo e repulsdo presentes em todos
os dtomos (DUNBRACK JR; KARPLUS, 2003). Além disto, esta conformacgao influéncia na

fun¢do que a proteina exerce na célula de um organismo.

2.4 Funcoes das Proteina

Proteinas possuem uma grande variedade de diferentes tipos de estruturas
tridimensionais que consequentemente, devido a fun¢do estar diretamente relacionada com a
estrutura 3D, também possuem uma grande variacdo de fun¢des que podem exercer dentro
de um organismo (ALBERTS et al., 2007). Algumas das principais fungdes exercidas pelas
proteinas segundo Lesk (2010) sdo:

Proteinas estruturais: sio as mais abundantes dentre todos os tipos de proteinas do
corpo humano. Essas proteinas fibrosas possuem a fun¢do de promover a sustentacao estrutural
aos tecidos do organismo. Exemplos vao desde a queratina da camada mais externa da nossa
pele até a camada de revestimento dos virus;

Proteinas catalisadoras: possuem a principal fun¢io de acelerar a velocidade de uma

reacdo quimica do metabolismo. As enzimas sdo exemplos de proteinas do tipo catalisadoras;
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Proteinas de defesa: possuem a funcdo de reconhecer e repelir agentes patogénicos
invasores. Seu principal exemplo sdo 0s anticorpos;

Proteinas reguladoras: como o nome ja diz, sdo proteinas que tem como fungio regular
atividades metabdlicas no organismo bem como controlar a transcricdo do cédigo genético. O
exemplo mais conhecido de proteina reguladora € a insulina;

Proteinas sensoriais: atuam como sensores de sinais gerados dentro de nossos corpos
e de sinais externos, permitindo que células mudem seu comportamento caso necessario;

Proteinas transportadoras: possuem a fungao de transportar moléculas para dentro e
para fora das células. O maior exemplo € a hemoglobina que transporta o oxigénio para os
tecidos do corpo;

Existem vérias outras fungdes que proteinas podem exercer e até mesmo proteinas que
podem exercer mais de uma funcao, como o caso de proteinas virais. Entretanto, independente
da proteina, conhecer a sua estrutura tridimensional a priori é de extrema importancia para
determinar sua funcao individual (BRANDEN; TOOZE, 1999; SCHEEF; FINK, 2005; LESK,
2010).

2.5 Base de Dados

Como mencionado na Se¢do 2.2, as proteinas sao normalmente apresentadas em quatro
niveis estruturais. Algumas das principais base de dados que representam a estrutura priméria
de proteinas sdo o GenBank (BENSON et al., 2013) e o RefSeq (PRUITT et al., 2002). Para
a estrutura tridimensional de proteinas, a principal base de dados é o PDB (BERMAN et al.,
2000).

O banco de dados GenBank, criado em 1992 pelo National Center for Biotechnology
Information (NCBI), é uma base de dados de acesso publico sendo uma das mais completas
no que diz respeito a sequéncia genética (BENSON et al., 2013). Porém a abordagem de
submissdo destas sequéncias no GenBank permite que ocorra adi¢do de sequéncias redundantes.
Atualmente o nimero de sequéncias depositadas no GenBank é mais de 188 milhdes'.

A base de dados RefSeq, criado em 2002 também pelo NCBI, contém as sequéncias
que representam moléculas de DNA, RNA e proteinas (PRUITT et al., 2002). Sua principal
diferenca para o GenBank é que apenas sequéncias ndo-redundantes sdo adicionadas na base

de dados. O RefSeq possui atualmente mais de 54 milhdes® de sequéncias de protefnas nio-

"Valor obtido do GenBank em novembro de 2015: http://www.ncbi.nlm.nih.gov/genbank/
2Valor obtido do RefSeq em novembro de 2015: http://www.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/
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redundantes.

O PDB (Protein Data Bank), foi estabelecido em 1971, em conjunto com o Cambridge
Crystallographic Data Centre (CCDC) e o Brookhaven National Laboratory (BNL), porém
somente em 1976 que as primeiras estruturas foram depositadas (BERMAN, 2008). Em 1999,
ja com quase 10 mil estruturas, a administracdo do PDB passou para o consorcio Research
Collaboratory of Structural Bioinformatics (RCSB PDB), composto por Rutgers, The State
University of New Jersey, o San Diego Supercomputer Center € o National Institute of Standards
and Technology (BERMAN et al., 2000). Em 2003, com pouco mais de 21 mil estruturas,
o Worldwide PDB (wwPDB) formalizou a colaboragdo internacional entre 0 RCSB PDB, o
Macromolecular Structure Database € PDB Japan (PDBj) (BERMAN, 2008). Isto abriu o
caminho para o PDB se transformar no maior e mais importante banco de dados publico de
estruturas tridimensionais, possuindo atualmente mais de 105 mil® estruturas 3D de proteinas.
A Figura 2.4 apresenta o crescimento no nimero de estruturas disponiveis no PDB desde a sua
criacdo em 1972, até novembro de 2015.

Entretanto, € possivel observar uma grande lacuna entre o nimero de sequéncias de
proteinas ndo-redundantes depositadas no RefSeq e o nimero de proteinas com a estrutura 3D
conhecida. Se considerarmos apenas o nimero de estruturas 3D também nao redundantes essa
lacuna piora, pois enquanto o RefSeq possui mais de 54 milhdes de sequéncias de proteinas
nao redundantes o PDB possui apenas 64 mil estruturas 3D de proteinas sem redundancia, o

que representa apenas 0.11% de conhecimento. A Figura 2.5 apresenta essa diferenca entre

Figura 2.4: Grafico de crescimento do nimero | Figura 2.5: Grafico de crescimento do nimero
de proteinas depositadas no PDB desde 1972 de sequéncias desde 1992 até novembro de
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SEm novembro de 2015 esse era o niimero de estruturas encontrado no site do PDB: http://www.rcsb.org/pdb/
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o nimero de sequéncias genéticas no GenBank (mais de 180 milhdes) e o nimero de sequéncias
de proteinas no RefSeqg (mais de 54 milhdes) quando comparados com o nimero de estruturas
tridimensionais nao redundantes no PDB (aproximadamente 64 mil). Devido a essa lacuna,
varios métodos sdo desenvolvidos todos anos para tentar predizer a estrutura tridimensional de
proteinas sem depender da custosa e muitas vezes infactivel determinacdo experimental dessas

proteinas.

2.6 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os conceitos bdsicos da Bioinformdtica Estrutural
que sdo necessdrios para o entendimento dos préximos capitulos descritos nesta dissertagao.
Entre os conceitos citados foram discutidas as proteinas e as suas unidades primdrias (os
aminodcidos), os niveis hierdrquico estruturais, algumas das principais fun¢des exercidas pelas
proteinas, as representacdes de proteina mais conhecidas bem como as principais bases de dados
de proteinas. No préximo capitulo sdo abordadas as principais metodologias para predi¢dao da
estrutura 3D de proteinas que se destacaram nas utltimas competi¢cdes mundiais de predi¢do e a

topologia desses métodos.
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3 METODOS DE PREDICAO DA ESTRUTURA 3D DE PROTEINAS

3.1 Introducao

Como descrito no capitulo anterior, proteinas sdo longas sequéncias formadas através
da combinagdo de 20 diferentes residuos de aminodcidos que em condi¢des fisioldgicas
adotam uma estrutura 3D tnica (ANFINSEN, 1973; CREIGHTON, 1990). O conhecimento
da estrutura de proteinas possibilita a investigacdo de processos biologicos de forma mais
direta, com alta resolucdo e grande nivel de detalhes (LODISH et al., 1990). O paradigma
sequéncia-estrutura-funcdo diz que proteinas globulares podem obter a sua funcido bioldgica
somente ao enovelar-se em uma estrutura dnica determinada pela sua sequéncia de residuos
de aminoacidos (RICHARDSON, 1981). O conhecimento sobre a estrutura 3D de um
polipeptideo/proteina proporciona aos pesquisadores importante informacido para inferir a
fun¢do da proteina na célula permitindo também o desenvolvimento de farmacos para ativar
ou inibir essa funcdo (BRANDEN; TOOZE, 1999).

Determinar experimentalmente a estrutura de uma proteina é um processo demorado
e custoso (devido aos custos associados com a cristalografia, eletroscopia ou ressonancia
magnética nuclear) (TRAMONTANO; LESK, 2006). A dificuldade em determinar a estrutura
3D de proteinas gerou uma enorme discrepancia entre o volume de dados de sequéncias de
residuos de aminoécidos e o ndmero de estruturas 3D conhecidas. Esta situa¢cdo nao somente
ilustra a necessidade, mas também motiva futuras pesquisas no campo de desenvolvimento
de métodos computacionais para a predicdo da estrutura tridimensional de proteinas (DORN,
2012).

Ao longo dos ultimos anos, diversos métodos foram propostos como solucdo ao
problema da predicdo da estrutura tridimensional de proteinas. Estes métodos podem ser
divididos em quatro classes (DORN et al., 2014): 1) métodos de primeiros principios que nao
utilizam informacdo da base (OSGUTHORPE, 2000); 2) métodos de primeiros principios que
utilizam informac¢do da base experimental (SRINIVASAN; ROSE, 2002; ROHL et al., 2004);
3) métodos de reconhecimento de enovelamento (threading) (BOWIE; EISENBERG, 1994;
BRYANT; ALTSCHUL, 1995); e 4) métodos de modelagem comparativa (SANCHEZ; SALI
1997; MARTI-RENOM et al., 2000).

O problema da determinacdo do enovelamento de uma proteina é classificado em
complexidade computacional como um problema NP completo, isto €, ele estd entre os

mais dificeis problemas em termos de requisitos computacionais (CRESCENZI et al., 1998).
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Esta complexidade deve-se ao fato que o processo de enovelamento de uma proteina é
extremamente seletivo. Uma longa cadeia de residuos de aminodcidos acaba assumindo um
imenso ndmero de conformagdes (LEVINTHAL, 1968). Métodos de primeiros principios
(que nao utilizam informacdo da base experimental) podem obter novos e desconhecidos
enovelamentos de proteinas. Entretanto, a complexidade e a alta dimensionalidade do espago
de busca conformacional, mesmo para uma pequena molécula torna o problema infactivel
computacionalmente. A simulacdo do processo de enovelamento em nivel atdmico, como o
utilizado em Dindmica Molecular (DM) (GUNSTEREN; BERENDSEN, 1990) ndo € possivel
(para proteinas grandes que sdo de interesse médico e cientifico) devido ao alto custo
computacional, apesar dos esfor¢os visando a construcao de plataformas de alto desempenho.
Por outro lado, a modelagem comparativa ndo apresenta tais problemas; entretanto, estes
métodos podem somente predizer estruturas de proteinas com sequéncia que sdo similares ou
bem préximas com a sequéncia de outras proteinas com estrutura ja conhecida. Métodos de
reconhecimento de enovelamento via threading também estdo limitados a base de dados de
enovelamentos derivada do PDB. Porém, extrair conhecimento de bases com dados bioldgicos
pode ser uma tarefa complicada (KRYSHTAFOVYCH et al., 2014a; NUGENT; COZZETTO;
JONES, 2014).

Independente da classificagdo do método, uma maneira frequentemente utilizada para
validacdo das abordagens desenvolvidas € testar o poder de predicio do método sobre
estruturas que foram recentemente adicionadas no PDB. Essas estruturas foram determinadas
experimentalmente, mas ainda ndo tiveram seus resultados publicados. Essa proteinas ficam
com a estrutura no estado de espera permitindo assim que métodos tentem fazer a predi¢do da
sua estrutura 3D sem conhecimento prévio do seu enovelamento. A cada dois anos, desde 1994,
uma competi¢cdo mundial € feita para descobrir qual método tem uma maior acurdcia em um
conjunto de proteinas que estdo no estado de espera no PDB, chamado de Critical Assessment

of Structure Prediction' (CASP) (KRYSHTAFOVYCH; FIDELIS; MOULT, 2014b).

3.2 CASP

O CASP possui apenas duas classes de estruturas que sdo utilizadas na competi¢do,
sdo as Free Modeling (FM) e as Template-Based Modeling (TBM). O primeiro grupo, sdo as
sequéncias que nao possuem nenhuma outra proteina similar a ela que ja possua sua estrutura

tridimensional conhecida. O segundo grupo, corresponde as sequéncias que possuem estruturas

I<http://predictioncenter.org>
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tridimensional relacionadas conhecidas. Essa divisao € realizada, pois proteinas que ja possuem
estruturas com uma alta taxa de similaridade de sequéncia (TBM), sdo consideradas proteinas
de menor dificuldade de predi¢cao (ZHANG, 2007).

A Tabela 3.1 apresenta os resultados do dltimo CASP (11 edi¢do) realizado em 2014. Os
servidores de predicao Zhang-Server (ZHANG et al., 2015, in press), QUARK (XU; ZHANG,
2012), BAKER-ROSETTASERVER (KIM; CHIVIAN; BAKER, 2004) e RaptorX (PENG;
XU, 2011) foram os métodos que receberam um maior destaque nas explicacdes a seguir
por serem os servidores que obtiveram os melhores resultados nas tultimas edi¢des do

CASP (KRYSHTAFOVYCH et al., 2014a; NUGENT; COZZETTO; JONES, 2014).

Tabela 3.1: Resultados dos servidores no ultimo CASP (11 edi¢do) mostrando a posi¢do e o
nome do método/servidor. Os métodos com * também estavam presentes entre os melhores
resultados nas edi¢des anteriores do CASP

Pos. FM TBM
Método Método
1 Zhang-Server* Zhang-Server*
2 QUARK* nns
3 RBO_Aleph QUARK*
4 | MULTICOM-CONSTRUCT | BAKER-ROSETTASERVER*
5 MULTICOM-REFINE RaptorX*

Fonte: Adaptado de Kryshtafovych et al. (2014b).

QUARK e Zhang-Server

Ambos os métodos QUARK? (XU; ZHANG, 2012) e Zhang-Server’ (ZHANG et
al., 2015, in press), foram desenvolvidos pelo Zhang Lab da Universidade de Michigan.
QUARK ¢ um método desenvolvido para o problema da predicdo da estrutura 3D de proteinas
classificado como um método de primeiros principios que utiliza conhecimento (XU; ZHANG,
2012). Esta abordagem utiliza fragmentos de tamanho 1-20 residuos de aminodcidos de
proteinas de boa qualidade depositadas no PDB. Estruturas sdo entdo formadas através de
um arranjamento dos fragmentos e aplicadas a um método de Monte Carlo (MC) que faz
réplicas das estruturas, por meio da substituicdo de fragmentos (XU; ZHANG, 2012). O MC ¢
guiado por um campo de for¢a composto por padrdes fisico-quimicos e conhecimentos extraidos
das bases de dados estruturais derivados da sequéncia primdria da proteina alvo (angulos de

torcoes, acessibilidade ao solvente, empacotamento de estruturas secunddrias, entre outros). As

2<http://zhanglab.ccmb.med.umich.edu/QUARK/>
3<http://zhanglab.ccmb.med.umich.edu/I-TASSER/>
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estruturas geradas durante a simulacdo sdo entdo agrupadas baseada no método de clusterizagdo
SPICKER (ZHANG; SKOLNICK, 2004b) e sdo refinadas utilizando Dinamica Molecular
guiada por fragmentos (FG-MD) (ZHANG; LIANG; ZHANG, 2011). Quando estruturas com
alta taxa de similaridade sdo encontradas (TBM) o QUARK utiliza as estruturas retornadas pelo
LOMETS (WU; ZHANG, 2007), através do processo de reconhecimento de enovelamento para
inicializar o MC e prosseguir com a execucao do método.

O método Zhang-Sever € uma combinagdo da abordagem I-TASSER (ZHANG, 2008)
para estruturas com enovelamento similares disponiveis (TBM) em conjunto com o método
QUARK (XU; ZHANG, 2012) para proteinas que ndo obtiveram estruturas similares encontrada
(FM) (ZHANG et al., 2015, in press). O I-TASSER procura estruturas de enovelamento
similares com alto nivel de confianca pelo método LOMETS (WU; ZHANG, 2007) (threading)
selecionando as melhores estruturas. Essas estruturas sdo utilizadas para inicializar o MC no
lugar das estruturas arranjadas através dos fragmentos como é feito no QUARK (ZHANG et al.,
2015, in press). As estruturas geradas sdo entdo agrupadas pelo método SPICKER e refinadas
pelo FG-MD (ZHANG, 2008). Para estruturas com baixa taxa de similaridade o Zhang-
Sever utiliza os melhores resultados do QUARK, combinando com estruturas de enovelamento
similares a esses resultados para inicializar o método (ZHANG et al., 2015, in press). O Zhang-
Sever também utiliza a biblioteca de fragmentos SEGMER (WU; ZHANG, 2010) e os mapas de
contados gerados pelo SVM-SEQ (WU; ZHANG, 2008) para melhorar a predicao de proteinas
com baixa taxa de similaridade.

Devido a esta combinagdo entre os métodos, onde o I-TASSER obtém melhores
resultados para estruturas TBM e o QUARK para estruturas FM o Zhang-Sever vem obtendo os
melhores resultados em ambas as classes de estruturas (FM e TBM) ao longo dos dltimos anos
de CASP (KRYSHTAFOVYCH; FIDELIS; MOULT, 2014b; ZHANG et al., 2015, in press).
Entretanto, os autores dos métodos afirmam que para obterem resultados ainda melhores, serdo
necessarios avancos no processo de empacotamento das estruturas e a correta predicao das
estruturas secunddrias para que nao influenciem negativamente na predi¢do da estrutura 3D de

proteinas (ZHANG et al., 2015, in press).

BAKER-ROSETTASERVER

O BAKER-ROSETTASERVER* (KIM; CHIVIAN; BAKER, 2004) é um servidor para

predicdo da estrutura tridimensional de proteinas que consiste em dois passos principais:

“<http://robetta.bakerlab.org>
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identificac@o do limite de dominio de atuacdo e modelagem da estrutura.

Identificacdo do limite de dominio de atuacido: Nesta fase do algoritmo, métodos
de reconhecimento de enovelamento como o HHSearch (SODING, 2005), Sparks (YANG et
al., 2011) e RaptorX (PENG; XU, 2011) sdo aplicados para gerar alinhamentos e identificar
modelos com similaridade de sequéncia (TBM). As estruturas sdao entdo rearranjadas e
agrupadas a fim de identificar e ranquear as melhores estruturas (KIM; CHIVIAN; BAKER,
2004).

Modelagem da estrutura: Para cada uma das melhores estruturas preditas na etapa
anterior o protocolo de modelagem comparativa do RosettaCM (SONG et al., 2013) € utilizado,
e os modelos gerados que possuirem falhas sdo corrigidos utilizando uma combina¢do de
fragmentos em conjunto com uma minimizag¢do no espago de busca dos angulos de torcoes.
Ap6s a modelagem concluida, a amostragem € realizada usando as func¢des de baixa resolugao
do Rosetta (LEAVER-FAY et al., 2011) com restri¢do de espaco de busca gerado para cada
grupo da amostragem. Para estruturas FM o método BAKER-ROSETTASERVER também
utiliza a abordagem baseada em conjuntos de fragmentos, porém de tamanhos de 3 e 9 residuos
de aminoacidos (KIM; CHIVIAN; BAKER, 2004). Todos os modelos sdo entdo refinados
utilizando o protocolo de relaxamento estrutural do Rosetta (CONWAY et al., 2014) que
minimiza a estrutura pela sua funcdo de energia que utiliza todos os &tomos. As estruturas finais
sdo selecionadas a partir da clusterizacdo estrutural escolhendo os 100 melhores individuos de
cada topologia e gerando uma estrutura média que € refinada novamente (KIM; CHIVIAN;

BAKER, 2004).

RaptorX

O método RaptorX® (PENG; XU, 2011) consiste nos seguintes principais componentes:
reconhecimento de estruturas similares classificadas por sua qualidade para estruturas
TBM (PENG; XU, 2010) e a abordagem de fragmentos utilizada para as estruturas FM (ZHAO;
PENG:; XU, 2010).

Para realizar o reconhecimento de estrutura similares, o método RaptorX utiliza um
sistema de perfil estrutural para identificar estruturas de boa taxa de similaridade e um sistema
de pontuacdo que utiliza uma sofisticada correlagdo entre diversas caracteristicas da proteinas
para identificar mais facilmente até mesmo estruturas de baixa taxa de similaridade. Para

classificacdo de qualidade das estruturas o RaptorX utiliza informagdes extraidas da modelagem

S<http://velociraptor.ttic.edu>
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realizada pelo MODELLER (ESWAR et al., 2008). O RaptorX também utiliza uma abordagem
de fragmentos que permite restringir as possiveis conformagdes de proteinas com baixa taxa de
similaridade permitindo assim encontrar estruturas com enovelamentos diferentes (PENG; XU,

2011).

Outros

Os outros servidores de predicdo que também ficaram entre os melhores resultados
do dltimo CASP foram: MULTICOM® (CHENG et al, 2012; LI et al, 2014),
RBO_Aleph* (MABROUK et al., 2015) e nns* (JOO et al., 2014; JOO et al., 2015, in press).

O método MULTICOM ¢ baseado em uma abordagem de combina¢cdo multinivel
aplicada em uma rede neural recursiva que tenta melhorar os vérios passos da predicdo de
estrutura de proteinas (LI et al., 2014). Esse método possui diversas variacdes, entre as
que tiveram melhores resultados no ultimo CASP estdao os métodos MULTICOM-REFINE e
MULTICOM-CONSTRUCT (CHENG et al., 2012). O método MULTICOM-REFINE utiliza
caracteristicas de cada residuo como perfis a partir da estrutura primdria, estrutura secundaria
e acessibilidade ao solvente (FM). Essas caracteristicas sdo utilizadas no treinamento de um
comité de redes neurais para tentar predizer os contatos gerais dos residuos e o emparelhamento
espacial dos residuos (CHENG et al., 2012). O método MULTICOM-CONSTRUCT utiliza
uma variacdo da técnica MULTICOM-REFINE para inicializar o método e aplica uma
abordagem de mapa de contato para tentar melhorar o arranjamento espacial da estrutura e
o contato geral entre os residuos da proteina (CHENG et al., 2012; LI et al., 2014). O servidor
RBO_Aleph também tem enfoque em mapa de contatos dos residuos pertencente a proteina alvo
em conjunto com propriedades evolutivas e fisico-quimica (FM) desses residuos (MABROUK
et al., 2015). O servidor nns (JOO et al., 2015, in press) € uma varia¢cdo do método LEE (JOO
et al., 2014) que aplica otimizacdo no alinhamento estrutural e rearranjamento da cadeia
lateral da proteina. O nns utiliza um processo de arrefecimento simulado ao longo do espaco

conformacional que foi reduzido baseado em estruturas com enovelamento similares (TBM).

3.3 Desenvolvimento de Novos Métodos de Predicao

No dltimo CASP (edicdo 11), 44 servidores de predicdo da estrutura 3D de

proteinas participaram da competicdo. Entretanto, devido a complexidade do problema, os

b<http://sysbio.rnet.missouri.edu/multicom_toolbox/>
*Servigo online ainda ndo esta disponivel.
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resultados desses métodos para muitas proteinas testadas obtiveram estruturas bem distintas
das experimentais (KINCH et al., 2016, in press). Essa dificuldade, ainda motiva muitos
pesquisadores de diversas dreas a desenvolverem novos métodos que possam ao menos auxiliar
na resolu¢@o do problema da predicao da estrutura 3D de proteinas.

Analisando os métodos desenvolvidos no ultimo CASP, que conseguiram fazer a correta
predicdo de algumas proteinas, € possivel identificar semelhangas em suas abordagens. A
principal delas € que todos os métodos desenvolvidos, independente da classe de estruturas que
estdo tratando (FM ou TBM), utilizam varia¢des das classes de métodos 2, 3 e 4 (apresentadas
na introducgdo deste capitulo), para tentar resolver o problema. Por exemplo, todos os métodos
desenvolvidos utilizam técnicas para extrair conhecimento da base experimental a fim de
diminuir o espago de busca conformacional do problema. Também é possivel analisar que
varios métodos utilizam alguma abordagem baseada em fragmentos de estruturas que sdo
recombinados para tentar predizer uma proteina alvo. Outra abordagem bastante utilizada é
a de agrupar as estruturas, a fim de identificar grupos estruturais que sao formados durante a
execu¢ao dos métodos de predi¢ao.

A partir destas informagdes, foram montadas duas linhas de pesquisa nesse trabalho.
A primeira linha é baseada na extragdo de conhecimento através da andlise das informagdes
da base de estruturas determinadas experimentalmente. Essa linha de pesquisa € apresentada
no Capitulo 4 desta dissertacdo. A segunda linha de pesquisa é como utilizar o conhecimento
gerado da primeira pesquisa e combinar com técnicas computacionais que permitam a predicao
da estrutura 3D de proteinas. Essa segunda linha de pesquisa € apresentada no Capitulos 5 desta
dissertacdo. A combinacdo dessas duas linhas de pesquisas realizadas nesse trabalho, permitiu

o desenvolvimento de uma nova técnica, apresentada no Capitulo 6.

3.4 Resumo do Capitulo

Neste Capitulo foram apresentadas a topologia de métodos de predicdo da estrutura
3D de proteinas, bem como a competicdo mundial que tenta encontrar qual o0 melhor método
para realizar a correta predicdo do estado funcional de uma proteina (CASP). Foi realizada
uma andlise sobre os servidores que obtiveram melhores resultados no ultimo CASP (edi¢ao
11), mostrando que independente da classe de estruturas (FM ou TBM) a serem preditas, os
servidores que obtiveram mais sucesso combinavam técnicas de vdrias classes de métodos que
utilizam conhecimento das bases de dados.

Levando em consideracdo as vantagens e desvantagens apresentadas pelos atuais
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métodos de predicdo, o Capitulo 4 apresentada diferentes abordagens para tentar extrair
conhecimento a fim de diminuir o espago de busca que métodos de predicao da estrutura 3D

proteinas possuem.
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4 EXTRACAO DE CONHECIMENTO DA BASE DE DADOS

4.1 Introducao

O principal banco de dados relacionado a estruturas de proteinas ¢ o PDB (BERMAN
et al., 2000), porém determinar estruturas experimentalmente além de complexo é dependente
de muitos fatores como qualidade de equipamentos; pessoal qualificado; protocolos corretos;
etc. Devido a esses fatores algumas estruturas disponiveis no PDB podem ter uma maior
qualidade/certeza que outras (HOVMOLLER; ZHOU; OHLSON, 2002). O sucesso de
abordagens, que usam conhecimento, para o problema de predi¢ao da estrutura 3D de proteinas
estd estritamente relacionado com a qualidade e em como € usado esse conhecimento (SCHEEF;
FINK, 2005; DORN et al., 2014; BORGUESAN et al., 2015a). Analisando os dados do
ultimo CASP, apresentados no capitulo anterior, € possivel verificar que todos os trabalhos que
obtiveram bons resultados utilizavam alguma abordagem para extrair o conhecimento da base
de dados (KRYSHTAFOVYCH; FIDELIS; MOULT, 2014b; ZHANG et al., 2015, in press).
Ao longo dos anos, foram vdrias as abordagens para extrair informacdes relevantes a partir das
estruturas 3D determinadas experimentalmente e disponiveis no PDB. No Capitulo 3 foram
apresentados algumas destas abordagens como biblioteca de fragmentos (PENG; XU, 2011;
KIM; CHIVIAN; BAKER, 2004), preferéncias conformacionais de partes de estruturas (XU;
ZHANG, 2012), entre outros. A partir deste conhecimento obtido € possivel desenvolver
técnicas para tratar esses dados de modo a facilitar sua utilizacdo em meta-heuristicas aplicadas
para resolucio do problema da predicio da estrutura 3D de protefnas. E com essa ideia
que as abordagens Angle Probability List (APL) (BORGUESAN et al., 2015a), Neighbors
Preferences of Amino Acids and Secondary Structures (NPAS) (BORGUESAN; INOSTROZA-
PONTA; DORN, 2015b) e a FragMent-Based LIBrary (FM-B Lib) foram desenvolvidas durante

o periodo do mestrado e sdo apresentadas nas proximas segoes.

4.2 APL

Conforme comentado anteriormente, abordagens que utilizam conhecimento para
realizar a predicdo da estrutura 3D de proteinas constantemente estdo entre os melhores
resultados das dltimas edi¢des do CASP (KRYSHTAFOVYCH et al., 2014a). Isto acontece,
devido a complexidade do problema que necessita de conhecimento para reduzir o espago

de busca conformacional que a predi¢do da estrutura 3D de proteinas possui. Sdo varios os
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trabalhos que analisam a existéncia de preferéncias conformacionais entre os aminoacidos
de um conjunto de proteinas (HOVMOLLER; ZHOU; OHLSON, 2002; DUNBRACK JR;
KARPLUS, 2003; DORN et al., 2013; BORGUESAN et al., 2015a). Esta andlise € feita
através da inspecdo da ocorréncia de padrOes estruturais em determinadas conformacdes de
proteinas depositadas no PDB. Hovmoller et al. (HOVMOLLER; ZHOU; OHLSON, 2002)
procurou essa preferéncia para todos os 20 residuos de aminodcidos padrées em mais de
mil estruturas de proteinas depositadas no PDB. Dorn et al. (DORN et al., 2013) também
fez essa andlise e aplicou o conhecimento extraido em uma meta-heuristica para realizar a
predicdo da estrutura 3D de proteinas. Entretanto, nenhum destes trabalhos combinou as
informacdes dos aminodcidos com suas estruturas secunddrias para tentar extrair conhecimento
sobre preferéncias conformacionais de proteinas. Para contornar isto, a metodologia APL
(Angle Probability List) foi desenvolvida, a fim de extrair informacdes relevantes sobre a
preferéncia conformacional de proteinas e utilizar este conhecimento para restringir o espago

de busca conformacional do problema da predi¢do da estrutura 3D de proteinas.

4.2.1 Base de Dados

APL é uma metodologia baseada na frequéncia relativa de pares de aminoacidos (aa)
e sua estrutura secunddria (ss) observados em proteinas de boa qualidade depositadas no
PDB. Com essa frequéncia € possivel analisar a existéncia de preferéncias conformacionais
sobre esses pares (aa,ss). Para realizar essa andlise foi selecionado um conjunto de proteinas
determinadas experimentalmente através da técnica X-Ray, que representam aproximadamente
90% do total de estruturas do PDB. Como o PDB possui muitas estruturas parecidas um filtro de
similaridade foi utilizado, resultando em apenas estruturas com no miximo 30% de similaridade
de sequéncia e que foram depositadas no PDB até dezembro de 2014.

Estruturas determinadas por X-Ray possuem alguns critérios de qualidade comumente
utilizado pela comunidade cientifica, como resolu¢do e fator-R (HOVMOLLER; ZHOU;
OHLSON, 2002; MCPHERSON, 2004). O fator-R permite avaliar o sucesso no processo de
refinamento da estrutura, que consiste na medida de concordancia entre o modelo construido e
os dados experimentais. Esse fator-R é constantemente associado a estruturas de boa qualidade
quando fica entre valores 15% e 20%. Para esse trabalho foi utilizado o fator-R observado de
no méaximo 20%. Ja o valor de resolucdo indica o nivel de detalhamento com o qual a proteina
foi determinada. Para esse trabalho dois valores de resolucao foram testados. O primeiro foi

utilizando resolugdo < 2.0A que retornou um total de 6,650 estruturas 3D de proteinas. Esses
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resultados foram apresentado no trabalho de Borguesan et al. (2015a), entretanto alguns padrdes
ficaram com poucos dados. Para contornar esse problema, foi utilizado entdo um segundo valor
de resolugao < 2.5A que ainda sdo consideradas estruturas de boa qualidade, o que aumentou a
base de estruturas selecionadas para 11,130.

Com as estruturas 3D de proteinas selecionadas a base de dados matinha um total de
5,255,768 residuos de aminoécido com valor médio de ocupancia entre os dtomos da cadeia
principal igual a 1. A ocupincia representa a probabilidade do correto posicionamento espacial
do dtomo. O valor 1 representa a certeza do posicionamento. Parametros similares a esses para
filtrar a base de dados foram usados em outros trabalhos (HOVMOLLER; ZHOU; OHLSON,
2002; BORGUESAN et al., 2015a).

Com esse conjunto de dados definidos foi possivel entdo computar os angulos diedros
formados entre as ligacdes peptidicas desses aminodcidos. Para computar esses angulos
foi utilizado o algoritmo STRIDE (FRISHMAN; ARGOS, 1995; HEINIG; FRISHMAN,
2004), explicado no Capitulo 2 deste trabalho, que além da atribui¢cdo da estrutura secundaria
também computa os dois principais angulos de tor¢do de proteinas, os angulos ¢ e 2.
Com essa combinacdo entre aminodcido e angulos diedros foi possivel analisar a preferéncia
conformacional dos residuos através dos graficos de Ramachandran (RAMACHANDRAN;
SASISEKHARAN, 1968). Todos os graficos de Ramachandran apresentados neste capitulo

utilizam a configuracdo do angulo ¢ no eixo das abscissas e o angulo %) no eixo das ordenadas.

4.2.2 Preferéncia Conformacional

A Figura 4.1 apresenta esses graficos mostrando a preferéncia dos 20 residuos de
aminoécidos, bem como a frequéncia (%) de ocorréncia de cada aminodcido da base de dados
desenvolvida (BORGUESAN et al., 2015a). Essa preferéncia € analisada pela densidade no
grafico de Ramachandran, onde a regido em vermelho escuro representa a maior preferéncia
e a regidao branca a de nenhuma ocorréncia. Essa figura permite analisar que os aminoacidos
Prolina (PRO - Fig. 4.1-0) e Glicina (GLY - Fig. 4.1-h) possuem um espaco conformacional
totalmente diferente dos outros aminodcidos. Esse efeito sobre a prolina ocorre pelo fato de ser
um aminodcido especial que possui um anel heterociclico entre as suas cadeias lateral e principal
o que restringe sua conformagao (ANFINSEN, 1973). Enquanto a Glicina, que estruturalmente
€ o aminodcido mais simples sendo o Unico opticamente inativo, possui uma menor restricao
que os outros aminodcidos acarretando em uma maior liberdade na escolha de regides do grafico
de Ramachandran (ANFINSEN, 1973). Os outros aminoacidos possuem uma menor variagao

nas suas preferéncias conformacionais.
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Figura 4.1: Gréficos de Ramachandran para os 20 aminodcidos-padrao. Os graficos de
Ramachandran representam a preferéncia conformacional do aminodcido e a sua procentagem
de ocorréncia na base de dados. A cor vermelho escuro representa a regido de maior densidade
do gréifico de Ramachandran
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Fonte: Adaptado de Borguesan et al. (2015a).

Outra andlise realizada foi gerar os mesmos graficos de Ramachandran, porém desta vez
com o intuito de analisar a preferéncia conformacional da estrutura secunddria atribuida pelo
STRIDE (FRISHMAN; ARGOS, 1995; HEINIG; FRISHMAN, 2004) e pelo DSSP (KABSCH;
SANDER, 1983a; TOUW et al., 2015). Nesta andlise é possivel ver claramente a diferenca
de regides de preferéncia que cada uma das estruturas secundérias possui (HOVMOLLER;
ZHOU; OHLSON, 2002; DORN et al., 2013; BORGUESAN et al., 2015a). Também €& possivel

analisar que as regides de hélices (H, G e I) e folhas (B e E) apresentam similaridade em termos
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quantitativos e da distribui¢do no grafico de Ramachandran quando comparado os dois métodos
de atribuicdo utilizados, com uma pequena variacdo nas regides de menor frequéncia de cada
um (regides menos densas do grafico). Ja as regides de voltas (C, T) ndo apresentam essa
mesma similaridade pelo fato do método DSSP atribuir a estrutura secunddria de dobra (S) que
o método STRIDE nao considera. As Figuras 4.2 e 4.3 apresentam a preferéncia conformacional
das estrutura secunddrias atribuidas pelos métodos STRIDE e DSSP, respectivamente, bem
como a frequéncia (%) de ocorréncia de cada estrutura secunddria no conjunto de dados
selecionado. Através dessas figuras € possivel também verificar que as regides de hélices
possuem uma menor variagdo nos seus pares phi e psi, que ocorre devido a sua estrutura
helicoidal ser bastante fechada e rigida. As estruturas de voltas ja possuem uma varia¢do maior
pelo fato de serem estruturas que normalmente ficam mais acessivel ao solvente sendo assim

estruturas de maior flexibilidade.

Figura 4.2: Graficos de Ramachandran para os 8 estruturas secunddrias atribuido pelo STRIDE.

A cor vermelho escuro representa a regiao de maior densidade do grafico de Ramachandran
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Fonte: Adaptado de Borguesan et al. (2015a).

As Tabelas 4.1 e 4.2, mostram uma andlise quantitativa comparando as estruturas
secunddrias atribuidas pelo STRIDE e pelo DSSP, respectivamente, em cada um dos 20 residuos
de aminodcidos-padrdo. Essa andlise permite a comparagdo do mesmo conjunto de dados com

a atribuicdo da estrutura secunddria computada por diferentes métodos.
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Figura 4.3: Graficos de Ramachandran para os 8 estruturas secundérias atribuido pelo DSSP. A

cor vermelho escuro representa a regido de maior densidade do grafico de Ramachandran
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Fonte: Adaptado de Borguesan et al. (2015b).

Tabela 4.1: Distribui¢do da base de dados entre os 20 aminodcidos principais atribuindo suas
estruturas secunddrias pelo STRIDE

Aminod4cido B C E G H I T b Total
ALA 3,436 53,130 80,338 19,934 211450 17 69,096 139 437,540
ARG 3,682 41,014 55,811 10,891 105,699 32 45,358 89 262,576
ASN 3,015 44,909 33,520 9,627 58,138 18 73,949 69 223,245
ASP 3,652 61,138 41,871 16,753 84,123 54 103,675 141 311,407
CYS 1,248 10,232 22,306 2,342 19,306 0 13,344 24 68,802
GLN 1,883 27,974 38,143 8,849 83,852 12 33,510 111 194,334
GLU 2,354 420913 58,331 20,220 155,325 38 64,332 157 343,670
GLY 3,637 110,208 62,801 11,028 60,344 79 145,319 271 393,687
HIS 2,172 22218 31,062 5,518 38,138 25 28,457 37 127,627
ILE 4,717 36,219 119,789 6,706 106,485 32 28,462 79 302,489
LEU 5,689 59431 131,631 19,663 218,360 99 56,134 216 491,223
LYS 3,158 46,123 56,787 12,804 112,979 44 57,332 39 289,266
MET 1,082 11,112 22,011 3,088 38,154 6 11,070 20 86,543
PHE 3,652 28,423 74,044 9,040 70,425 37 31,992 49 217,662
PRO 2,337 81,714 25,990 14,124 34,623 10 88,996 52 247,846
SER 4952 65,044 66,520 15,277 79,057 40 77,300 131 308,321
THR 4,830 61,396 87,669 8,247 76,278 43 58,337 128 296,928
TRP 1,065 9,959 25,289 4,421 27,067 8 13,030 27 80,866
TYR 3,392 25474 65,833 8,151 62,855 46 30,456 54 196,261
VAL 5806 45913 166,292 7,349 110,485 51 39,391 188 375,475
Total 65,759 884,544 1,266,038 214,032 1,753,143 691 1,069,540 2,021 | 5,255,768

Fonte: Adaptado de Borguesan et al. (2015a).
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Por exemplo, analisando a Tabela 4.1 dos dados do STRIDE, € possivel verificar que os
aminoacidos ALA, ARG, GLN, GLU, LEU, LYS e MET, sao os que apresentam uma maior
quantidade de dados nas regides de Hélices (H G e I). Os aminodcidos ILE e VAL apresentam
dados mais densos nas regides de Folhas (E, B e b), enquanto os aminoacidos ASN, ASP, GLY,
PRO, SER e THR apresentam uma quantidade maior de ocorréncias nas regidoes de Voltas (C
e T). Os aminoédcidos CYS, HIS, PHE, TRP e TYR foram os que tiveram uma quantidade de
dados equilibrada entre mais de um tipo de conformacdo. Enquanto que pra Tabela 4.2 dos
dados do DSSP, apenas a preferéncia da LYS pra hélice trocou para uma representacdo mais
equilibrada dos dados, os outros aminodcidos mantiveram o padrdo do STRIDE. Também ¢&
possivel afirmar que a estrutura secundaria de hélice 7 (I) atribuida pelo STRIDE e pelo DSSP
e a estrutura de ponte 3 isolada de s6 um residuo (b) atribuido pelo STRIDE tem uma baixa

representatividade dos dados, representando menos de 0.1%.

Tabela 4.2: Distribui¢do da base de dados entre os 20 aminodcidos principais atribuindo suas
estruturas secunddrias pelo DSSP

Aminoacido B C E G H I T S Total
ALA 3,142 67,177 76,977 18,232 203,247 33 41,842 26,890 437,540
ARG 3,415 45,012 53,337 10,449 101,398 48 27,542 21,375 262,576
ASN 2,676 54,947 31,086 10,017 52,210 30 46,060 26,219 223,245
ASP 3,253 81,870 38,023 16,777 81,866 83 52,543 36,992 311,407
CYS 1,220 15,324 21,528 2,329 18,281 19 5,426 4,675 68,802
GLN 1,866 32,481 35,550 8,471 79,934 33 21,330 14,669 194,334
GLU 2,137 48,597 54,679 18,670 151,423 62 41,185 26917 343,670
GLY 3,265 81,950 58,989 11,870 56,989 127 112,165 68,332 393,687

HIS 1,998 27,598 28,893 5,642 35,840 44 15,155 12,457 127,627
ILE 4,622 44,874 115,669 6,245 104,909 72 12,063 14,035 302,489
LEU 5,581 72,514 127,384 18,201 210,494 161 31,264 25,624 491,223
LYS 3,033 49,777 53,719 12,075 107,801 74 37,022 25,765 289,266
MET 1,036 13,945 21,053 3,095 36,589 19 5,859 4,947 86,543
PHE 3,729 35,035 71,853 8,919 67,830 56 16,731 13,509 217,662
PRO 2,522 103,454 23,522 14,221 34,075 14 46,039 23,999 247,846
SER 3,995 78,874 61,826 15,445 73,783 36 39,534 34,828 308,321
THR 4,410 72,861 81,965 8,081 73,418 74 27,023 29,096 296,928
TRP 1,082 12,337 24,356 4,361 26,651 16 6,825 5,238 80,866
TYR 3,445 31,690 63,553 8,164 60,420 35 15,984 12,970 196,261
VAL 5,727 58,297 161,187 6,567 108,634 95 16,214 18,754 375,475
Total 62,154 1,028,614 1,205,149 207,831 1,685,792 1,131 617,806 447,291 | 5,255,768

Fonte: Adaptado de Borguesan et al. (2015b).

Esta andlise quantitativa corrobora com estudos que afirmam que aminoacidos podem
ter preferéncia por diferentes estruturas secunddrias (WILLIAMS et al., 1987; PETSKO;
RINGE, 2004). Assim, combinou-se esses elementos para tentar extrair essas preferéncias

conformacionais. Para isto, foi desenvolvido uma base de dados onde foram combinados os
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angulos de tor¢des de acordo com o seu residuo de aminodcido (AA) e a sua estrutura secunddaria
(SS). Essa base de dados, chamada de AASS, permitiu computar os mapas de Ramachandran
para cada conjunto de aminodcido pertencendo a uma estrutura secunddria especifica e
analisar a sua preferéncia conformacional. Mostrando assim, que para uma determinada
estrutura secundédria um mesmo aminodcido pode ter diferentes regioes conformacionais. Isso
€ claramente observado quando as estruturas secunddrias de volta e regides desordenadas
atribuidos pelo STRIDE sdao comparadas (BORGUESAN et al., 2015a). A Figura 4.4 mostra

esta preferéncia para os 20 residuos de aminoédcidos na estrutura secunddaria de volta (T).

Figura 4.4: Graficos de Ramachandran para os 20 aminodcidos-padrdo. Os graficos
de Ramachandran representam a preferéncia conformacional do aminodcido para estrutura
secunddria volta (T) atribuido pelo STRIDE. A cor vermelho escuro representa a regido de

maior densidade do grafico de Ramachandran
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Fonte: Adaptado de Borguesan et al. (2015a).
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Como pode ser observado, diferentes residuos de aminodcidos em uma mesma estrutura
secunddria possuem particularidades na sua preferéncia conformacional (¢ and ). A Figura4.5
mostra os mesmos 20 residuos de aminodcidos-padrao que a figura anterior, porém agora

somente os que foram atribuidos como regides desordenadas (C) pelo STRIDE.

Figura 4.5: Gréificos de Ramachandran para os 20 aminodcidos-padrdo. Os graficos
de Ramachandran representam a preferéncia conformacional do aminodcido para estrutura
secunddria de regides desordenadas (C) atribuido pelo STRIDE. A cor vermelho escuro

representa a regido de maior densidade do grafico de Ramachandran
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Fonte: Adaptado de Borguesan et al. (2015a).

Analisando essas figuras € possivel corroborar com vérios estudos que indicam
a presenca de padrdes conformacionais em sequéncias de aminodcidos e suas estruturas

secundarias (XIA; XIE, 2002; MOELBERT; EMBERLY; TANG, 2004; TING et al., 2010a).
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Esse tipo de informacdo estrutural pode ser de grande auxilio para reduzir o espaco de
busca conformacional do problema de predicdo da estrutura 3D de proteinas (DORN et al.,
2013; BORGUESAN et al., 2015a). Assim, como os métodos apresentados no Capitulo 3, este
tipo de informacdo € amplamente utilizada como conhecimento aplicado a meta-heuristicas
para tentar contornar a grande dimensionalidade do problema da predicdo da estrutura 3D
de proteinas. As preferéncias conformacionais para as outras estruturas secundérias (Hélice
«, Hélice 3y, Folha 5 e Ponte 8 Isolada), podem ser encontrados no Apéndice A desta
dissertacdo. Essas figuras do Apéndice A permitem verificar que existe uma grande vari¢des na
preferéncia conformacional dos aminodcido quando foram atribuidos em diferentes estruturas
secunddrias. Se analisarmos a preferéncia conformacional dos aminodcidos para uma mesma

estrutura secunddria ainda assim € possivel verificar uma variagdo, porém menor nesses casos.

4.2.3 Extracdo de Conhecimento

Para usar essa informacdo uma abordagem chamada de Angle Probability List
(APL) foi desenvolvida onde a frequéncia de um determinado aminodcido (aa) em uma
determinada estrutura secundaria (ss) ¢ computado F,, s para um conjunto de [—180, 180] x
[—180, 180] células do mapa de Ramachandran. Cada célula (i,5) tem o nimero de vezes que
um par (aa,ss) ocorreu com aquele valor de (z,7) que representa os angulos diedros (phi,psi).
Assim, para cada par (aa,ss) foi computado a APL,, ;s (Eq. 4.1) que representa a frequéncia
normalizada de cada par. Permitindo assim, por exemplo, que uma meta-heuristica possa
atribuir maior chance de selecionar os angulos diedros (phi,psi) que possuirem uma alta
frequéncia associada. Frass(i, )

APLaa,ss<i)j) - W7

Mesmo os angulos diedros (phi,pst) conseguindo modelar o enovelamento principal

4.1)

de uma proteina, outras informacdes sdo necessdrias para que métodos desenvolvidos possam
modelar corretamente a estrutura 3D de proteinas, como dos angulos de tor¢do da cadeia lateral
(x’s) e o angulo 6mega da cadeia principal (w). Para isso, foi adicionado a base de dados
(AASS) essas informagdes geradas pelo PROMOTIF (HUTCHINSON; THORNTON, 1996).
Assim para cada um dos 5,255,768 residuos de aminodcidos além dos angulos principais
(phi,pst) ja existentes, foram adicionados os angulos diedros da cadeia lateral (x’s) e o angulo
Omega da cadeia principal (w). Conforme comentado no Capitulo 2, o angulo dmega tem
uma varia¢io pequena no seu valor (sempre um valor préximo a —180° ou 180°), entretanto

os angulos diedros da cadeia lateral possuem uma maior variacdo. A Figura 4.6 apresenta a



Figura 4.6: Preferéncia conformacional do dngulo Chi; para os 18 aminoicidos que possuem cadeia lateral combinados com as 6 estruturas
secunddrias com maior quantidade de dados atribuido pelo STRIDE. A estrutura secunddria “A” representa todas as estruturas secunddrias
combinadas

HGEBTCA GEBTCA HGEBICA
180 ] ] B ||
et 1= oy wf <l ™ L e - = N ==

150

120
90
60

30 :’:::

30 iihi-Eg::ii::

S

60 B
EE- l.l L Il!.'

-90

-120

-150

-180

PRO crs HIS

Fonte: do autor (2016).

0s



51

preferéncia conformacional que o primeiro angulo diedro da cadeia lateral (Chi;) possui para
os 18 aminodcidos que possuem cadeia lateral, essa preferéncia € representada na figura pela
coluna “A” de cada aminodacido. Esta figura ainda permite analisar a existéncia da preferéncia
quando o aminodcido € combinado com as 6 estruturas secundédrias com maior quantidade de
dados atribuido pelo STRIDE (H, G, E, B, T, C). A andlise dessa figura permite verificar a
existéncia também de preferéncias conformacionais nas cadeias laterais, corroborando assim
para a importancia em adicionar esses dados a base de dados desenvolvida (AASS). Essa
combinacdo de angulos permite uma representagdo precisa de proteinas com um nimero
pequeno de varidveis se comparado com posicionamento cartesiano. Esse nimero de varidveis
€ importante pois, quanto maior for este valor, maior serd o tempo necessirio para que
uma meta-heuristica consiga percorrer o espago de busca do problema (GOLDBERG, 1989;
LARRANAGA et al., 2006; WITTEN; FRANK; HALL, 2011). Da mesma forma quando
aplicamos conhecimento sobre uma varidvel, delimitando assim sua regido de busca e evitando
que o método percorra regides onde uma possivel soluc@o ndo estd presente.

A combinacdo entre a APL desenvolvida e uma meta-heuristica para percorrer esse
espaco de busca pode ser uma importante informacdo para a predicdo da estrutura 3D de
proteinas (BORGUESAN et al., 2015a). A Figura 4.7, demonstra como foi realizada a
constru¢do do modelo APL, extraindo informagdes do PDB e aplicando isso em uma meta-

heuristica para diminuir a complexidade do problema.

Figura 4.7: Esquema da abordagem APL aplicado ao problema da predicdo da estrutura 3D de

proteinas
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Fonte: Adaptado de Borguesan et al. (2015a).

Na proxima secdo € apresentado como meta-heuristicas podem tirar proveito do
conhecimento extraido da abordagem APL aplicado ao problema de predicao da estrutura 3D

de proteinas.
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4.2.4 Meta-heuristicas em Conjunto com Abordagem APL

Para validar a abordagem APL e o conhecimento produzido pela mesma, duas meta-
heuristicas foram aplicadas: um Enxame de Particulas (EP) (KENNEDY, 2003) e um Algoritmo
Genético (AG) (HOLLAND, 1975; GOLDBERG, 1989). No método EP as possiveis solucoes,
chamadas também de particulas, “voam” pelo espaco de busca do problema seguindo sempre a
melhor solu¢do do momento. Enquanto o AG € um algoritmo baseado em conceitos evolutivos,
onde a aplicacdo de operadores de mutacdo e de recombinacdo podem gerar melhores individuos
conforme a evolugdo da populacido. Os resultados encontrados nesta etapa foram publicados
em Borguesan et al. (2015a). Neste trabalho foi testada uma versdo padrdo destas duas
meta-heuristicas utilizando APL como conhecimento para realizar a predicdo de 8 diferentes
estruturas de proteinas. Quando comparadas essas duas meta-heuristicas, para esse problema,
foi considerado que o Algoritmo Genético obteve melhores resultados que o Enxame de
Particulas. Assim, foi selecionado o AG para detalhar a utilizacdo do conhecimento da APL
no problema da predi¢do da estrutura 3D de proteinas.

O algoritmo desenvolvido recebe como entrada a sequéncia primdria € a sequéncia
secunddria da estrutura alvo a ser predita. Com esses dados de entrada € possivel entdo
selecionar as APLs geradas como descrito anteriormente. A seguir, o algoritmo seleciona os
angulos de tor¢do para montar o individuo, dando maior chance de escolha para o dngulo que
possuir maior frequéncia, porém também € dada uma chance pequena de selecionar o angulo
de menor frequéncia (BORGUESAN et al., 2015a). O tamanho da populagdo inicial do AG
desenvolvido foi de 100 individuos. Com a popula¢do completa o algoritmo entdo avalia
esses individuos utilizando uma fun¢do de aptidao do PyRosetta (CHAUDHURY; LYSKOV;
GRAY, 2010) que foi implementada baseada no programa Rosetta (ROHL et al., 2004), um dos
programas mais famosos para modelagem molecular. Essa populagdo € entao ordenada por esse
valor de aptiddo a fim de gerar 3 grupos, onde os 10% melhores individuos da populagdo eram
chamados de classe A, os 50% seguintes eram considerados da classe B e os ultimos 40% eram
da classe C. Para gerar a proxima populagdo o método automaticamente promove os individuos
da classe A para a préxima populagdo, utilizando a abordagem de elitismo. Os outros 50%
seguintes sdo gerados através do operador de reproducdo uniforme, onde o método seleciona
um individuo da classe A, chamado de pai A, e um individuo que vem ou classe B ou da classe
C, chamado de pai B+C, para aplicar o operador de reprodugdo. O individuo gerado por essa
reproducdo tem 50—70% de chance de vir do pai A e o resto de vir do pai B+C. E a classe C é

gerada da mesma forma que a populagdo inicial, a fim de manter a diversidade do método.
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Esse método foi executado 15 vezes por um periodo de 24 horas para um conjunto
de 20 proteinas. Para validacdo da APL, foi testado o algoritmo desenvolvido utilizando a
APL, contra o mesmo algoritmo, porém utilizando a populacao inicial com valores aleatdrios
variando entre [—180, 180]. Para todos os 20 casos testados a melhor estrutura foi encontrada
através do método que utilizava conhecimento da APL, corroborando assim para o esquema
proposto (BORGUESAN et al., 2015a). Os resultados da validacdo da metodologia APL
foram publicados em um periddico de Biologia Computacional (Computational Biology and
Chemistry) (BORGUESAN et al., 2015a).

Entretanto, o método APL utiliza o conhecimento apenas local (par aa;, ss;), porém
vdrios trabalhos afirmam que a informacdo da vizinhanca é de extrema importancia para o
enovelamento de uma proteina (KABAT; WU, 1973; CRASTO; FENG, 2001; TING et al.,
2010b). Para solucionar essa deficiéncia da APL o servidor Neighbors Preferences of Amino
Acids and Secondary Structures (NPAS) (BORGUESAN; INOSTROZA-PONTA; DORN,

2015b) foi desenvolvido e € apresentando na proxima se¢ao.

4.3 NPAS

Como falado anteriormente, a vizinhanca de uma estrutura primdria e secunddria
tem fundamental importincia para tentar entender o enovelamento global de uma
proteina (ANFINSEN, 1973). Kabat e Wu (1973) fizeram um dos primeiros trabalhos que
estudam a influéncia que os aminodcidos n-1 e n+l possuem sobre o aminodcido n, na
conformacdo de hélices-a e de folhas-3. O estudo de Crasto e Feng (2001) também analisa o
efeito que os aminodcidos n-1 e n+1 possuem sobre o aminoécido n, porém focado nas regides
de voltas. O Dunbrack Lab desenvolveu um trabalho onde analisa separadamente a influéncia
do aminoécidos n-1 no aminodcidos n e a influéncia do n+1 no n, apresentando evolucio na
predicdo da conformagdo de voltas de proteinas (TING et al., 2010b). Todos esses trabalhos
afirmam que os aminodcidos vizinhos possuem importantes informacdes na conformacio da

estrutura secunddria ou até mesmo do enovelamento de proteinas.

4.3.1 Base de Dados

Baseado nesses trabalhos, um servidor foi desenvolvido que permite gerar a APL
apresentada na secdo anterior e mais 3 diferentes grupos de APL que consideram a vizinhanca

da sequéncia primdria e secunddria de uma proteina alvo. Para gerar esses grupos, foi utilizado
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o mesmo conjunto de dados (AASS) contendo 11,130 estrutura de proteinas com 5,255,768
residuos de aminodcidos apresentados na secdo anterior. Esses grupos foram chamados de:
APL2 que considera um unico vizinho da direita ou da esquerda; APL3 que considera a
influéncia completa (esquerda e direita); e a APLCentral que mantém apenas o aminoacido
central fixo e a sequéncia completa da estrutura secundéria de tamanhos 5, 7 € 9. A seguir a

implementagdo de cada grupo gerado pelo NPAS sdo detalhados.

APL,: A Figura 4.8 apresenta como o servidor NPAS recebe uma sequéncia priméria de uma
proteina e a sua sequéncia secunddria e gera a APL1, explicada na se¢do anterior, para cada
um dos pares (aa, ss) da sequéncia informada. Nesta estrutura da APL1 a influéncia dos

aminodcidos vizinhos ndo € levada em consideracgao.

Figura 4.8: Representagdo grifica do modelo APL1 desenvolvido e implementado no servidor
NPAS

daf|aaz/jaas| ... ... ... ... ... ... ... ...ddp-2/@dn-1|Aan
S$S81|I882|SS3| ... ... ... .. o .u+ .. ... SSn-2/| SSn-1SSn
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] : Q |
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| Flolrllte:-Borguesan et al. (2015b).

APL,: esse grupo considera um unico vizinho para analisar a influéncia. Diferente do APL1
que considera apenas o par (aa;,ss;) o0 APL2 gera dois grupos de APL. O primeiro € analisando
qual a influéncia do par da direita (aa;,1,55;.1) sobre o par anterior (aa;,ss;). O segundo é
a influéncia do par da esquerda (aa; 1,5s;_1) sobre o par posterior (aa;,ss;). Devido a essa
divisdo, sempre dois arquivos sdo formados: APL2-Esquerda e APL2-Direita. Estd divisdo é
baseada no trabalho de Ting et al. (2010b), onde € verificado a importancia de cada vizinho
(esquerda e direita) separadamente. A Figura 4.9 mostra a estrutura utilizada pelo servidor

NPAS para gerar a APL2.
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Figura 4.9: Representagdo grafica do modelo APL2 desenvolvido e implementado no servidor
NPAS
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APL;: esse grupo é chamado de influéncia completa, pois considera o efeito que os pares da
esquerda (aa;_1,55;—1) € da direita (aa;1,55;11) tem sobre o par central (aa;,ss;). A Figura4.10

mostra a estrutura utilizada pelo servidor NPAS para gerar a APL3.

Figura 4.10: Representacio grifica do modelo APL3 desenvolvido e implementado no servidor
NPAS
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Fonte: Borguesan et al. (2015b).
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Como o grupo APL3 procura exatamente a trinca ((aa;—1,5S8;-1), (aa;,ss;),
(aa;11,88;11)), ele tem uma informacdo bem mais especifica sobre a proteina alvo. Porém,
quanto mais especifica for esta informagdo, menor serd a quantidade de dados resultantes.
Em alguns casos essa informacdo acaba sendo muito especifica, ocasionando a perda da
generalidade do método. Devido a essa especificidade, em alguns casos, nenhum dado contendo
exatamente a mesma trinca inicial € encontrado. Para tentar contornar esse problema foi
desenvolvido o método APLCentral que mantém apenas o aminodcido central fixo e a sequéncia
completa da estrutura secunddria de tamanhos 5, 7 ¢ 9. Assim, para gerar o APLCentral5 foi
considerado a sequéncia [(*,ss;_2), (*,s5;_1), (aa;,ss;), (¥,58;11), (¥,85;12)] onde o * pode ser
qualquer aminoécido. A Figura 4.11 mostra como € a estrutura utilizada pelo servidor NPAS

para gerar a APLCentral5.

Figura 4.11: Representacdo grafica do modelo APLCentral5 desenvolvido e implementado no
servidor NPAS
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Fonte: Borguesan et al. (2015b).

Todos os modelos de APLs gerados contém a informagao estrutural dos angulos diedros
(pht, psi) com a sua respectiva frequéncia de ocorréncia. Esses arquivos também contém os
angulos de torc@o chis e 6mega de cada ocorréncia, atribuidos pelo PROMOTIF, conforme

comentado na Secdo 4.2.3.
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4.3.2 Extracdo de Conhecimento

Entretanto, uma questdo crucial para poder utilizar este conhecimento gerado pelo
servidor NPAS ¢ entender que quanto maior o modelo de APL (APL3 e APLCentral9), mais
dificil serd encontrar dados similares na base de dados. Da mesma forma que quanto menor o
modelo de APL (APL1 e APLCentral5), maior serd o nimero de dados similares encontrados
na base de dados AASS. As Figuras 4.12 e 4.13 apresentam um exemplo desta questdo
onde a proteina com o cédigo PDB 1ACW foi selecionada e teve os arquivos das APLI,
APL2, APL3 e APLCentral5, APLCentral7 e APLCentral9 gerados, utilizando as sequéncias
primdrias e secunddrias entre os residuos 12 e 16 desta proteina. A sequéncia primdria
dessa proteina € “VSCEDCPEHCSTQKAQAKCDNDKCVCEPI” e a sua sequéncia secundaria
¢ “CCCHHHHHHHHHTTTEEEEETTEEEEECC”. A Figura 4.12 apresenta a preferéncia
conformacional dos aminoécidos entre as posi¢des 12 e 16 para as APL1 na primeira coluna,
APL2-Esquerda na segunda coluna, APL2-Direita na terceira coluna e a APL3 na udltima coluna.
A Figura 4.13 apresenta a preferéncia conformacional dos aminodcidos entre as posi¢cdes 12 e
16 para a APLCentral5 na primeira coluna, APLCentral7 na segunda coluna e APLCentral9 na
ultima coluna.

A coluna inicial das duas Figuras 4.12 e 4.13, representa o aminodcido central com a
sua estrutura secunddria atribuido pelo STRIDE e o indice desse par na sequéncia da estrutura
TACW. O valor abaixo desse indice sdo os angulos de torcao (phi, psi) presentes na estrutura
experimental. Com isto, € possivel analisar que mesmo aumentando a especificidade da APL o
método ainda consegue chegar em uma regiao proxima do valor da experimental.

As Figuras 4.12 e 4.13, também mostram que as APL3 e APLCentral9 sdo as que
apresentam o menor conjunto de pontos, enquanto as APL1 e APLCentral5 sdo as que contém
a maior quantidade de pontos do modelo. Permitindo assim, afirmar que a melhor maneira
de utilizar esse conhecimento em uma meta-heuristica para predicdo da estrutura 3D de
proteinas seja combinar essas APLs, a fim de manter a generalidade das APLs mais densas e a
especificidade das APLs mais restritas. As preferéncias conformacionais para os outros indices
dessa estrutura 1ACW, podem ser encontrados no Apéndice B desta dissertacdo. As figuras
do Apéndice B mostram que regides de hélices (que sdo mais regulares) sdo bem definidas
independente da APL utilizada. Entretanto, as regides de folhas e principalmente de voltas

apresentam uma maior variacao, ficando mais restrito conforme a APL que utilizar.
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Figura 4.12: Comparativo entre os arquivos de APL1, APL2-Esq., APL2-Dir. e APL3 para a
estrutura com o cédigo no PDB de 1ACW entre os aminodcidos 12 e 16. Os valores na primeira
coluna entre os parénteses representam o valor de PHI e PSI esperados
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Figura 4.13: Comparativo entre os arquivos de APLCentral5, APLCentral7 e APLCentral9
para a estrutura com o c6digo no PDB de 1ACW entre os aminodcidos 12 e 16. Os valores na
primeira coluna entre os parénteses representam o valor de PHI e PSI esperados
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4.4 FM-B Lib

Outra abordagem bastante utilizada atualmente pelos grupos de pesquisa que tentam
resolver o problema da predicao da estrutura 3D de proteinas € a baseada em fragmentos (PARK,
2005; GRONT et al.,, 2011; OLIVEIRA; SHI; DEANE, 2015). Considerando apenas o
ultimo CASP, como apresentado no Capitulo 3, € possivel analisar que a maioria dos
métodos que ficaram entre os melhores resultados utilizaram alguma abordagem baseada em
fragmentos, seja para refinar estruturas (ZHANG; LIANG; ZHANG, 2011), ou para gerar novos
individuos (KIM; CHIVIAN; BAKER, 2004; ZHAO; PENG; XU, 2010; XU; ZHANG, 2012).

4.4.1 Base de Dados

Baseado nesses trabalhos, uma nova biblioteca de fragmentos foi desenvolvida chamada
de FragMent-Based LIBrary (FM-B Lib). Para desenvolver essa abordagem, foi utilizado a
mesma base de dados das secOes anteriores (AASS), onde 11,130 estruturas de boa qualidade
depositadas no PDB foram selecionadas e tiveram suas estrutura secunddrias atribuidas pelo

STRIDE.

4.4.2 Extracdo de Conhecimento

Para gerar os fragmentos a nossa abordagem € dividida em dois grupos. O primeiro
grupo consiste em fragmentos de uma mesma estrutura secundaria. Por exemplo, uma estrutura
como a 1ACW, apresentada na secdo anterior, que contém a estrutura secunddria igual a
“CCCHHHHHHHHHTTTEEEEETTEEEEECC?”, nesse grupo ela seria fragmentada em sete
partes: CCC, HHHHHHHHH, TTT, EEEEE, TT, EEEEE e CC. Cada uma dessas partes sao
consideradas como indices que vao conter a informac¢ao dos aminodcidos bem como os angulos
diedros da sua cadeia principal e da lateral.

O segundo grupo tem como prioridade fragmentos de voltas e regides desordenadas,
onde ocorre a unido entre duas estruturas secundarias do tipo de hélice ou folha. Por
exemplo, usando a mesma estrutura da 1ACW, que contém a estrutura secunddria igual a
“CCCHHHHHHHHHTTTEEEEETTEEEEECC”, nesse grupo ela seria fragmentada em duas
partes: HTTTE e ETTE. Cada uma dessas partes sdo consideradas como indices e também vao

conter a informacao dos aminodcidos bem como os angulos diedros da sua cadeia principal e da
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lateral. A Figura 4.14 a seguir mostra como ¢ feita essas duas fragmentacdes da base de dados.

Figura 4.14: Modelo de como ocorre a fragmentacao do método FM-B Lib aplicado na estrutura
TIACW. A selecdo em azul representa a fragmentagdo sequéncial feita pelo primeiro grupo e a
selecdo em verde representa a fragmentagcdo por conectores de voltas e regides desordenadas
feito pelo segundo grupo
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Fonte: Adaptado de Berman et al. (2000).

Entretanto, essa técnica de fragmentagdo acaba limitando o método de predicdo para
estruturas que ja contém algum fragmento similar na base de dados (TBM). Para contornar esse
problema e permitir que esse conhecimento possa ser utilizado em métodos para predicdo de
estruturas FM também foram fragmentados os indices gerados pelos dois grupos anteriores.
Deste modo, um indice do tipo HTTTE, € fragmentado em outros dois indices: HTT e TTE.
Esses dois indices sdo entdo fragmentados em outros 4 indices: HT, TT, TT e TE. Deste modo,
€ possivel gerar pequenos fragmentos que possibilitam a constru¢dao de qualquer estrutura de
proteina. A Figura 4.15 apresenta como € feita essa fragmentagao intermedidria gerada a partir

dos fragmentos maiores.

Figura 4.15: Modelo de como ocorre a fragmentacdo intermedidria gerada a partir dos
fragmentos maiores, aplicado na estrutura ACW
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Fonte: do autor (2016).
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Os fragmentos sao limitados em pelo menos 2 residuos para serem adicionados a base.
Com isso a base ficou com mais de 5,000 tipos diferentes de fragmentos com tamanhos de 2 até

30 residuos de aminoacidos contendo mais de 10 milhdes de fragmentos de proteinas.

4.5 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentadas diferentes formas de transformar os dados do PDB
a fim de extrair conhecimento que possa ser util para predicao da estrutura 3D de proteinas.
Entre esses estudos foram citados a APL (que extrai conhecimento local de proteinas), o NPAS
(que extrai o conhecimento da vizinhanga de proteinas) e o FM-B Lib (que extrai conhecimento
de fragmentos de proteinas). Porém, transformar a base de modo a facilitar o uso dos dados
¢ apenas o primeiro passo no desenvolvimento de uma solu¢do para o problema de predi¢cao
da estrutura 3D de proteinas. O segundo passo € utilizar esses dados transformados de modo
inteligente aplicando a um meta-heuristicas a fim de reduzir o espaco de busca conformacional
que o problema possui.

No préximo capitulo s@o apresentados os conceitos padrdes de Algoritmos Genéticos e
técnicas para resolver problemas multimodais, que irdo servir de base para o desenvolvimento
de uma nova meta-heuristica capaz de utilizar o conhecimento apresentado nesse capitulo para

tentar auxiliar a resolu¢do do problema da predicao da estrutura 3D de proteinas.
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5 ALGORITMO GENETICO E PROBLEMAS MULTIMODAIS

5.1 Introducao

Conforme comentado no Capitulo 4, transformar a base de modo a facilitar o uso dos
dados € apenas o primeiro passo no desenvolvimento de uma solu¢cdo para o problema da
predicdo da estrutura tridimensional de proteinas. O segundo passo € utilizar esses dados
transformados de modo inteligente aplicando a meta-heuristicas a fim de reduzir o espago
de busca conformacional que o problema em questdo possui. Meta-heuristicas designam
uma classe de métodos computacionais aproximativos que otimizam um problema através de
um processo iterativo guiado por uma heuristica combinando de forma inteligente diferentes
conceitos para explorar o espago de busca (LUKE, 2009; MUCHERINO; SEREF, 2009;
BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013). Meta-heuristicas fazem algumas ou nenhuma
suposi¢do sobre o problema a ser otimizado e podem buscar grandes espacos de solucdes
candidatas. Entretanto, ndo h4 garantias de que estas encontrardo uma solu¢do Gtima ao
problema (BLUM; ROLI, 2003). As técnicas mais comuns aplicadas ao problema da predi¢ao
da estrutura 3D de proteinas sdo as baseadas em Algoritmos Evolutivos (UNGER, 2004;
DORN; BURIOL; LAMB, 2014). Esses algoritmos sao tradicionalmente usados para encontrar
apenas um resultado 6timo da fun¢@o objetivo, entretanto, alguns problemas podem ter varias
solucdes Otimas se a funcdo for multimodal (GLIBOVETS; GULAYEVA, 2013). E o caso
da predi¢do da estrutura 3D de proteinas, onde, devido a rugosidade do panorama energético,
um mesmo valor de aptidao pode representar diferentes conformagdes estruturais para a
mesma proteina alvo (BRYNGELSON et al., 1995; WOLYNES, 2005; BOEHR; NUSSINOV;
WRIGHT, 2009).

Neste capitulo s@o apresentados os conceitos basicos de Algoritmos Genéticos, sua
organizacdo padrdo e trabalhos onde o Algoritmo Genético foi aplicado para resolver o
problema da predi¢do da estrutura tridimensional de proteinas. Também sdo apresentadas
as principais técnicas para tratar problemas multimodais e sua aplicabilidade para resolver o

problema da predi¢c@o de estrutura 3D de proteinas.

5.2 Algoritmo Genético

Algoritmos Genéticos (AG) sdo heuristicas de busca baseados nos conceitos

evoluciondrios de Darwin e da selecao natural (HOLLAND, 1975). AG sdao modelados através
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do uso de populacdes de individuos, onde cada individuo representa uma solugdo possivel para
um determinado problema. Para cada individuo € calculado um valor de aptidao (funcio de
fitness) que indica quao bem o individuo resolve o problema. Para cada iteracdo do algoritmo,
chamada de geragdo, diferentes individuos sdo selecionados (Pais) e a recombinacdo desses
individuos gera novas solugdes (Filhos) que sdo inseridas na populacdo. O valor de aptidao
¢ quem indica quais individuos ficam ou saem da populacdo. Esses individuos ainda podem
sofrer influéncias de operadores de mutacdes (GOLDBERG, 1989). O algoritmo continua até
que algum critério de parada seja satisfeito. E também bastante comum a utilizacdo de técnicas
para manter a diversidade da populacdo durante as geragdes e também abordagens que evitem
que o algoritmo fique preso em minimos locais (SRINIVAS; PATNAIK, 1994; LUKE, 2009).
O Algoritmo 1 a seguir apresenta o pseudocddigo de um Algoritmo Genético padriao contendo
os seus principais componentes (Inicializacdo, Avaliag¢do, Sele¢do, Recombinagdo e Mutagdo).
Na préxima secdo foram detalhados cada um desses operadores genéticos, bem como alguns

conceitos mais utilizados.

Algoritmo 1: Pseudocédigo para um Algoritmo Genético Padrao.

1 Inicializa a populacdo de individuos;

2 Avalia cada individuo da populacio;

3 repita

4 Seleciona individuos (Pais);

5 Recombina esses Pais gerando novos individuos (Filhos);

6 Aplica Mutagdo nos Filhos gerados;

7 Avalia os novos individuos;

8 Seleciona quais individuos serdo mantidos para a proxima geragdo;
9

até Alguma condicdo for satisfeita

5.2.1 Organizagao

Pode-se dizer que a maioria dos métodos chamados de Algoritmos Genéticos possuem
pelo menos os seguintes elementos em comum: Populacdo de individuos; Avaliagdo da
Populacdo; Selec¢dao de individuos; Recombinacdo de individuos; e Mutagdo aleatdria sobre
novos individuos. Nas proximas sec¢des sdo apresentados detalhes sobre cada um desses

operadores genéticos.
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5.2.2 Inicializacio

Individuos das implementagdes padroes de AG sdo constantemente representados
como um conjunto de dados bindrios (0 ou 1). Cada individuo é considerado como uma
possivel solucdo no espago de busca. Entretanto, com o passar dos anos, diversas outras
formas de individuos foram testadas como alfabetos, valores reais, pontos cartesianos, entre
outros (PEDERSEN; MOULT, 1996; MITCHELL, 1999; HOQUE; CHETTY; SATTAR, 2009).
Essa defini¢cdo do formato do individuo depende do problema que se estd tentando resolver.
Trabalhos de predi¢cdo da estrutura 3D de proteinas, por exemplo, constantemente representam
individuos como um vetor de angulos de rotacdo (DORN et al., 2013; BORGUESAN et al.,
2015a).

5.2.3 Avaliagdo

Como o AG ¢€ baseado na ideia de sobrevivéncia dos individuos mais adaptados, faz-
se necessario uma forma de avaliar a aptiddo desses individuos (MITCHELL, 1999). A
funcdo de Avaliacdo do AG entdo atribui um valor de aptidao (fitness) para cada individuo
da populacdo atual. Este valor depende de quao bem o individuo resolve o problema. A AG
pode ser implementado para procurar valores minimos ou maximos da funcdo de Avaliacdo
que representem o melhor individuo da populagdo atual (MANNING; SLEATOR; WALSH,
2013). Trabalhos de predi¢do da estrutura 3D de proteinas, por exemplo, utilizam como fungao
de Avaliacdo uma combinagdo de energias calculadas através das interagdes interatdmicas da

proteina alvo (DORN; BURIOL; LAMB, 2011; BORGUESAN et al., 2015a).

5.2.4 Selecao

Uma vez que a populagdo foi avaliada através de uma funcdo de aptidao, vérias técnicas
podem ser aplicadas para selecionar os individuos que serdo usados para produzir solu¢des que
serdo adicionadas na préoxima populacdo. Os métodos de selecao tendem a sempre favorecer
a escolha de solu¢des com melhores valores de aptidao, garantindo assim que boas solucdes
permanecam ou que gerem também boas solugdes para a proxima populacdo (GOLDBERG,
1989; XIE; ZHANG, 2013). Dentre as vdrias técnicas existentes € possivel destacar a Selecdo
por Roleta (HOLLAND, 1992; MITCHELL, 1999), Selecdo por Ranqueamento (BAKER,



66

1985; MITCHELL, 1999), Selecao por Torneio (GOLDBERG; DEB, 1991; MITCHELL, 1999)
e Elitismo (JONG; ALAN, 1975; GONCALVES; RESENDE, 2011; LENO et al., 2013).

e Selecao por Roleta: corresponde a ideia de que cada individuo possui um setor em
uma roleta baseado no qudo apto € esse individuo. Assim, quanto melhor o valor de
aptiddo, maior serd a regido da roleta atribuida a esse individuo. Garantindo também
que individuos de baixa aptiddo tenham ao menos uma pequena probabilidade de ser

selecionado, mantendo a diversidade do método;

e Selecio por Ranqueamento: tem como caracteristica principal o ordenamento dos
individuos, baseado em seus valores de aptiddo e sua probabilidade de selegdo é referente

ao seu posicionamento nesta populagcdo ordenada;

e Selecao por Torneio: consiste em selecionar um conjunto de individuos da populacdo
aleatoriamente de tamanho menor que o tamanho da populacdo. Entdo o individuo de

melhor aptiddo desse conjunto € selecionado;

7z

e Elitismo: ¢é uma abordagem que tem como ideia principal forcar o AG a manter
conjunto com os melhores individuos para as préximas popula¢des. Evitando assim
que boas solugdes da populagdo atual sejam alteradas durante o processo de mutacio

ou recombinagao.

Entretanto, segundo Goldberg e Deb (1991), os métodos de selecdo se tornam
equipardveis quando corretamente parametrizados. Assim, métodos de selecdo podem ser
escolhidos de acordo com o problema e a implementacdio (GOLDBERG; DEB, 1991;
MITCHELL, 1999).

5.2.5 Recombinagdo

Para gerar novos individuos, operadores genéticos como recombinacao (crossover) sao
utilizados. Esse operador tem como principal objetivo a combinacdo dos valores de dois
individuos, chamados de pais, gerando novos individuos, chamados de filhos (MITCHELL,
1999). A Figura 5.1 apresenta um modelo simples de recombinacao entre dois individuos (Pai
A e Pai B) que sdo recombinados a partir de dois pontos de corte aleatérios gerando dois
novos individuos (Filho 1 e Filho 2) (GOLDBERG, 1989). Outra variedade desse operador € a
recombinacao uniforme, que consiste em sortear de qual Pai (A ou B) cada posi¢ao do individuo
Filho ira receber (MITCHELL, 1999). Existe uma variedade de operadores de recombinacao

que, geralmente, sdo escolhidos baseados no problema a ser otimizado (MITCHELL, 1999).
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Figura 5.1: Representacdo simples da recombinacdo entre dois individuos com conjunto de
dados bindrios utilizando dois pontos de corte

Individuo Pai A 110/(1]0]1}1
Individuo Pai B 11§40 1]0§1(11]0

f—

p—

Individuo Filho 1 1 OYO 1 0Y1 0
Individuo Filho 2 11110 1‘1 110

Fonte: do autor (2016).

5.2.6 Mutacgao

Quando a populagdo € criada, através de selecdo e da recombinagao, ela é modificada
utilizando um operador de mutacdo. A mutacao € relacionada como uma modificagdo em uma
pequena parte de um determinado individuo (HOLLAND, 1975). Geralmente o individuo
escolhido para mutagéo € o filho gerado a partir da recombina¢@o. Um exemplo de uma mutagdo
simples € apresentado na Figura 5.2, onde apenas uma posicdo do individuo A é alterado,

gerando um novo individuo A’.

Figura 5.2: Representagdo simples de uma mutagao sobre um individuos com conjunto de dados
bindrios

Individuo A [1[1[,0][1[0][1]1]0]

Individuo ' [T 1 [TI[1]O[1]1]0]

Fonte: do autor (2016).

Assim como os operadores de recombinacdo, também existe uma grande variedade de
abordagens para mutacdo dependendo da forma de representacdo do individuo e do problema
a ser resolvido (GOLDBERG, 1989; MITCHELL, 1999; MANNING; SLEATOR; WALSH,
2013).

5.2.7 Outros Operadores

Além dos operadores descritos acima, AG constantemente utilizam outras abordagens,

principalmente para controlar a diversidade do AG. Esses operadores trabalham com a
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ideia de prevenir que o AG fique preso em uma regido local, geralmente ocasionado por uma
convergéncia precoce da populagdo em um minimo que nao € o global da funcao (MITCHELL,
1999). Outro operador bastante utilizado € o de reinicio da populacdo, onde somente uma parte
dos melhores individuos sdo mantidos, enquanto os outros individuos sdo gerados novamente do
mesmo modo que na inicializacdo, influenciando na diversidade do método (HOUCK; JOINES;

KAY, 1996).

5.2.8 Critérios de Parada e Proxima Populacao

Definir quando um AG deve terminar pode ser uma tarefa bastante complicada que
dependente do problema investigado. Se o algoritmo roda por pouco tempo, pode representar
uma solucdo que ndo € o minimo global, ou se rodar por muito tempo pode ocasionar em um
desperdicio de poder computacional (MITCHELL, 1999; SAFE et al., 2004). Assim, o critério
de parada comumente utilizado em AG é determinado pelo nimero de avalia¢des da fungao de
aptiddo ou por um tempo de execu¢do pré-definido. Esse critério é normalmente combinado
com a convergéncia da populacdo. Assim, quando todos os individuos da populacdo forem
iguais, ou muito similares, o AG para. Porém, novamente, o critério de parada deve ser definido
baseado no problema que se estd tentando resolver (GOLDBERG, 1989; MITCHELL, 1999).

Enquanto o critério de parada ndo € satisfeito, uma proxima populacdo é criada
utilizando todos os operadores apresentados acima. Comumente o tamanho da populagdo se
mantém inalterado e € feita apenas a substituicao de individuos da populagdo, buscando sempre
evoluir os individuos mais aptos sem perder a diversidade da populacdo (GOLDBERG, 1989;
MITCHELL, 1999).

5.3 Algoritmo Genético Aplicado no Problema da Predicao da Estrutura de Proteinas

Métodos baseados em conceitos evoluciondrios, como o AG, sdo aplicados com uma
alta taxa de sucesso em um grande nimero de problemas da Bioinformadtica Estrutural. No
contexto do problema de predi¢io da estrutura 3D de proteinas sdo varios os trabalhos
que utilizam alguma variagcdo de AG para tentar solucionar o problema (UNGER, 2004).
Elofsson et al. (1995) apresentam um Algoritmo Genético com busca local no espago
conformacional de angulos diedros de uma proteina, buscando predizer a sua estrutura nativa.

Unger (2004) apresenta uma revisdao de como Algoritmos Genéticos podem ser utilizados para
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auxiliar o problema de predicdo da estrutura de proteinas. Park (2005) por exemplo, usa
o Algoritmo Genético para recombinar fragmentos de proteinas procurando a conformacdo
de menor energia. Cutello e Park (2006) utilizam Algoritmos Genéticos para resolver uma
representacdo multiobjetivo do problema de determinag@o da estrutura 3D de uma proteina.
Hoque et al. (2006) apresenta um Algoritmo Genético guiado ao problema de determinacdo
do enovelamento de proteinas utilizando o modelo de hidrofobicidade. Dorn et al. (2013) e
Borguesan et al. (2015a) utilizam um AG combinado com informagdes estruturais para reduzir
o espago de busca conformacional do problema da predi¢do da estrutura 3D de proteinas.

Dentre esses métodos, os que obtiveram maior sucesso, €stdo 0s que usaram uma
representacdo de individuos na forma de angulos de tor¢do, combinados com func¢do de
aptiddo para tentar representar a0 maximo as interagdes fisico-quimica que ocorrem no
processo de enovelamento de proteinas (DORN; BURIOL; LAMB, 2011; DORN et al., 2013;
BORGUESAN et al., 2015a).

Porém, o Algoritmo Genético tradicionalmente é usado para encontrar apenas um
resultado 6timo da funcio objetivo (problema unimodais), entretanto, alguns problemas podem
ter vdrias solugdes 6timas (problemas multimodais) (GLIBOVETS; GULAYEVA, 2013). Pode
ser considerado o caso da predicdo da estrutura 3D de proteinas, onde um mesmo valor de
aptidao pode representar diferentes conformagdes estruturais para a mesma proteina alvo. Ou
até mesmo, ter varios caminhos de enovelamentos com um mesmo valor de aptiddo. Isso ocorre
pelo fato, ja4 comentado anteriormente, de que o processo de enovelamento proteico € apenas
parcialmente conhecido, impossibilitando uma fun¢do de aptidao que represente com 100%
de confianga o processo de enovelamento, ocasionando na alta rugosidade da superficie da
funcdo de aptiddio (BRYNGELSON et al., 1995; WOLYNES, 2005; BOEHR; NUSSINOV;
WRIGHT, 2009). Na préxima secdo sdo apresentadas abordagens multimodais para contornar
esse problema, onde subpopulagdes evoluem paralelamente ndo permitindo a convergéncia da

populagdo para um minimo local.

5.4 Abordagens Multimodais

Embora os AG utilizem a ideia de populagado de individuos, é possivel que quando duas
solugdes diferentes mas com o mesmo valor de aptidao aparecam em uma mesma populacdo,
assim o AG padrao da prioridade para um deles nos processos de selecdo e recombinagdo.
Esse efeito, chamado de deriva genética, faz com que a populagdo convirja para um Unico

minimo. Diversas técnicas foram criadas durante os anos para contornar esse problema a
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fim de transformar um algoritmo que somente resolve problemas unimodais em algoritmos
que também resolvam problemas multimodais. As técnicas mais conhecidas para realizarem
essas tarefas sdo: a baseada em Nichos (crowding) (JONG; ALAN, 1975); a baseada em
Compartilhamento de Recursos (Fitness Sharing) (GOLDBERG; RICHARDSON, 1987); e a
baseada na Selecdo por Torneio Restrito (RTS) (HARIK, 1995).

5.4.1 Nichos (Crowding)

No modelo de Nichos (Crowding), proposto por Jong (JONG; ALAN, 1975), grupos
(nichos) sdao formados baseado na similaridade dos individuos permitindo uma investigacao
paralela de varios minimos/méximos de fungdes. Assim, quando um novo individuo € gerado
para adicionar a populacdo, o método primeiro procura a qual nicho de individuos ele pertence
e substitui o individuo desse grupo que for menos apto. Se um individuo menos apto nao
for encontrado, a solucdo pode ser entdo descartada (JONG; ALAN, 1975; MENGSHOEL,;
GOLDBERG, 2008).

5.4.2 Compartilhamento de Recursos (Fitness Sharing)

Com mesma ideia de similaridade entre os individuos sobre qual o método
baseado em Nichos foi desenvolvido, a abordagem de Compartilhamento de Recursos
(Fitness Sharing) (GOLDBERG; RICHARDSON, 1987) onde recursos dos individuos sao
compartilhados com seus vizinhos definidos pela sua similaridade. O objetivo € reduzir o valor
de aptidao de grupos de individuos com um alto grau de semelhanca, diminuindo assim a chance
de selecdo nos operadores genéticos. Com essa abordagem o crescimento descontrolado de

individuos similares dentro de uma populacao € evitado.

5.4.3 Selecao por Torneio Restrito (RTS)

Outra variagdo para problemas multimodais sao métodos baseados em evolugdo que
utilizam técnicas de Sele¢do por Torneio Restrito (Restricted Tournament Select) onde a
competicdo sé ocorre entre individuos similares (HARIK, 1995). Essa abordagem utiliza o
mesmo conceito da técnica de Nichos, onde novos individuos devem substituir individuos

similares da populagdo. Essa abordagem favorece o surgimento de novos nichos, permitindo
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que eles evoluam e ndo sejam comparados com um individuos diferentes com maior valor de
aptiddo no momento (6timo local) (HARIK, 1995).

Uma variagdo da abordagem RTS foi proposta por Roy e Parmee (1996), que
desenvolveram uma versdo adaptativa do modelo RTS, chamada de ARTS (Adaptative
Restricted Tournament Select). Essa versdo tem o objetivo de agrupar os individuos similares
em grupos (nichos) durante as geracdes de um Algoritmo Genético. Para adicionar o Filho
gerado da recombinacdo o método procura em qual nicho esse individuo se encaixa, entdao
procura o individuo menos apto deste nicho para substituir pelo Filho gerado. O Algoritmo 2

apresenta o pseudocdodigo dessa abordagem.

Algoritmo 2: Pseudocddigo para um Algoritmo Genético utilizando a abordagem
ARTS proposta por Roy e Parmee (1996).

1 Inicializa a populacdo de individuos;

2 Avalia cada individuo da populacio;

3 repita

4 Agrupa os individuos da populacido em grupos (nichos);
5 Seleciona individuos (Pais);
6 Recombinar esses Pais gerando novos individuos (Filhos);
7 Aplica Mutagdo nos Filhos gerados;
8 Avalia os novos individuos;
9 Procura o grupo mais préximo para adicionar Filho;
10 se encontrar um individuo nesse grupo com valor de aptiddo menor que o Filho
gerado entao
11 ‘ substitui o individuo pelo Filho gerado;
12 senao
13 \ descarta o Filho gerado;
14 fim

15 até Alguma condicdo for satisfeita

5.5 Estratégias Multimodais Aplicadas no Problema da Predicdo da Estrutura

Tridimensional de Proteinas

Essa abordagem também vem sendo aplicada para tentar resolver o problema de
predicdo da estrutura tridimensional de proteinas. O trabalho de Chen e Hu (2009), apresenta
um Algoritmo Evolutivo que combina técnicas de Nichos e uma variacio do modelo ARTS
sobre o problema da predi¢do da estrutura de proteinas utilizando o modelo de hidrofobicidade

para representacdo da proteina. Seus resultados mostraram que utilizar técnicas de multimodais
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melhoram as solu¢des quando comparados com o Algoritmo Evolutivo padrdo. Wong et
al. (2010) por exemplo, apresentou um Algoritmo Evolutivo que considera a similaridade
estrutural das proteinas como critério no processo de recombinagdo e mutagao dos individuos
da populacdo. Islam e Chetty (2013) apresentam um Algoritmo Memético onde € feito a
clusterizacdo dos individuos baseado em suas estruturas e aplica no problema de predicao da
estrutura de proteinas. Custddio, Barbosa e Dardenne (2014), produziram um algoritmo que
combina um AG com um mecanismo de Nichos para tentar solucionar o problema de predi¢cdo
da estrutura de proteinas utilizando modelo hidrofébico-hidrofilico para representacdo das
proteinas. O método permitiu uma investigacao melhor referente ao panorama da minimizagao
da energia e melhora na probabilidade de encontrar a estrutura nativa, mesmo ela ndo sendo a
solucdo minima global. Assim, devido a alta rugosidade da superficie da fun¢do de aptidao para
o problema da predi¢do da estrutura 3D de proteinas, técnicas para preservacao da diversidade
da populacdo através da investigacdo de multiplas regides, podem ser de grande utilidade por

reduzirem a chance de convergéncia para minimos locais.

5.6 Resumo do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os conceitos padroes de Algoritmos Genéticos
(Inicializacdo, Avaliacdo, Selecdo, Recombinagdo e Mutagdo) bem como as principais técnicas
para tratar problemas onde a fun¢do objetivo é multimodal (Nichos, Compartilhamento de
Recursos e a Selecao por Torneio Restrito). Esses conceitos sdo de fundamental importincia
para o entendimento do proximo capitulo onde o algoritmo desenvolvido € apresentado. Este
algoritmo combina um Algoritmo Genético (AG) baseado no método de Selecao por Torneio
Restrito Adaptativo (ARTS) utilizando todos os conhecimentos apresentados no Capitulo 4 para

tentar solucionar o problema da predicao da estrutura 3D de proteinas de forma multimodal.
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6 PREDICAO DA ESTRUTURA 3D DE PROTEINAS BASEADA EM ALGORITMO

GENETICO MULTIMODAL - GARTS
6.1 Introducao

Conforme comentado nos capitulos anteriores, o conhecimento estrutural de uma
proteina é de fundamental importancia para inferir a sua funcdo bem como permitir a
producdo de novos fadrmacos para inibir ou ativar suas fungdes. Porém, devido a vdrios
fatores, determinar a estrutura de proteinas experimentalmente ainda € um processo infactivel
para grandes polipeptidios. Com isso, técnicas para predi¢do da estrutura tridimensional de
proteinas tem grande importincia. Para tentar diminuir o espaco de busca do problema de
predicdo da estrutura 3D de proteinas diversos trabalhos com bom desempenho no problema
(Capitulo 3) utilizam conhecimento extraido das bases de dados de proteinas determinadas
experimentalmente (Capitulo 4). Porém, diferente da maioria dos problemas onde existe
apenas uma solucao 6tima, a predicdo da estrutura tridimensional de proteinas pode ter diversas
solucdes consideradas 6timas (Capitulo 5). Isto ocorre, devido ao fato de que as regras que
governam o processo de enovelamento dessas proteinas serem apenas parcialmente conhecidas,
assim vdrias solucdes podem acabar sendo consideradas 6timas. Entretanto, conforme
comentado nos Capitulos 3 e 5, ainda sdo poucos os trabalhos relacionados que consideram
o problema de predicdo da estrutura 3D de proteinas como multimodal. Com base nestas
informacdes, uma nova meta-heuristica foi desenvolvida para auxiliar no problema de predi¢ao
da estrutura 3D de proteinas. Este método utiliza conhecimento da base de dados experimental
aplicado a um Algoritmo Genético (AG) baseado no método de Selecdo por Torneiro Restrito
Adaptativo (ARTS) dando origem assim ao método proposto, GARTS. Desenvolvendo assim
um abordagem que considera a multimodalidade do problema de predi¢do da estrutura 3D de
proteinas em conjunto com as vantagens que técnicas baseadas em conhecimento possuem. Na

préxima secao é detalhado como se comporta cada parte do método desenvolvido.

6.2 Método Proposto

Todas as rotinas implementadas no desenvolvimento do método foram escritas na
linguagem de programacgdo Python versdao 2.7. Para poder focar no desenvolvimento da nova
meta-heuristica as rotinas de representacdo, transformacao e avaliagdo da aptiddo das estruturas

geradas pelo método foram implementadas pela plataforma PyRosetta (CHAUDHURY;
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LYSKOV; GRAY, 2010) (desenvolvida pela Universidade Johns Hopkins) baseado no método
Rosetta (ROHL et al., 2004) (desenvolvido pelo Baker Lab apresentado no Capitulo 3). Essa
plataforma foi escolhida por ser baseada no programa Rosetta que frequentemente obtém bons
resultados no CASP (KRYSHTAFOVYCH; FIDELIS; MOULT, 2014b).

Como o objetivo do método € auxiliar no problema da predi¢do da estrutura 3D de
proteinas, os dados de entrada para execu¢do do algoritmo sdo a estrutura primdria em conjunto
com a estrutura secunddria de uma proteina alvo, evitando assim que o método necessite fazer
a predicdo da estrutura secundéria. Assim, com esses dados de entradas € possivel buscar
conhecimento utilizando as técnicas apresentadas no Capitulo 4 (APL, NPAS e FM-B Lib)
para poder auxiliar uma meta-heuristica através da redu¢do do espago conformacional que o
problema da predi¢do da estrutura 3D de proteinas possui. Devido ao complexo panorama
energético que este problema possui, com varios minimos e varias solu¢des com o mesmo valor
de aptidao, foi desenvolvido uma meta-heuristica que combina um AG com a técnica ARTS,
apresentados no Capitulo 5 desta dissertacdo. Esta combinacdo, permitiu aplicar variacoes
nos operadores do AG utilizando informagdes referentes a caracteristicas do método ARTS.
O Algoritmo 3 apresenta o pseudocddigo do método GARTS desenvolvido. Nas subsegdes

seguintes sdo apresentados os operadores e as caracteristicas deste algoritmo.

Algoritmo 3: Pseudocddigo do método GARTS proposto.

1 Inicializa a populacdo de individuos utilizando conhecimento;
2 Agrupa os individuos da populagdao em nichos e define um individuo central;
3 Avalia cada individuo da populagdo;

4 repita
5 repita
6 Seleciona individuos (Pais);
7 Recombina esses Pais gerando novos individuos (Filhos);
8 Aplica Mutacdo nos Filhos gerados utilizando conhecimento;
9 até Controle de Diversidade ser satisfeito
10 Avalia os novos individuos;
11 Procura o grupo com o individuo central mais similar para adicionar o Filho;
12 se encontrar um individuo nesse grupo que seja menos apto que o Filho entao
13 ‘ substitui o individuo pelo Filho gerado;
14 senao
15 descarta o Filho gerado;
16 se descartar o Filho gerado um niimero X de vezes entao
17 | Reinicia a Populagdo;
18 fim
19 fim

20 Agrupa os individuos da populacdo em nichos e define um individuo central;
21 até Condicdo de Parada ser satisfeita
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6.2.1 Inicializa a Populagdo de Individuos

Conforme explicado no Capitulo 5, Algoritmos Genéticos sdo formados por populagcdes
de individuos, e como comentado nos Capitulos 2 e 4, angulos de tor¢do conseguem representar
com bastante detalhes a conformacdo tridimensional de uma proteina. Com isso, € possivel
entdo pensar em um vetor de angulos de tor¢do que representem o posicionamento € a
conformac¢do de uma determinada proteina. Por exemplo, para uma estrutura alvo de 14 residuos
de aminodcidos é gerado um vetor com 14 posi¢des de angulos onde cada posicao tem seus
respectivos angulos phi, psi, omega e chi’s (lembrando que os angulos chi’s variam entre 4
ou nenhum angulo, dependendo do aminodcido). A Figura 6.1 apresenta a organizagdo deste
individuo com 14 conjuntos de dngulos de tor¢ao. Para converter esse conjunto de angulos em
uma estrutura tridimensional foi utilizado rotinas de rotacdo e translacio disponibilizados pela
plataforma PyRosetta que cria um objeto chamado de Pose contendo as coordenadas cartesianas

dos atomos que representam a estrutura 3D da proteina.

Figura 6.1: Modelo de um individuo contendo 14 conjuntos de angulos de tor¢do que
representam a conformag¢do de uma proteina de 14 residuos
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Fonte: Adaptado de Borguesan et al. (2015a).

Para atribuir esses conjuntos de angulos de torcao € utilizada a abordagem de fragmentos
FM-B Lib detalhada na Se¢do 4.4. Para isso, o0 método aplica a abordagem de fragmentar os
dados de entrada da proteina alvo (estrutura primdria e secundéria) para poder pesquisar na

base de dados do FM-B Lib fragmentos compativeis que permitem montar o individuo. A
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Figura 6.2 mostra como ¢ feito esse processo. A prioridade do método é primeiro adicionar
fragmentos que vem da regido de volta que une duas estruturas regulares como hélice ou folha e
encontrar na base de dados fragmentos com a mesma sequéncia de aminoacidos que dos dados
de entrada (Fig. 6.2-A). A segunda etapa do método € adicionar fragmentos de uma mesma
estrutura secunddria que ainda ndo foram adicionados (Fig. 6.2-B). E a ultima parte, caso nao
encontre algum fragmento na base de dados do FM-B Lib, é complementar os espacos em
branco da estrutura utilizando angulos de tor¢do do método APL3, APL,; ou APL; apresentados
nas Sec¢oes 4.2 e 4.3 (Fig. 6.2-C). Vale ressaltar que o método, em cada uma das partes (A,
B e C), sempre tenta atribuir primeiro o fragmento mais préoximo ao inicio da sequéncia,
utilizando a hipétese de enovelamento sequencial de proteinas (HUARD; DEANE; WOOD,
2006). Caso dois fragmentos comecem na mesma posi¢ao o fragmento de maior tamanho (de
maior conhecimento) tem a prioridade. Caso o fragmento comece na mesma posi¢ao e possua
0 mesmo tamanho que outro fragmento, o método escolhe aleatoriamente algum deles para

montar o individuo.

Figura 6.2: Abordagem de inicializacdo dos individuos do método GARTS, combinando
a biblioteca de fragmentos FM-B Lib em conjunto com as APL, ambos apresentados no
Capitulo 4
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Fonte: do autor (2016).
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6.2.2 Agrupar Individuos da Populagao

Para poder agrupar os individuos, antes de escolher o método de agrupamento,
€ necessario definir qual métrica utilizar para identificar a similaridade entre eles. A
métrica mais conhecida e comumente utilizada para identificar a semelhanca entre estruturas
tridimensionais de proteinas é o RMSD (do inglés Root Mean Square Deviation, ou Desvio
Médio Quadritico) (ZHANG; SKOLNICK, 2004a). O RMSD pode ser calculado de duas
maneiras: utilizando todos os dtomos de uma proteina (ENGH; HUBER, 1991) ou utilizando
somente um subconjunto de dtomos (somente o C,, por exemplo) (KABSCH; SANDER,
1983b). Para este trabalho, foi utilizado a variagdo que computa apenas a distincia entre os C,,
de duas estruturas (Eq. 6.1), considerado uma métrica suficiente para identificar a similaridade
do enovelamento global entre duas estruturas (KABSCH; SANDER, 1983b). Para cédlculo do
RMSD ¢ utilizado a rotina do PyRosetta, onde primeiro alinha-se o centro de massa das duas
estruturas, entdo uma dessas estruturas € rotacionada até chegar em uma superposicao 6tima,

permitindo assim o correto cdlculo da distancia entre os 4tomos das duas estruturas.

RMSD(a, b) — J <znj |dac, . — dbe,. 2> In, ©.1)
=1

onde dac,, e dbc,, sdo vetores que representam o posicionamento (z) do dtomo (C,) em duas

estruturas distintas (a e b) de tamanho n.

Com a métrica para identificar a similaridade entre estruturas definida, é possivel
escolher o método para agrupar esses individuos. Um dos algoritmos comumente utilizado
na literatura é o agrupamento hierarquico (JOHNSON, 1967). Essa técnica € utilizada pra
agrupar tanto fragmentos de proteinas (TENDULKAR et al., 2004) como modelos de proteinas
completos (GRONT; KOLINSKI, 2005; JAMROZ; KOLINSKI, 2013; DANG et al., 2014).
O agrupamento hierdrquico organiza os itens em hierarquia com uma estrutura no formato de
arvore baseado na distincia ou semelhanca entre os itens (JOHNSON, 1967). Esse agrupamento
pode ser aglomerativo ou divisivo. A versao aglomerativa inicia com cada individuo em seu
grupo e vai agrupando até ficar em apenas um ou k grupos. J4 a versdo divisiva, inicia
com um unico grupo e vai dividindo até chegar em cada individuo em seu grupo ou em k
grupos (JOHNSON, 1967). Existem diversas técnicas para definir a similaridade entre os
grupos, porém para este trabalho foi escolhido a forma completa, onde a similaridade entre

dois grupos € baseada nos pontos menos similares (mais distantes) entre os dois grupos. Essa
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técnica foi escolhida por ser menos suscetivel a ruidos (JOHNSON, 1967). No problema em
questao, esses ruidos sdo estruturas que se diferenciam de toda populacdo e devido a forma de
similaridade entre dois grupos ser baseada nas estruturas mais distintas entre eles, esses ruidos
acabam sendo isolados.

Como o objetivo do trabalho ndo é o desenvolvimento de um método de agrupamento,
foi utilizado um pacote de rotinas SciPy' que ja contém uma implementacio otimizada para o
agrupamento hierdrquico aglomerativo (MULLNER, 2013). Essa rotina é de grande utilidade
quando o objetivo € agrupar estruturas similares, usando como entrada apenas um limiar de
similaridade (MILLMAN; AIVAZIS, 2011; JAEGER et al., 2014; COCHEZ; MOU, 2015).
A matriz de distancia, nesse caso, € definida como uma matriz de RMSD entre todas as
estruturas da populag@o. Para definir um minimo de similaridade (limiar) entre duas estruturas
com o mesmo ndmero de residuos, foi utilizado a Equacao 6.2, apresentando por Maiorov e
Crippen (1994). Essa equacdo consegue, em média, representar um bom limiar de proximidade
entre estruturas globulares quando o RMSD ¢€ utilizado como critério de similaridade (REVA;

FINKELSTEIN; SKOLNICK, 1998).

limiar = N/, (6.2)

onde N € o nimero de residuos de aminodcidos presentes na proteina.

O método também permite definir um nimero minimo ou miximo de grupos, entretanto,
para isso é necessario uma variacdo no limiar. Deste modo, se com o limiar N/ esse critério
nao for satisfeito, uma constante é adicionada nesse limiar de 0.1 até atingir um nimero minimo
ou méximo de grupos pré-definido. Todos os grupos que contiverem somente 1 individuo sdo
adicionados a um novo grupo chamado “restos”, podendo assim, ser considerado como um
grupo de diversidade do método.

Para definir qual € a estrutura central de cada grupo, de modo a facilitar a insercdo de
novos individuos na populagdo, um somatorio do RMSD entre todas as estruturas internas do
grupo ¢ realizado. Assim, a estrutura que comparada contra todas as outras do seu grupo tiver
o menor valor global (menor diferenca entre todas) é considerada como individuo central do
grupo. O Algoritmo 4 apresenta o pseudocddigo utilizado para desenvolver o agrupamento

apresentado nesta secao.

SciPy (JONES et al., 2001) é um conjunto de ferramentas para computacio cientifica desenvolvida na
linguagem de programacdo Python (SClentific PYthon)
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Algoritmo 4: Pseudocédigo do agrupamento.

1 Computa a matriz de distancia da populacado de individuos utilizando o RMSD;
limiar « N1/3;

2
3 repita

4 Realiza o agrupamento hierarquico completo do SciPy;

5 | limiar < (N'/3) +0.1;

6 até condicdo do niimero de grupos minimo ou mdximo ser satisfeita

7 Agrupa individuos solitdrios em um grupo de “restos”;

8 para cada grupo faca

9 \ Encontrar a estrutura de menor diferenca entre todas para definir como central;
10 fim

A Figura 6.3 apresenta o objetivo desta abordagem de agrupamento, onde a primeira
parte (1) da figura mostra um conjunto de estruturas geradas durante a evolucao de um algoritmo
competindo pelo mesmo espaco. Enquanto a segunda parte (2) mostra este mesmo conjunto
de estruturas porém, desta vez agrupadas por sua similaridade estrutural (valor de RMSD).
E possivel assim, analisar que sdo vdrias conformagdes que ocorrem durante o processo de
predicdo da estrutura 3D de proteinas. Esta abordagem de agrupamento permite que varios
grupos de possiveis solucdes evoluam separadamente. Neste caso, a estrutura central da segunda
parte (2) da Figura 6.3, representa o nicho mais populoso e também com resultados mais
proximos da estrutura experimental desejada (1D5Q). Entretanto, cada subgrupo pode evoluir
para um possivel resultado melhor e mais préximo da estrutura desejada que esse agrupamento
central.

Figura 6.3: Representacdo grafica do agrupamento de estruturas por sua similaridade. Onde 1

representa as estruturas competindo por um mesmo espaco, 2 representa as estruturas agrupadas
pelo seu enovelamento e 1D5Q representa a estrutura experimental desejada

Y,

/1D5Q

Fonte: do autor (2016).
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6.2.3 Funcao de Avaliacdo

A qualidade de uma solucgdo € avaliada pela sua funcdo de aptidao. Essa fun¢do avalia
o grau de aptiddo de um individuo para resolver um problema em questdo. Neste trabalho
utilizamos a funcdo de energia implementada pelo PyRosetta (Epyrosetta) (CHAUDHURY;
LYSKOV; GRAY, 2010), tendo seus termos e pesos constantemente otimizados (LEAVER-FAY
et al., 2013; O'MEARA et al., 2015). Porém, para auxiliar a func¢do na avaliacido da formacado
de protefnas globulares outros dois termos foram adicionados: Area da Superficie Acessivel ao
Solvente (Esas4) € Reforco da Formacdo da Estrutura Secunddria (Esg). Assim, o objetivo
global do algoritmo € tentar minimizar o somatorio destas trés partes: Epyrosetta+Lsasa+Ess.

Cada uma destas partes sdo detalhadas nas préximas subsecdes.

6.2.3.1 Funcdo de Energia do PyRosetta

A funcdo de energia do PyRosetta utilizada como padrdo pela plataforma é a mesma
implementada pelo Rosetta utilizando a adaptacdo dos termos falaris2013 (ROHL et al.,
2004; CHAUDHURY; LYSKOV; GRAY, 2010; LEAVER-FAY et al., 2013; O’MEARA et
al., 2015). Essa fun¢do de energia, que considera todos os atomos (all-atom), é composta
por 15 termos e mais um conjunto de pesos especificos para cada um dos 20 aminoécidos
(ref e METHOD_WEIGHTS). Segundo Combs et al. (2013), a maioria dos termos da funcao
de energia do Rosetta foram gerados a partir de potenciais baseados em conhecimento.
Para todas as interacdes de van der Waals os potencias de Lennard-Jones 6-12 de atragcdo
(fa_atr) e repulsdo (fa_rep e fa_intra_rep) sdo computados. O potencial de solvatagdo de
Lazaridis-Karplus (fa_sol) representa um método de solvatacdo implicita para reducdo do
custo computacional. Interacdes interatdmicas sdo avaliadas através do potencial eletrostatico
de Coulomb (fa_elec). Também sdo computados os potencias de energia das ligacOes de
hidrogénio para interagdo entre cadeias principais proximas (hbond_sr_bb), cadeias principais
distantes (hbond_Ilr_bb), cadeias laterais (hbond_sc) e entre as cadeias laterais e cadeias
principais (hbond_bb_sc). A fungdo também considera a energia dos angulos de torcdes phi
e psi (p_aa_pp e rama), para o angulo omega (omega) e para os angulos da cadeia lateral
(fa_dun). O método possui também valor de energia especifico sobre os aminodcidos proximos
ao anel da prolina (pro_close), assim como o potencial sobre a ligacao dissulfeto (dslf_fal3) que

estabiliza a proteina. A Tabela 6.1 apresenta os termos da fun¢do do PyRosetta (talaris2013).
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Tabela 6.1: Termos de energia utilizados pela fungao do PyRosetta (talaris2013). Cada um
desses termos tem seu objetivo especifico e um peso atribuido pelo Rosetta

Termo Descricao
fa_atr Forcas de Lennard-Jones
fa_rep (NERIA; FISCHER; KARPLUS, 1996)
fa_intra_rep (KUHLMAN; BAKER, 2000)
fa_sol Energia de solvatacdo de Lazaridis-Karplus
- (LAZARIDIS; KARPLUS, 2000)
fa_elec Potencial eletrostatico de Coulomb
- (LEAVER-FAY et al., 2013; O'MEARA et al., 2015)
ZIZZZZ:;::[;Z Energia da ligacao de hidrogénio
hbond_bb_sc (KORTEMME; MOROZOV; BAKER, 2003)
hbond_sc (GORDON; MARSHALL; MAYOT, 1999)
Energia potencial da ponte de dissulfeto
dsif_fal3 (LEAVER-I%‘AS? etal., 2013;pO’MEARA et al., 2015)
omega Energia referente aos angulos de tor¢des
rama (RAMACHANDRAN; SASISEKHARAN, 1968)
fa_dun (DUNBRACK; COHEN, 1997)
p_aa_pp (DUNBRACK JR; KARPLUS, 2003)
pro_close (WEDEMEYER; BAKER, 2003)
METHO DriJ;VEI GHTS Energia referente a cada aminoacido

Fonte: Adaptado de Combs et al. (2013).

6.2.3.2 Area da Superficie Acessivel ao Solvente

A outra parte da fun¢do aptidao deste trabalho consiste em adicionar o0 modelo empirico
de célculo da Area da Superficie Acessivel ao Solvente (do inglés, Solvent Accessible Surface
Area (SASA)). Nesse modelo, a energia livre da solvatacao € resultada da contribui¢cdo atdmica
de todos os residuos que contém dreas expostas ao solvente. Essa drea reflete principalmente
na hidrofobicidade ou hidrofilicidade do dtomo em questdo (CONNOLLY, 1983; ROUX;
SIMONSON, 1999). Essa abordagem permite verificar se uma proteina globular estd ou nao
enovelada auxiliando assim no empacotamento desta proteina (ROUX; SIMONSON, 1999).
Para realizar este cédlculo foi utilizado uma rotina ja presente na plataforma PyRosetta, que

utiliza um raio de 1.5 para testar superficie da molécula.

6.2.3.3 Reforco da Formagdo da Estrutura Secunddria

A terceira parte adicionada para formar a funcdo de aptidao é tentar auxiliar o

método a produzir a mesma estrutura secunddria que a informada como dado de entrada
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do método. Este reforco parte do pressuposto de enovelamento chamado de Framework
model, onde primeiro estruturas secunddrias sdo formadas, para s6 entdo a estrutura enovelar-
se em seu estado nativo (DAGGETT; FERSHT, 2003). Essa abordagem utiliza uma rotina
do PyRosetta que implementa uma versdo simplificada da abordagem de atribuicdo do
DSSP (KABSCH; SANDER, 1983b). Essa abordagem identifica apenas trés conformacdes de
estruturas secunddrias: Hélice, Folha e Volta. Assim, quando o individuo gerado pelo método
realizar corretamente a predi¢do da estrutura secunddria de cada residuo um refor¢o positivo é
computado ao seu valor de aptiddo. Entretanto, quando a estrutura secundaria for diferente da
esperada um refor¢o negativo € adicionada ao valor de aptidao.

Assim, o método tenta encontrar uma estrutura final com menor energia pelo PyRosetta
(EpyRosetta), menor valor de drea da superficie acessivel ao solvente que ajuda a encontrar
estruturas globulares (Esa54) € tentar garantir a mesma conformagdo da estrutura secundaria
informada como entrada do método (Esg). A Equagdo 6.3 representa a Func@o de Avaliacao

utilizada para guiar o método desenvolvido, chamada apenas de Energia.

Energia = Epyroseita + Esasa + Ess (6.3)

6.2.4 Selecao e Recombinacdo dos Individuos

Ap6s todos os individuos da populagdo terem seus valores de aptidao atribuidos o
método pode aplicar os operadores de selecdo e recombinagdo para, seguindo a logica dos
conceitos apresentados no Capitulo 5, produzirem melhores individuos. Para efetuar a selecdo,
o método utiliza como base a abordagem de Selecao por Torneio, onde apenas uma parte da
populagdo € selecionada, nesse caso um grupo/nicho € selecionado aleatoriamente, e entdo o
individuo com o melhor valor de aptidao € escolhido. Neste problema o individuo com o menor
valor de Energia € considerado o melhor. Com isso, é possivel garantir que a0 menos um
individuo com bom valor de aptiddo, mesmo localmente, seja selecionado. Para selecionar o
segundo individuo e permitir assim fazer a recombina¢do, o método utiliza uma porcentagem
informada como entrada do algoritmo para definir a probabilidade de selecdo ocorrer do mesmo
grupo que o primeiro selecionado ou se o segundo individuo € selecionado de um grupo/nicho
diferente. Se o método entrar no primeiro caso, um individuo é escolhido aleatoriamente
do mesmo grupo. Se o método cair no segundo caso, ele pode selecionar com a mesma
probabilidade o individuo mais apto de um grupo diferente, ou um individuo aleatério do grupo

de “resto” para incentivar a diversidade do método.
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Com esses dois individuos selecionados € possivel aplicar o operador de recombinagao.
Para este trabalho foi utilizado o método de Recombinac¢@o Uniforme, dando uma probabilidade
maior para o método utilizar os dados do primeiro individuo selecionado e o restante vem do
segundo individuo selecionado. Esta probabilidade foi definida entre 50% a 70% por serem
valores constantemente utilizados (GONCALVES; RESENDE, 2011; BORGUESAN et al.,
2015a). Assim o método garante que o individuo gerado contenha pelo menos metade de
seus dados provenientes de um bom individuo (mais apto do seu grupo), porém com ao menos
30% dos dados de um individuo diferente. Através desta abordagem, é possivel garantir que
individuos mais aptos possam passar seus dados para a proxima populagdo, entretanto sempre

mantendo um minimo de diversidade nestas recombinagdes.

6.2.5 Mutagao dos Individuos

Conforme apresentado no Capitulo 5, o objetivo principal da mutagdo € a introducdo
e manuten¢do da diversidade genética da populacdo, para garantir que todo o espaco

conformacional seja analisado. Para isso 0 método desenvolvido aplica duas formas de mutagdo.

e Mutacdo 1: ¢ aplicada sobre uma pequena porcentagem dos individuos gerados pela
recombinacdo. Essas mutagdes ocorrem nas regides de mesma estrutura secunddria
utilizando conhecimento das APLCentral9, APLCentral7 e APLCentral5 apresentadas no
Capitulo 4. O método sempre da maior chance de escolha para a APLCentral de tamanho
maior. Desta forma, se esta mutacdo for aplicada, o método substitui uma parte da regiao
de mesma estrutura secunddria de um individuo, gerado apds a recombinagdo, por valores
obtidos através da APLCentral de tamanho maior (ordem de prioridade 9, 7 ¢ 5). Essa
mutacdo permite que o método utilize o conhecimento da metodologia de APLCentral

para incrementar a diversidade estrutural da populacao;

e Mutacdo 2: também € aplicada em uma pequena parcela dos individuos resultantes da
recombinacio, porém nesta etapa somente nas regioes de troca de estrutura secunddria.
Assim, quando a mutagdo € aplicada, residuos das regides de voltas sdao atualizados
utilizando conhecimento das APL3, APL2 e APL1, também apresentadas no Capitulo 4.
Mantendo o mesmo critério de maior chance de escolha para a APL de maior tamanho
(ordem de prioridade 3, 2 e 1). Esse critério garante que mesmo a APL1 tenha chance de
alterar algum individuo de modo a percorrer todo o espaco conformacional, mas sempre

mantendo a abordagem baseada em conhecimento.
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6.2.6 Evolucao da Populacao

Para adicionar o individuo gerado na populacdo atual € utilizado o mesmo conceito do
Torneio por Selecdo Restrita apresentado no Capitulo 5. Assim, primeiro € verificado com
qual estrutura central dos grupos, definido pelo Algoritmo 4, esse novo individuo possui maior
similaridade (menor RMSD). Quando essa estrutura € selecionada, o método entdo verifica se
dentro do mesmo grupo desta estrutura central existe um resultado que possua uma aptidao
pior para resolver o problema que o novo individuo gerado. No método desenvolvido, tenta-
se encontrar um individuo que possua energia maior que a do novo individuo gerado. Se o
método ndo encontrar nenhuma solugao para substituir, entdo o individuo gerado é descartado e
o processo de criacdo de uma nova solugdo € reiniciado. Com isso, garantimos que somente
individuos mais aptos serdao adicionados nos grupos, colaborando assim para evolucdo da
populacdo. Esta abordagem € apresentada no Algoritmo 3 do método desenvolvido nas linhas

11 até a 15.

6.2.7 Controle de Diversidade e Reinicio da Populacdo

A perda de diversidade da populacdo ou no caso de problemas multimodais, de uma
subpopulacdo (nicho), ocorre quando a populacdo converge precocemente para um minimo
que ndo € o global da funcdo (MITCHELL, 1999). Se a populagdo perder a sua diversidade,
pode ocorrer do valor de aptiddo ndo melhorar ou necessitar de um ndmero de evoluciao da
populacdo muito grande para apresentar melhora. No caso da predi¢do, a populacdo pode
convergir antecipadamente para uma estrutura que nao é o minimo no panorama energético do
problema, perdendo assim a diversidade e impossibilitando o método de escapar deste minimo
local. Com isso, o Controle de Diversidade € realizado para contornar esse problema, onde €
verificado se ja existe um individuo na popula¢do com os mesmos valores que o novo individuo
gerado apds a mutagdo. Se ndo existir, o individuo pode ser adicionado, caso contrdrio um
novo individuo tem que ser gerado, evitando assim que individuos idénticos sejam adicionadas
na populacdo. Esta abordagem de Controle de Diversidade é apresentada no Algoritmo 3 do
método desenvolvido nas linhas 5 até a 9.

O reinicio da populacao utiliza a mesma ideia de diversidade da populacdo. Esta técnica
consiste em evitar que um grupo de individuos utilize todo os recursos, ndo permitindo a
diversidade e a inclusd@o de novos individuos. Assim, no método proposto, € utilizada uma

abordagem de reinicio apés um ndmero de tentativas em adicionar um novo individuo na
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populacdo tenha falhado. Quando este nimero de tentativas € atingido, entdo o método gera
novas estruturas da mesma forma que a populacao inicial (Se¢do 6.2.1) para adicionar a préxima
populacao, substituindo sempre os piores individuos de cada grupo. Desta forma € garantido que
os melhores individuos de cada grupo ndo sejam removidos, mas sempre permitindo a inser¢ao
de novos individuos, contribuindo para diversidade estrutural da populacdo. Esta abordagem de
Reinicio da Populagdo € apresentada no Algoritmo 3 do método desenvolvido nas linhas 16 até

a 18.

6.2.8 Condicdes de Parada

Conforme comentado no capitulo anterior, definir quando um algoritmo deve terminar
pode ser uma tarefa bastante complicada que dependente do problema investigado. Neste
caso, o método desenvolvido trabalha com dois critérios de parada: o método termina se
a populacdo estabilizar; e termina se atingir um determinado tempo de execucdo. Para a
populacao estabilizar € verificado se o agrupamento da populagdo satisfez os critérios de parada
apresentados no Algoritmo 4 utilizando o limiar igual a N'/3. Esse critério garante que o
método atingiu um nimero minimo ou maximo de grupos esperados (Secdo 6.2.2) utilizando
um limiar de similaridade baixo (N'/%), significando na convergéncia da populacio. Para evitar
que o algoritmo nunca termine (devido a complexidade da estrutura a ser predita a populacdo

pode ndo estabilizar) um critério de tempo maximo de execugdo é definido no inicio do método.

6.3 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado um novo método para o problema da predi¢ao da estrutura
3D de polipeptideos. O método proposto utiliza conhecimento extraido da base experimental
(Capitulo 4) para conseguir reduzir o espago de busca conformacional do problema. O método,
chamado de GARTS, combina uma técnica de Algoritmo Genético em conjunto com uma
variagdo da abordagem de Torneio de Selecao Restrita para conseguir tratar o problema da
predi¢do da estrutura 3D de proteinas de forma multimodal. Assim os individuos da populagao
do Algoritmo Genético sdao agrupados utilizando uma Clusterizacdo Hierdrquica Completa,
a fim de tentar evoluir cada grupo sem que o método estabilize em um minimo local. Essa
abordagem de clusterizacdo da populacdo do Algoritmo Genético conforme a geragdo evolui é

a grande contribuicdo desta dissertacao, pois trata o problema de predi¢ao de forma multimodal
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permitindo assim formar e manter multiplas subpopulagdes com o objetivo de localizar varias
possiveis solucdes ao final da execugio.

No préximo capitulo s@o apresentados varios experimentos realizados para validacao
do algoritmo proposto. Esses experimentos serdo divididos em 3 Grupos. O primeiro visa
descobrir o melhor conjunto de parametros do método. O segundo para verificar se a técnica
GARTS realmente produz melhores resultados que uma técnica padrao normalmente utilizada.
E por tdltimo € realizado uma bateria de testes contra o servidor de predi¢cao de estrutura 3D de
proteina I-TASSER, para comparar a qualidade das estrutura geradas pelo modelo desenvolvido

nesta dissertacao.
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7 RESULTADOS E DISCUSSAO
7.1 Introducao

Neste capitulo, a metodologia desenvolvida e apresentada no capitulo anterior, €
validada para o problema da predi¢do da estrutura 3D de proteinas. Nas proximas secoes 0s
critérios utilizados para avaliacao dos resultados produzidos pelos algoritmos serdo detalhados.
Também sao detalhados os diferentes conjuntos de parametros que foram aplicados ao método
GARTS desenvolvido a fim de obter os melhores resultados. Para validar o método GARTS,
foi realizada a comparacdo com um Algoritmo Genético utilizando os mesmos critérios de
inicializag¢do, recombina¢do e mutagdo do método proposto, apresentado no capitulo anterior.
A ultima validacdo realizada, foi comparar os resultados obtidos pelo GARTS com os resultados
gerados pelo servidor de predi¢dao I-TASSER apresentado no Capitulo 3 como um dos melhores

para predicdo da estrutura 3D de proteinas.

7.2 Critérios de Validacao dos Resultados

Como o método desenvolvido trabalha com populacao de individuos, seu resultado final
€ um conjunto de possiveis solugdes. Assim, para validar esse trabalho, foi analisada toda
a populacao final para encontrar o melhor individuo. Para selecionar a melhor solu¢do, quatro
critérios para validagcdo dos resultados foram considerados: Valor de Aptidao, RMSD, GDT_TS
e Q-index. Esses critérios permitem a validac¢do da estrutura gerada em termos estereoquimicos
(Valor de Aptidao) e em termos estruturais (RMSD, GDT_TS e Q-index). Cada um desses

critérios foram detalhados nas proximas se¢des.

7.2.1 Valor de Aptidao

O Valor de Aptiddao foi apresentado na Se¢do 6.2.3, onde o melhor individuo € a
solu¢do com o menor valor de Energia seguindo a Equacdo 7.1 onde € feita a soma entre os
pesos: Funcdo de Energia do PyRosetta (Epyrosetta); Area da Superficie Acessivel ao Solvente

(Esasa); Reforco da Formacao da Estrutura Secundéria (Egg).

Energia = EPyRosetta + Esasa + Ess (7.1)
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7.2.2 RMSD

O RMSD também foi apresentado no capitulo anterior, entretanto, para valida¢ao da
estrutura predita ela € comparada contra a estrutura experimental depositada no PDB. Outra
alteracdo no célculo do RMSD ¢ retirar os dois residuos terminais da estrutura, devido sua
flexibilidade. Assim, a Equacdo 6.1 apresentada no capitulo anterior foi modificada para
a Equacdo 7.2. Resultados de RMSD igual a 0 correspondem a individuos idénticos em
termos estruturais. O cdlculo de RMSD € executado por uma rotina implementada pelo

PyRosetta (CHAUDHURY; LYSKOV; GRAY, 2010).

n—1
RMSD(p,e) = $ (Z lldpc.,,, — dec,, 2) /n, (7.2)

=2
onde dpc,, e dec,, sdo vetores que representam o posicionamento (¢) do dtomo (C,) em duas

estruturas p (predita) e e (experimental) de tamanho n.

7.2.3 GDT_TS

O terceiro critério de validagdo é o GDT_TS (do inglés, Global Distance Total Score
Test) (ZHANG; SKOLNICK, 2004a), métrica constantemente utilizada para representar a
qualidade estrutural das proteinas preditas na competicao do CASP, apresentada no Capitulo 3
desta dissertacdo (KRYSHTAFOVYCH; FIDELIS; MOULT, 2014b). O valor GDT_TS de uma
estrutura € uma porcentagem que representa o quanto a predi¢do convergiu para a estrutura
nativa (ZHANG; SKOLNICK, 2004a). O célculo do GDT_TS € dado pela férmula descrita na
Equacgdo 7.3. Assim, um valor de GDT_TS igual a 100% significa que cada residuo da estrutura
predita ¢ alinhado com a estrutura experimental com distdncia menor que 1A. O cdlculo de
GDT_TS ¢ executado por uma rotina disponibilizada' pelo Zhang Lab (ZHANG; SKOLNICK,
2004a).

GDT_TS = (GDTp1 + GDTpy + GDTpy + GDTps) /4 (7.3)

onde P1, P2, P4 e P8 sdo as porcentagens do nimero de residuos alinhados com distancia

menor que IA, ZA, 4Ae 81&, respectivamente.

I <http://zhanglab.ccmb.med.umich.edu/TM-score/>


http://zhanglab.ccmb.med.umich.edu/TM-score/
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7.2.4 Q-index

Outra métrica que € utilizada nesse trabalho para validagdo da correta formacdo da
estrutura secundaria € o Q-index (Eq. 7.4). Essa métrica consiste na porcentagem da correta
classificagdo de cada residuo da estrutura predita, comparando com a estrutura secundaria
esperada pelo método (ZHANG; ZHANG, 2001). Nesse esquema, foi utilizado o STRIDE
para atribui¢do da estrutura secunddria, porém essas estruturas foram agrupadas em 4 grupos
seguindo o esquema a seguir: H e G ficou H; E e B ficou E; T continuou como T; e todos os
outros estados foram representados como C. Assim, a Equac@o 7.5 representa a métrica Qq

utilizada para validag¢ao da formacao correta da estrutura secundaria do método.

# de AA Corretamente Preditos;

1 7.4
# de AA no grupo; x 100 (74)

Qi(%) =

> # de AA Corretamente Preditos;
4 = 100 7.5
Q4(%) > # de AA no grupo; x (7.5)

ondeie {H, E,T,C}, enquanto #deAA representam o nimero de aminodcidos.

7.3 Base de Teste

Para validagdo dos resultados deste trabalho, duas base de testes foram utilizadas. A
primeira base foi criada com um nimero menor de estruturas permitindo fazer a validacio dos
parametros do método de forma mais eficiente. A segunda base possui o triplo do tamanho,
permitindo que a comparagdo com outros métodos seja estatisticamente mais acurada. As bases
de testes foram escolhidas baseadas em diferentes padrdes conformacionais para tentar abranger
todas as topologias bdsicas de proteinas globulares. Devido a complexidade do problema,
aumentar o tamanho das estruturas selecionadas implicaria em também aumentar o tempo
minimo necessario para que o método encontrasse boas solucdes. Assim, apenas estruturas
de proteinas pequenas, de 14 até 76 residuos, foram selecionadas.

Vale também ressaltar que todas as estruturas de proteinas testadas passaram por um
processo de purificacdo da base de dados. Esse processo, garante que o método desenvolvido

nao utilize o conhecimento prévio de nenhuma estrutura com similaridade de sequéncia entre
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a proteina alvo. Com isso, foi possivel testar o método GARTS como se estivesse tentando
fazer a predi¢do de uma estrutura com um novo enovelamento que ainda ndo estd presente
na base de dados do PDB. Esse processo foi realizado através do servidor SAS? (do inglés,
Sequence Annotated by Structure) (MILBURN; LASKOWSKI; THORNTON, 1998). Esse
servidor permite identificar estruturas até mesmo com baixa similaridade de sequéncia usando
informacdes estruturais de uma proteina alvo. Assim, todas as estruturas que o método SAS
considerou similar foram retiradas das bases de dados utilizadas pelo método GARTS (APL,
NPAS e FM-B Lib, todas descritas no Capitulo 4). Todos os testes realizados nesta dissertacao
utilizaram um ambiente computacional Linux X86_64 dedicado com processador Intel Xeon

E5-310 QuadCore de 1.6GHz com 8MB de memoria cache e 16GB de memoédria RAM.

7.3.1 Base de Teste 1

A primeira Base de Teste (I) foi utilizada para validacio dos parametros iniciais
utilizados no método GARTS desenvolvido. A Tabela 7.1 apresenta essas estruturas, onde a
primeira coluna representa a topologia do padrao conformacional (apresentados na Secao 2.2.3),
a segunda coluna é o cédigo da estrutura no PDB, a terceira coluna € a referéncia da proteina,
a quarta coluna é o nimero de residuos da proteina e a ultima coluna € o contetido da estrutura

secunddria da proteina que o método pretende obter ao final do processo de predi¢ao.

Tabela 7.1: Proteinas utilizadas para testar a abordagem desenvolvida com o ndmero de residuos
variando entre 14-63 aminodcidos

Topologia |Cédigo PDB Referéncia Tamanho|Contetido da SS

e 1L.2Y |(NEIDIGH; FESINMEYER; ANDERSEN, 2002)| 20 2 hélices

e 1zDD  |(STAROVASNIK; BRAISTED; WELLS, 1997) 34 2 hélices

154 1kK43 |(PASTOR et al., 2002) 14 1 folha

154 1DFN  |(HILL etal., 1991) 30 2 folhas
a+f 1D5Q (VITA et al., 1999) 27 1 hélice 1 folha
a+f 1acwWw  |(BLANC et al., 1996) 29 1 hélice 1 folha
a+f 2P5K (GARNETT et al., 2007) 63 3 hélices 1 folha
alB 12AB1 |(YAMANO; HEO; TEETER, 1997) 46 |2 hélices 1 folha

Fonte: Adaptado de Berman et al. (2000).

7.3.2 Base de Teste 11

A segunda Base de Teste (II) foi utilizada para fins de validacdo do método desenvolvido,

comparando-o com um AG padrao e o servidor I-TASSER. A Tabela 7.2 apresenta as estruturas

2<http://www.ebi.ac.uk/thornton-srv/databases/sas/>


http://www.ebi.ac.uk/thornton-srv/databases/sas/
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selecionadas, onde a primeira coluna representa a topologia do padrdo conformacional
(apresentados na Secdo 2.2.3), a segunda coluna € o cédigo da estrutura no PDB, a terceira
coluna € a referéncia da proteina, a quarta coluna é o nimero de residuos da proteina e a tltima

coluna € o conteudo da estrutura secunddria da proteina.

Tabela 7.2: Proteinas utilizadas para testar a abordagem desenvolvida com tamanho variando
entre 14-76 residuos. Estruturas 3P7K e 2PMR ndo tiveram seus artigos publicados

Topologia |Cédigo PDB Referéncia Tamanho|Contetddo da SS
« 2MTW  |(CIFUENTES et al., 2005) 20 1 helix
o 3P7K |n/a 45 1 hélice
« 1L.2Y |(NEIDIGH; FESINMEYER; ANDERSEN, 2002) 20 2 hélice
« 1WQC  |[(CHAGOT et al., 2005) 26 2 hélices
« 17zDD (STAROVASNIK; BRAISTED; WELLS, 1997) 34 2 hélices
o 2P81 (RELIGA et al., 2007) 44 2 hélices
o 3V1A (DER et al., 2012) 48 2 hélices
« 1ROP (BANNER; KOKKINIDIS; TSERNOGLOU, 1987)| 56 2 hélices
« 2MR9 (NOWICKA et al., 2015) 44 3 hélices
« 2P6J |(SHAH et al., 2007) 52 3 hélices
« 1ENH |(CLARKE et al., 1994) 54 3 hélices
« 2KDL  |(ALEXANDER et al., 2009) 56 3 hélices
« 1A1L  |(LIU et al., 1997) 70 3 hélices
« 2PMR |n/a 76 3 hélices
« 2Juc  |(BONET; RAMIREZ-ESPAIN; MACIAS, 2008) 59 4 hélices
« 1UTG  |(MORIZE et al., 1987) 70 5 hélices
8 1K43 (PASTOR et al., 2002) 14 1 folha
8 1DFN  |[(HILL et al., 1991) 30 2 folhas
a+f3 1D5Q |(VITA etal., 1999) 27 1 hélice 1 folha
a+f 1ACW  |(BLANC et al., 1996) 29 1 hélice 1 folha
a+f 102K  |(CAletal., 2004) 31 1 hélice 1 folha
a+f 2P5K  |(GARNETT et al., 2007) 63 |3 hélices 1 folha
alB 1AB1 (YAMANO; HEO; TEETER, 1997) 46 |2 hélices 1 folha
alB 1CRN |(TEETER, 1984) 46 |2 hélices 1 folha

Fonte: Adaptado de Berman et al. (2000).

7.4 Escolha dos Parametros

Como apresentado no capitulo anterior, o método GARTS necessita de alguns
parametros iniciais para poder executar a predi¢do da estrutura 3D de proteinas. Os conjunto de
parametros do método podem ser divididos em duas partes. A primeira parte sao 0s parametros
do AG propriamente dito que sdo: tamanho da populagdo (1) e porcentagem de mutacio sobre
os novos individuos (2). O outro conjunto de parametros pertence ao método desenvolvido
que sdo: numero minimo de grupos (3), probabilidade da sele¢do do segundo individuo ser do
mesmo grupo (4), nimero de tentativas para executar o reinicio da populacdo (5) e quantos

individuos serdo adicionados na populacdo apds o reinicio (6). Os valores testados para cada
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um dos parametros sido apresentados na Tabela 7.3 a seguir. Esses valores foram definidos

arbitrariamente baseados no tamanho da populacdo. Para evitar uma explosao de combinacoes,

os valores dos parametros foram agrupados em trés conjuntos: P1, P2 e P3.

Tabela 7.3: Valores dos parametros testados no método para cada um dos conjuntos P1, P2 e

P3.
Pardmetro | P1 P2 P3
1 100 200 400
2 5% 10% 20%
3 5 8 10
4 50% 60% T70%
5 500 1000 1500
6 10 15 20

Fonte: do autor (2016).

Para validacao desses parametros o método GARTS foi executado por 6 horas para cada

um dos trés conjuntos de valores (P1, P2 e P3). Para uma validagdo estatistica, cada um desses

testes foram executados por 8 vezes utilizando as 8 estruturas da Base de Teste I e a maquina

descrita na Secdo 7.3. A Figura 7.1 apresenta os resultados desta execugdo. As estruturas

em vermelho, representam a estrutura experimental, enquanto as estruturas em azul, verde e

amarelo representam o resultado de menor RMSD para os conjuntos de pardmetros P1, P2 e

P3, respectivamente. Através desta figura € possivel analisar que o método gerou estruturas

proximas das experimentais, independente do conjunto de parametros utilizados.

Figura 7.1: Comparativo de RMSD entre os 3 Conjuntos de parametros. Estrutura vermelha
representa a estrutura experimental. As estruturas em azul, verde e amarelo representam o
resultado de menor RMSD para os conjuntos de parametros P1, P2 e P3, respectivamente.

Todas as estruturas foram preparadas utilizando o programa PyMol
P2 3 P1

P

P2 P3

Wi g

O\

SN

—~

Fonte: do autor (2016).
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Entretanto, essa similaridade entre os parametros ndo pode ser completamente observada
quando os critérios de avaliacdo sdo analisados (aptidao, RMSD e GDT_TS). A Tabela 7.4
apresenta as estruturas com o melhor valor de aptidao entre os individuos da dltima populagao
do método GARTS para os trés conjuntos de valores dos parametros (P1, P2 e P3). Analisando
essa tabela € possivel observar que tanto a menor energia encontrada como a energia média entre
as 8 execugdes tiveram os menores valores observados entre os conjuntos de parametros P1 e P2.
Porém, também € possivel verificar que nos casos 1ACW, 1D5Q, IDFN e 1L2Y o menor valor
de energia ndo representa o menor valor de RMSD. O mesmo ocorre se analisarmos o menor
valor de energia com o maior valor de GDT_TS. Isto ocorre principalmente, devido ao fato, ja
comentado durante esta dissertacdo, de que as regras que controlam o processo de enovelamento
de proteinas ndo serem totalmente conhecidas, o que ndo permite uma fun¢do de aptidao que

represente 100% esse processo. Assim, o menor valor de energia da dltima populacio, pode

Tabela 7.4: Comparativo do menor valor de aptiddo entre os trés conjuntos de parametros (P1,
P2 e P3). Os valores de RMSD, GDT_TS e Avalia¢des de Energia sdo referentes a estrutura de
Menor valor de Energia. A Média de Energia é referente aos valores de menor energia das 8
execugdes. Os valores entre parénteses representam o desvio padrado

Cédigo PDB | Menor Energia Rl\gSD GD:;O_TS szgigr;?; de Energia Média
1AB1-P1 -5944,80 5,24 52,72 332839 -5145,52 £(512,37)
1AB1-P2 -8474,40 4,08 55,43 225499 -5184,41 £(1337,26)
1AB1-P3 -3934,04 11,56 41,85 92662 -3679,68 £(122,48)
1ACW-P1 -12404,83 8,03 48,28 259879 -11725,82 £(480,16)
1ACW-P2 -12363,50 7,27 54,31 115067 -11775,26 +(505,60)
1ACW-P3 -11734,92 6,77 50,86 66 799 -10698,28 £(772,98)
1D50-P1 -16763,50 3,17 69,44 179668 -16627,63 +(121,87)
1D5Q-P2 -16732,03 3,43 70,37 114911 -16654,35 +(67,32)
1D5Q-P3 -16533,19 2,28 79,63 41 357 -16421,79 £(75,89)
1DFN-P1 -7247,94 6,78 37,50 341832 -3808,15 £(1929,09)
1DEFN-P2 -6569,93 7,42 39,17 215486 -4518,12 +(1285,50)
1DEFN-P3 -3188,02 6,58 38,33 95051 -2621,55 £(592,41)
1K43-P1 -4477,714 1,13 78,57 308 462 -4410,03 £(46,60)
1K43-P2 -4486,46 0,54 92,86 436 956 -4436,29 +(28,58)
1K43-P3 -4416,47 0,59 85,71 131216 -4386,43 £(33,94)
1L.2Y-P1 -2938,87 2,73 72,50 08435 -2822,47 £(68,45)
1L2Y-P2 -2897,57 2,79 73,75 702533 -2775,91 £(84,80)
1L2Y-P3 -2851,89 2,32 78,75 381568 -2748,86 £(51,45)
1ZDD-P1 -22415,00 3,62 44,12 70 342 -21765,79 £(360,95)
1ZDD-P2 -22027,68 491 41,91 44662 -21535,22 £(216,28)
1ZDD-P3 -21735,11 7,37 45,59 19928 -21308,09 £(263,74)
2P5K-P1 -38189,15 11,26 31,35 89 382 -27836,99 +(8445,45)
2P5K-P2 -33847,04 17,99 30,56 324661 -27041,32 £(5942,75)
2P5K-P3 -28153,10 15,92 29,76 134373 -21143,15 £(3297,65)

Fonte: do autor (2016).
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ndo ser realmente a estrutura mais proxima da experimental. Também é possivel notar essa
diferenca analisando os valores de energia das estruturas de menor RMSD e maior GDT_TS
apresentado nas Tabelas 7.5 e 7.6, respectivamente. Se analisarmos o valor médio, apenas a
estrutura 1L2Y obteve um padrdo de menor média de energia, menor média de RMSD e maior
média de GDT_TS para um mesmo conjunto de pardmetros.

A Tabela 7.5, além de mostrar o menor valor de RMSD entre as 8 execugdes para cada
um dos conjuntos de parametros (P1, P2 e P3) em conjunto com seus valores de energia e
GDT_TS, também apresenta o valor médio do menor valor de RMSD das 8 execucdes. Essa
tabela, mostra que o menor valor de RMSD ndo apresenta um padriao em relacdo a qual conjunto
de parametros € melhor, tendo destaque em todos os conjuntos (P1, P2 e P3). Diferente disso
e da Tabela 7.4, onde os conjuntos de parametros P1 e P2 foram melhores, a tabela de RMSD

apresenta um padrdao onde 87.50% das estruturas testadas tiveram um valor de RMSD médio

Tabela 7.5: Comparativo do menor valor de RMSD entre os trés conjuntos de parametros (P1,
P2 e P3). Os valores de Energia, GDT_TS e Avaliacdes de Energia sdo referentes a estrutura
de Menor valor de RMSD. A Média de RMSD ¢ referente aos valores de menor RMSD das 8
execucdes. Os valores entre parénteses representam o desvio padrao

.. Menor RMSD ) GDT_TS Avaliacdes de | RMSD Médio
Cdédigo PDB A Energia % Energia A
1AB1-P1 4,77 -5439,32 51,63 192657 6,37 £(1,28)
1AB1-P2 4,00 -5563,21 57,07 241 520 5,57 £(1,49)
1AB1-P3 4,16 -1719,38 60,87 86 739 5,41 £(0,77)
1ACW-P1 1,52 -11908,07 75,86 271341 3,23 £(1,27)
1ACW-P2 1,80 -11154,37 75,00 89 888 2,58 £(0,65)
1ACW-P3 1,61 -8047,61 77,59 72754 2,36 +£(0,66)
1D5Q-P1 1,60 -16517,02 82,41 182792 2,16 £(0,54)
1D5Q-P2 1,60 -16489,03 83,33 114911 2,27 £(0,69)
1D5Q-P3 1,25 -15395,45 84,26 45056 1,91 +(0,37)
1DFN-P1 4,42 -2731,39 45,00 332227 5,30 £(0,87)
1DFN-P2 3,64 -3190,14 49,17 205626 5,32 £(0,98)
1DFN-P3 3,60 6220,93 46,67 92749 4,62 +(0,58)
1K43-P1 0,32 -4327,79 83,93 473016 0,63 £(0,19)
1K43-P2 0,31 -4302,31 89,29 422844 0,58 £(0,17)
1K43-P3 0,47 -4230,57 92,86 131216 0,56 +(0,10)
1L.2Y-P1 0,99 -2654,87 86,25 50647 1,39 +(0,40)
1L2Y-P2 1,15 -2713,40 87,50 341198 1,64 £(0,36)
1L.2Y-P3 1,10 -2705,41 83,75 372481 1,74 +£(0,47)
1Z2DD-P1 1,81 -21526,13 43,38 73330 3,53 £(1,20)
1Z2DD-P2 1,31 -21474,35 42,65 50515 2,76 £(1,20)
1ZDD-P3 2,10 -21093,74 42,65 20141 2,46 +£(0,47)
2P5K-P1 6,12 -23534,18 43,65 86 790 10,19 +(2,47)
2P5K-P2 6,44 -25122,01 39,68 347871 9,29 £(2,09)
2P5K-P3 5,03 -6562,21 41,67 146 820 6,15 £(0,63)

Fonte: do autor (2016).
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mais baixo quando o conjunto de pardmetros P3 foi utilizado. A unica estrutura fora desse
padrao foi a 1L2Y, entretanto com uma diferenca no RMSD médio entre o melhor e o pior
conjunto de pardmetros (P1 e P3) foi de apenas 0.35A.

A Tabela 7.6, apresenta o maior valor de GDT_TS entre as 8 execugdes para cada uma
das proteinas da Base de Teste I e em cada um dos conjuntos de parametros (P1, P2 e P3).
As colunas seguintes representam os valores de energia, RMSD e o nimero de avaliagdes
de energias realizados pela estrutura de maior GDT_TS. Essa tabela também apresenta a
média do maior valor de GDT_TS das 8 execugdes. Se analisarmos essa tabela € possivel
observar que em 75% das estruturas testadas, os melhores resultados foram obtidos utilizando
o conjunto de parametros P3, tanto em maior valor de GDT_TS como em maior valor médio

de GDT_TS entre as 8 execucdes. Assim, o conjunto de parametros escolhido para executar

Tabela 7.6: Comparativo do maior valor de GDT_TS entre os trés conjuntos de pardmetros (P1,
P2 e P3). Os valores de Energia, RMSD e Avaliacdes de Energia sdo referentes a estrutura de
Maior valor de GDT_TS. A Média de GDT _TS é referente aos valores de maior GDT_TS das
8 execugdes. Os valores entre parénteses representam o desvio padrdo

. Maior GDT_TS . RMSD Avaliagoes de | GDT_TS Médio
Cdédigo PDB % Energia A Energia %
1AB1-P1 55,43 -4527,25 7,03 86 379 50,95 £(3,04)
1AB1-P2 57,07 -5563,21 4,00 241520 53,40 £(2,72)
1AB1-P3 63,59 -1839,70 4,32 86 739 56,18 +£(4,85)
1ACW-P1 77,59 -11133,23 2,15 271341 65,73 £(8,48)
1ACW-P2 77,59 -11178,22 2,05 182078 70,15 £(3,88)
1ACW-P3 77,59 -8047,61 1,61 68 058 71,66 +£(4,06)
1D5Q-P1 83,33 -16657,99 1,99 192509 78,47 £(4,99)
1D5Q-P2 83,33 -16370,98 1,72 114911 76,85 £(5,19)
1D5Q0-P3 85,19 -8727,29 1,69 29700 80,09 £(4,29)
1DFN-P1 47,50 -3303,77 4,52 344 527 44,48 +(2,31)
1DFN-P2 50,00 -3271,40 4,58 215438 44,06 +(4,57)
1DFN-P3 50,83 5870,22 6,40 96 094 47,40 +(2,76)
1K43-P1 94,64 -4268,71 0,45 302 345 88,84 +(3,79)
1K43-P2 94,64 -4346,62 0,52 422 844 91,74 +(2,69)
1K43-P3 96,43 -4207,22 0,50 129 558 90,85 £(3,08)
1L.2Y-P1 90,00 -2683,04 1,07 50647 85,62 +(3.,95)
1L2Y-P2 87,50 -2713,40 1,15 626 151 83,28 +£(2,67)
1L.2Y-P3 86,25 -2526,56 1,59 423834 82,50 £(3,13)
1ZDD-P1 47,06 -16627,72 10,59 73330 44,85 +(1,24)
1ZDD-P2 47,79 -21132,57 6,22 44 154 45,77 +(1,56)
1ZDD-P3 49,26 -20608,25 9,16 20114 48,16 +(1,04)
2P5K-P1 44,05 -23536,16 6,13 317974 36,06 £(3,77)
2P5K-P2 40,87 -30175,05 12,95 347871 36,66 £(2,92)
2P5K-P3 42,86 -5742,32 6,39 144 098 41,67 +(1,00)

Fonte: do autor (2016).
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os proximos testes de validagdo do método GARTS foi o P3, pois, em média, conseguiu
uma estrutura mais préxima da experimental em termos de RMSD e GDT_TS na maioria das

proteinas da Base de Teste I.

7.5 Validacao da Abordagem de Agrupamento do Método GARTS

Com o proposito de verificar as melhorias obtidas pelo método GARTS, foi necessario
comparar se o diferencial da técnica, que € o agrupamento das estruturas durante a evolugdo
da populacgdo, realmente produz melhores resultados em comparacdo com outro método que
ndo utilize essa abordagem. Para isso, foi desenvolvido um Algoritmo Genético (AG) com
os mesmos modelos de inicializacdo, avaliacdo, recombina¢do, mutacdo e parametros que os
utilizados pelo método GARTS apresentados no Capitulo 6. A unica diferenca € que o AG
desenvolvido ndo utiliza a abordagem de agrupamento de individuos que o método GARTS.
Com isso o método de selecdo e os critérios de paradas, que utilizavam conhecimento sobre o
agrupamento gerado para definir suas caracteristicas, também foram alterados. Para selecio dos
individuos foi utilizada uma abordagem onde o primeiro individuo € selecionado aleatoriamente
dentre as 10 melhores solucdes da populagdo atual, enquanto o segundo individuo € selecionado
aleatoriamente do resto da populacdo. Assim, garante-se que o primeiro individuo sempre
vai estar entre as 10 melhores solu¢des da populacdo atual, enquanto o segundo individuo
selecionado contribuird para a diversidade do método. O critério de parada também foi alterado
a fim do AG executar até atingir um ndmero maximo de avaliacdes de energia. Esse valor é
definido utilizando o maior nimero de avaliacdes de energia que o método GARTS atingiu para
uma proteina alvo especifica. Essa altera¢do no critério de parada garante que o método AG
desenvolvido ndo execute um numero maior de avaliacdes de energia que o método GARTS,
permitindo uma comparagdo balanceado por esse nimero de avaliagdes realizadas.

Para comparar os métodos, o tempo maximo de execucdo do método GARTS foi
aumentado para 24 horas, mas mantendo o nimero de 8 execucdes para a mesma proteina
para avaliacdo estatistica. Os parametros utilizados foram os mesmos apresentados na se¢ao
anterior do conjunto de valores P3. Com isso, foi possivel obter o valor mdximo de avaliacOes
de energias para poder executar o AG também por 8 vezes para cada proteina testada até atingir
esse valor maximo. O conjunto de proteinas testadas foram as 24 estruturas da Base de Teste 1,
apresentado na Se¢do 7.3.

A Figura 7.2, mostra os resultados obtidos na ultima populagdo por cada um dos

métodos, AG e GARTS. As estruturas nessa figura, seguem a seguinte configuracio: estrutura
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vermelha representa a estrutura experimental, a verde representa a estrutura de menor energia
e a azul representa a estrutura de menor RMSD encontrado. As estruturas desta figura estao
sobrepostas alinhadas pelos C,, assim, se a estrutura de menor energia representar também
a estrutura de menor RMSD, apenas uma delas seria apresentadas. Entretanto, em ambos os
métodos, isso ndo ocorreu, comprovando assim que para esses casos de teste a menor energia

ndo representa a estrutura de menor RMSD. Analisando essa figura, também € possivel observar

Figura 7.2: Representa¢do grifica da comparacdo entre o AG comparado com o GARTS.
A estrutura em vermelho representa estrutura experimental depositada no PDB enquanto a
estrutura em azul representa a solucdo de menor RMSD e a verde a de menor energia
encontradas ao final da execu¢do de ambas as meta-heuristicas. Todas as estruturas foram
preparadas utilizando o programa PyMol

AG GARTS AG

1wQcC 1ZDD

2KDL

2P6J

2PMR 3P7K 3V1A

Fonte: do autor (2016).



98

que os dois métodos chegaram em estruturas proximas da estrutura experimental depositada
no PDB. Porém, analisando visualmente as estruturas de menor RMSD (estrutura em azul) de
ambos os métodos € dificil de afirmar qual deles gerou resultados mais préximos da estrutura
disponivel no PDB (estrutura em vermelho).

Para tentar contornar essa indefini¢do e permitir encontrar qual método obteve melhores
resultados foram geradas todas as tabelas dos critérios de validacdo apresentados na Segdo 7.2.
As Tabelas 7.7, 7.8 e 7.9 representam os resultados comparativo entre ambos os métodos
utilizando os critérios de validacdo de energia, RMSD e GDT_TS, respectivamente. As
Tabelas 7.10 e 7.11 representam os resultados do método Q-Index para o método AG e GARTS,
respectivamente.

Na tabela da energia do método (Tab. 7.7) € possivel observar que apenas nas estruturas
IDFN e 1IL2Y que a média da menor energia foi atingida utilizando o método GARTS.
Entretanto, como mostrado na Se¢do 7.4 onde sdo comparados diferentes conjuntos de
parametros e na Figura 7.2 o menor valor de energia ndo estd representando a estrutura mais
proxima da experimental. E essa afirmacdo é comprovada analisando os valores médios das
tabelas de menor RMSD (Tab. 7.8) e de maior GDT_TS (Tab. 7.9), onde apenas as estruturas
IROP e 3V1A ndo obtiveram a melhor média utilizando o método GARTS desenvolvido.
Assim, em termos de RMSD médio o método GARTS foi melhor em 95% das estruturas
testadas e em termos de GDT_TS médio o método GARTS foi melhor em 92% das estruturas
testadas, quando comparados com o Algoritmo Genético desenvolvido sem a abordagem de
agrupamento. Também foi realizada uma andlise sobre a formacdo da estrutura secunddria
esperada, utilizando o critério de avaliagdo Q-Index. O resultado tanto para o método AG
(Tab. 7.10) quanto para o método GARTS (Tab. 7.11) tiveram bons resultados para as regioes
de hélices (>99%) e regides desordenadas (>85%). Porém, regides de voltas e folhas, que
representam apenas 15% do total dos residuos, ficaram proxima de 60%.

Analisando os resultados do Q-Index € possivel observar que o método AG (Tab. 7.10)
tem uma taxa de acerto geral entre todas as estruturas secunddrias de 90.8%. Enquanto o
método GARTS (Tab. 7.11) obteve uma pequena vantagem, atingindo uma taxa de acerto geral
de 91.6% entre todas as estruturas testadas. Essa similaridade entre os métodos na formacgao
da estrutura secunddria ocorre principalmente devido aos dois métodos utilizarem a mesma
fun¢do de avaliacdo que contém o refor¢o da formacdo da estrutura secunddria. Entretanto,
como € possivel analisar pelas tabelas do RMSD e GDT_TS (Tab. 7.8, 7.9), essa similaridade
da estrutura secunddria nao representa uma similaridade no enovelamento da proteina, onde o

método GARTS atingiu resultados mais proximos da estrutura experimental.
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Tabela 7.7: Comparativo do menor valor de energia entre os métodos AG e GARTS. Os valores
de RMSD, GDT_TS e Avaliacdes de Energia sdo referentes a estrutura de Menor valor de
Energia. E a Média de Energia é referente aos valores de menor energia das 8 execugdes. Os
melhores valores de média para cada proteina foram destacados em negrito

RN{SD GDT_TS Avaliacdes de

Cdédigo PDB Menor Energia i % Energia Energia Média

1AB1-AG -8.609,45 6,44 48,91 319619 -5.703,53 +( 1.678,69 )
1AB1-GARTS -4.820,49 9,79 44,02 319570 -4.690,43 1-( 84,66 )
1ACW-AG -12.403,00 2,04 73,28 757619 -11.949,92 +£( 525,76 )
1ACW-GARTS -12.561,22 4,04 62,07 658 711 -11.145,78 £(2.313,05)
1ATL-AG -53.023,79 6,22 50,71 104477 -52.738,47 £( 255,63 )
1ATIL-GARTS -52.232,18 15,65 41,07 104 438 -51.892,45 £( 184,33)
1CRN-AG -6.788,32 5,06 52,72 299 868 -4.320,03 +( 1.268,53)
1CRN-GARTS -3.891,94 9,00 39,13 230907 -3.432,62 +( 279,14 )
1D5Q-AG -16.805,51 1,51 83,33 1087305 -16.718,00 £( 75,27 )
1D5Q—-GARTS -16.818,14 3,45 71,30 1086 392 -16.704,65 £( 97,94 )
1DFN-AG -5.498,11 8,57 47,50 648 673 -3.833,59 +( 1.336,60 )
1DFN-GARTS -7.025,58 6,97 50,83 638773 -4.872,02 +( 1.244,84)
1ENH-AG -31.824,09 10,28 43,06 157581 -31.612,07 £( 183,05)
1ENH-GARTS -31.343,26 11,69 37,04 139516 -31.162,71 £( 93,60 )
1K43-AG -4.551,36 1,02 82,14 2475863 -4.503,61 +( 32,02)
1K43-GARTS -4.553,34 0,76 85,71 2174983 -4.486,95 +(41,56)
1L2Y-AG -2.959,58 1,29 85,00 1500057 -2.806,49 +( 74,76 )
1L2Y-GARTS -2.923,57 1,58 86,25 1184259 -2.876,44 +(32,63)
102K-AG -16.360,87 3,81 64,52 882874 -14.471,87 £( 1.874,52)
102K-GARTS -16.170,89 3,99 67,74 882266 -14.108,76 £(2.101,34)
1ROP-AG -46.600,14 2,23 70,98 166 622 -46.490,86 +£( 79,21 )
1ROP—-GARTS -46.150,77 3,49 62,95 166 309 -45.963,48 £( 116,47 )
1UTG-AG -43.121,89 15,75 37,86 92705 -42.633,96 £( 377,61 )
1UTG-GARTS -42.401,63 11,12 37,86 92659 -41.988,29 £(331,62)
1WQC-AG -13.164,33 4,93 56,73 612446 -12.161,05 £( 444,07 )
1WQC—-GARTS -12.095,76 4,14 61,54 612016 -12.000,63 £( 70,56 )
1ZDD-AG -22.687,87 3,16 69,85 450 588 -22.322,23 £(261,19)
1ZDD-GARTS -22.537,35 3,78 66,91 423784 -21.954,14 £( 346,62 )
2JUC-AG -28.579,29 7,65 36,36 129133 -28.176,75 £( 277,30)
2JUC-GARTS -27.828,36 7,19 40,45 128906 -27.520,08 £( 192,66 )
2KDL-AG -31.409,54 7,82 42,86 163906 -31.212,08 £( 163,72)
2KDL-GARTS -30.842,87 11,43 36,61 153069 -30.737,14 £( 85,68 )
2MR9-AG -24.749,34 8,50 40,34 315907 -24.434,43 £( 366,20 )
2MR9-GARTS -24.674,90 4,80 51,70 315719 -24.402,91 £(132,82)
2MTW-AG -10.063,82 1,41 81,25 341825 -9.992,22 +(42,85)
2MTW-GARTS -10.027,68 2,10 80,00 340917 -9.971,18 +( 34,61 )
2P5K-AG -38.191,25 8,59 34,92 117895 -35.120,88 £( 1.263,33)
2P5K-GARTS -34.383,93 9,87 36,11 117349 -33.568,00 £( 515,64 )
2P6J-AG -28.311,69 7,36 45,19 167839 -28.033,14 £( 133,12)
2P6J-GARTS -27.651,12 4,58 59,13 167431 -27.440,85 £( 146,50 )
2P81-AG -22.909.45 5,29 53,41 285800 -22.700,44 £(115,92)
2P81-GARTS -22.723,34 5,63 68,18 285731 -22.511,95 £( 130,38 )
2PMR-AG -54.548,36 6,50 48,03 76581 -54.012,27 £( 226,87 )
2PMR-GARTS -53.207,33 12,73 38,16 69 155 -53.030,39 £( 122,18 )
3P7K-AG -37.810,29 2,25 80,00 163155 -37.750,53 £( 58,35)
3P7K-GARTS -37.714,40 2,70 76,67 163154 -37.628,47 £(55,51)
3V1A-AG -32.756,47 3,73 64,06 249719 -32.596,11 £( 86,92 )
3V1A-GARTS -32.571,63 4,51 59,90 248737 -32.388,81 £( 125,88 )

Fonte: do autor (2016).
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Tabela 7.8: Comparativo do menor valor de RMSD entre os métodos AG e GARTS. Os valores
de Energia, GDT_TS e Avaliacdes de Energia sdo referentes a estrutura de Menor valor de
RMSD. E a Média de RMSD ¢ referente aos valores de menor RMSD das 8 execucdes. Os
melhores valores de média para cada proteina foram destacados em negrito

L. Menor RMSD . GDT_TS Avaliagdes de | RMSD Médio
Cédigo PDB i Energia % Energia i
1AB1-AG 6,08 -8.063,91 48,37 320186 7,47 £(1,19)
1AB1-GARTS 5,11 -4.168,32 53,80 243 454 6,39 +(0,87)
1ACW-AG 1,78 -12.296,00 77,59 757619 3,85 +£(2,10)
1ACW-GARTS 2,52 -12.323,68 68,97 757401 3,08 +(0,49)
1AIL-AG 6,01 -52.922,46 51,07 104477 9,79 £(2,70)
1AIL-GARTS 5,96 -50.881,00 53,21 95 885 7,53 £(1,08)
1CRN-AG 4,01 -6.360,30 54,89 299 868 7,26 (2,08 )
1CRN-GARTS 5,07 -2.755,33 51,63 299274 6,82 +(1,27)
1D5Q-AG 1,38 -16.753,64 87,04 1087305 2,62 £(0,71)
1D5Q—-GARTS 1,46 -16.679,71 85,19 568473 2,04 +(0,31)
1DFN-AG 5,59 -4.484,77 54,17 648 344 7,22 £(1,03)
1DFN-GARTS 3,92 -5.273,29 59,17 648 243 5,23 +(0,88)
1ENH-AG 5,72 -29.044,91 51,39 157350 7,81 +(1,46)
1ENH-GARTS 3,99 -30.705,02 57,87 157319 5,79 +(1,57)
1K43-AG 0,51 -4.510,18 91,07 2475452 0,90 +(0,19)
1K43-GARTS 0,40 -4.411,86 89,29 2475381 0,58 +(0,11)
1L2Y-AG 1,20 -2.715,46 83,75 1499 780 2,21 £(1,15)
1L2Y-GARTS 0,90 -2.865,86 86,25 1499 709 1,44 +(0,45)
1Q02K-AG 3,27 -13.769,90 63,71 882972 4,71 +(2,10)
1Q02K-GARTS 2,68 -9.178,98 70,16 762101 3,53 +(0,50)
1ROP-AG 2,14 -46.393,17 79,91 166 427 2,48 +(0,37)
1ROP-GARTS 1,80 -45.879,86 78,57 165 387 2,53 +£(0,50)
1UTG-AG 7,60 -42.683,37 44,29 93391 10,17 £(2,52)
1UTG-GARTS 5,79 -41.447,10 54,29 90 064 7,58 +(1,30)
1WQC—-AG 1,77 -12.321,64 80,77 612094 3,50 +(0,82)
1WQC—-GARTS 1,45 -12.011,58 82,69 388920 2,33 +(0,59)
1ZDD-AG 2,62 -22.220,68 75,00 450688 5,33 £(2,78)
1ZDD-GARTS 1,85 -21.566,47 77,94 450216 2,89 +(0,82)
2JUC-AG 7,57 -28.514,02 36,36 129133 10,54 £(3,15)
2JUC-GARTS 6,66 -27.703,45 39,55 124691 8,28 +(0,97)
2KDL-AG 6,01 -31.143,62 48,21 163679 9,09 +(1,69)
2KDL-GARTS 4,68 -30.671,88 54,46 163 372 7,81 +(1,57)
2MR9-AG 6,57 -24.512,72 44,32 316314 8,35 £(1,07)
2MR9-GARTS 3,10 -24.329,66 66,48 274744 4,20 +(0,54)
2MTW-AG 1,32 -10.033,61 81,25 341 825 1,89 +(0,32)
2MTW-GARTS 1,04 -9.729,03 83,75 160 220 1,24 £(0,16)
2P5K-AG 8,35 -38.103,91 34,52 117895 11,00 £(2,05)
2P5K-GARTS 6,08 -17.359,77 44,05 117349 7,91 +(1,53)
2P6J-AG 4,18 -28.011,60 57,69 167486 7,01 £(1,57)
2P6J-GARTS 4,51 -27.451,79 60,58 167431 6,08 +(1,23)
2P81-AG 3,35 -22.571,16 63,07 286 052 5,43 +£(1,06)
2P81-GARTS 2,34 -22.325,78 75,00 285731 3,81 +(0,82)
2PMR-AG 6,42 -54.485,20 49,01 76 581 12,44 +(3,69)
2PMR-GARTS 6,75 -52.646,87 44,74 76 295 8,08 +(1,28)
3P7K-AG 0,95 -37.624,31 92,78 163416 1,83 +(0,63)
3P7K-GARTS 0,67 -37.451,50 97,22 127669 0,84 +(0,15)
3V1A-AG 2,96 -32.532,81 67,71 249116 3,47 £(0,44)
3V1A-GARTS 1,81 -32.031,38 75,52 244116 3,32 +(0,68)

Fonte: do autor (2016).
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Tabela 7.9: Comparativo do maior valor de GDT_TS entre os métodos AG e GARTS. Os
valores de Energia, RMSD e Avaliacdes de Energia sdo referentes a estrutura de Maior valor de
GDT_TS. A Média de GDT_TS é referente aos valores de maior GDT_TS das 8 execucdes. Os
melhores valores de média para cada proteina foram destacados em negrito

L. Maior GDT_TS . RMSD Avalia¢es de | GDT_TS Médio
Cédigo PDB % Energia A Energia %
1AB1-AG 51,63 -7.249,78 6,21 319619 46,74 £(3,13)
1AB1-GARTS 55,43 -4.127,77 5,20 243454 50,20 +( 2,50)
1ACW-AG 77,59 -12.304,04 1,81 757619 65,95 £(8,72)
1ACW-GARTS 71,55 -11.484,59 2,83 750559 68,00 £(4,16)
1ATIL-AG 51,43 -52.94321 6,21 104477 46,30 £(4,00)
1AIL-GARTS 58,21 -50.957,37 15,77 88391 55,40 +=( 1,66 )
1CRN-AG 55,43 -6.361,37 4,04 299 868 48,29 £(4,35)
1CRN-GARTS 54,35 -3.171,86 6,13 285371 49,32 +(3,23)
1D5Q-AG 87,04 -16.770,90 1,41 1087305 75,81 +(6,01)
1D5Q-GARTS 85,19 -16.679,71 1,46 568473 79,98 £(4,37)
1DFN-AG 54,17 -4.485,34 5,59 648 344 48,54 £(4,45)
1DFN-GARTS 60,00 -5.319,11 3,95 648 243 55,83 +(2,99)
1ENH-AG 62,50 -31.705,55 8,23 157384 50,40 +( 6,32)
1ENH-GARTS 59,72 -31.052,05 4,43 136702 54,69 +(5,15)
1K43-AG 91,07 -4.479,42 1,02 2475627 84,37 £(5,63)
1K43-GARTS 96,43 -4.447,50 043 2410580 89,96 £(3,93)
1L2Y-AG 87,50 -2.922,08 1,31 1500057 80,00 £( 6,61)
1L2Y-GARTS 88,75 -2.856,76 1,06 1476045 84,22 +(4,17)
1Q02K-AG 70,16 -16.299.48 3,65 882874 62,67 +(6,38)
1Q02K—-GARTS 70,97 -11.708,77 2,71 762101 67,24 £(2,47)
1ROP-AG 79,91 -46.392,89 2,24 166 427 73,89 £(4,01)
1ROP-GARTS 78,57 -45.939,63 1,82 165 387 73,60 £(2,84)
1UTG-AG 45,00 -42.687,84 8,59 93391 40,45 £(3,54)
1UTG-GARTS 54,29 -41.447,10 5,79 90 064 46,52 +(3,80)
1WQC-AG 80,77 -12.321,64 1,77 612094 66,10 +(7,08)
1WQC—-GARTS 83,65 -11.993,50 1,54 388920 72,60 +( 6,29 )
1ZDD-AG 75,00 -22.220,68 2,62 450 688 62,41 £(9,60)
1ZDD-GARTS 77,94 -21.461,63 2,28 550174 72,33 £(4,73)
2JUC-AG 45,00 -28.099,48 8,39 129005 37,01 £(4,44)
2JUC-GARTS 41,82 -27.568,34 7,10 128 906 39,66 +(2,28)
2KDL-AG 49,55 -31.136,58 6,09 163679 43,08 £(3,19)
2KDL-GARTS 54,46 -30.671,88 4,68 163 372 46,26 +(4,10)
2MR9-AG 51,70 -17.170,10 9,21 315773 44,67 £(3,73)
2MR9-GARTS 67,61 -24.466,02 3,13 274744 59,66 £( 5,01)
2MTW-AG 83,75 -9.912,73 1,95 340968 80,78 £( 1,76)
2MTW-GARTS 86,25 -9.793,75 1,49 201193 84,84 £(1,70)
2P5K-AG 42,86 -34.615,19 10,44 117403 36,91 £(2,77)
2P5K-GARTS 51,98 -23.647,54 8,87 117349 45,19 +(4,33)
2P6J-AG 58,17 -27.975,39 4,23 167486 50,06 +( 4,64 )
2P6J-GARTS 60,58 -27.087,96 5,36 173840 53,01 £(5,89)
2P81-AG 67,61 -22.513,70 6,05 285962 56,68 £(8,07)
2P81-GARTS 75,57 -22.360,05 2,36 285731 64,20 +(5,98)
2PMR-AG 49,67 -54.487,57 6,44 76 581 41,61 £(4,00)
2PMR-GARTS 52,63 -51.045,62 16,60 69 155 48,81 +(3,30)
3P7K-AG 93,89 -37.624,55 1,01 163416 83,96 +( 6,73 )
3P7K-GARTS 97,22 -37.447,16 0,72 113129 94,93 £(2,21)
3V1A-AG 71,35 -32.610,13 3,20 248767 66,74 £(2,94)
3V1A-GARTS 75,52 -32.031,38 1,81 244116 66,08 £(4,40)

Fonte: do autor (2016).
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Tabela 7.10: Anélise da formacdo da estrutura secunddria entre a estrutura Predita (P) pelo
método AG e a Experimental (E), utilizando o critério de avaliagao Q-Index

PDB ID (Tam.) % Qg (P/E) % Qr (PIE) % Qr (P/E) % Qc (P/E) % Q4
1AB1 (46) 95.0% (19/20) 0.0% (0/4) 0.0% (0/5) 64.7% (11/17) | 65.2%
1ACW (29) 100.0% (9/9) | 100.0% (10/10) 40.0% (2/5) 100.0% (5/5) | 89.7%
1AIL (70) 96.67% (58/60) - — | 100.0% (10/10) | 97.1%
1CRN (46) 100.0% (20/20) 0.0% (0/4) 40.0% (2/5) 94.1% (16/17) | 82.6%
1D5Q (27) 100.0% (11/11) 100.0% (8/8) | 100.0% (2/2) 100.0% (6/6) | 100.0%
1DFEN (30) — | 75.0% (12/16) 77.8% (7/9) 80.0% (4/5) | 76.7%
1ENH (54) 100.0% (38/38) - — | 100.0% (16/16) | 100.0%
1K43 (14) - 100.0% (6/6) 40.0% (2/5) 100.0% (3/3) | 78.6%
11.2Y (20) 100.0% (12/12) - - 50.0% (4/8) | 80.0%
102K (31) 100.0% (11/11) 0.0% (0/8) | 100.0% (4/4) 62.5% (5/8) | 64.5%
1ROP (56) 100.0% (51/51) - - 100.0% (5/5) | 100.0%
1UTG (70) 100.0% (56/56) - — | 100.0% (14/14) | 100.0%
1WQC (26) 100.0% (18/18) - - 87.5% (7/8) | 96.2%
17DD (34) 100.0% (26/26) - 80.0% (4/5) 100.0% (3/3) | 97.1%
2JUC (55) 100.0% (35/35) - | 61.5% (8/13) 85.7% (6/7) | 89.1%
2KDL (56) 100.0% (36/36) - 80.0% (4/5) 86.7% (13/15) | 94.6%
2MR9 (44) 100.0% (30/30) - 33.3% (3/9) 100.0% (5/5) | 86.4%
2MTW (20) 100.0% (12/12) - - 50.0% (4/8) | 80.0%
2P 5K (63) 97.22% (35/36) 80.0% (8/10) | 100.0% (3/3) 78.6% (11/14) | 90.5%
2P6J (52) 100.0% (33/33) - 42.9% (3/7) | 100.0% (12/12) | 92.3%
2P81 (44) 100.0% (27/27) - 40.0% (2/5) 83.3% (10/12) | 88.6%
2PMR (76) 98.41% (62/63) - 75.0% (3/4) 77.8% (71/9) | 94.7%
3P 7K (45) 100.0% (44/44) - - 100.0% (1/1) | 100.0%
3V1A (48) 100.0% (38/38) - 66.7% (4/6) 75.0% (3/4) | 93.8%

Geral 99.3% (681/686) | 66.7% (44/66) | 57.6% (53/92) | 85.4% (181/212) | 90.8%

Fonte: do autor (2016).

Tabela 7.11: Andlise da formacdo da estrutura secunddria entre a estrutura Predita (P) pelo

método GARTS e a Experimental (E), utilizando o critério de avaliacao Q-Index.

PDB ID (Tam.) % Qg (P/E) % Qr (P/E) % Qr (P/E) % Qc (P/E) % Q4
1AB1 (46) 100.0% (20/20) 0.0% (0/4) | 100.0% (5/5) 88.2% (15/17) | 87.0%
1ACW (29) 100.0% (9/9) | 100.0% (10/10) 40.0% (2/5) 100.0% (5/5) | 89.7%
1ATIL (70) 100.0% (60/60) - - 60.0% (6/10) | 94.3%
1CRN (46) 100.0% (20/20) 0.0% (0/4) | 100.0% (5/5) | 100.0% (17/17) | 91.3%
1D5Q (27) 100.0% (11/11) 100.0% (8/8) | 100.0% (2/2) 100.0% (6/6) | 100.0%
1DFN (30) - 75.0% (12/16) 88.9% (8/9) 60.0% (3/5) | 76.7%
1ENH (54) 100.0% (38/38) - - 75.0% (12/16) | 92.6%
1K43 (14) - 100.0% (6/6) 40.0% (2/5) 100.0% (3/3) | 78.6%
1L2Y (20) 100.0% (12/12) - - 87.5% (7/8) | 95.0%
102K (31) 100.0% (11/11) 50.0% (4/8) | 100.0% (4/4) 62.5% (5/8) | 77.4%
1ROP (56) 100.0% (51/51) - - 100.0% (5/5) | 100.0%
1UTG (70) 100.0% (56/56) - - 85.7% (12/14) | 97.1%
1WQC (26) 100.0% (18/18) - - 87.5% (7/8) | 96.2%
17DD (34) 100.0% (26/26) - 80.0% (4/5) 100.0% (3/3) | 97.1%
2JUC (55) 100.0% (35/35) — | 53.9% (7/13) 85.7% (6/7) | 87.3%
2KDL (56) 100.0% (36/36) - 80.0% (4/5) 66.7% (10/15) | 89.3%
2MRO (44) 96.7% (29/30) - 88.9% (8/9) 80.0% (4/5) | 93.2%
2MTW (20) 100.0% (12/12) - - 100.0% (8/8) | 100.0%
2P5K (63) 100.0% (36/36) 0.0% (0/10) 0.0% (0/3) 92.9% (13/14) | 77.8%
2P6J (52) 100.0% (33/33) - 42.9% (3/7) 91.7% (11/12) | 90.4%
2P81 (44) 100.0% (27/27) — | 100.0% (5/5) | 100.0% (12/12) | 100.0%
2PMR (76) 100.0% (63/63) - 0.0% (0/4) 100.0% (9/9) | 94.7%
3P7K (45) 100.0% (44/44) - - 100.0% (1/1) | 100.0%
3V1A (48) 100.0% (38/38) - 0.0% (0/6) 75.0% (3/14) | 85.4%

Geral 99.9% (685/686) | 60.6% (40/66) | 64.1% (59/92) | 86.3% (183/212) | 91.6%

Fonte: do autor (2016).
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Com essas andlises realizadas, é possivel afirmar que o método GARTS utilizando a
abordagem de agrupamento de estruturas, consegue gerar, em média, estruturas mais proximas
das experimentais do que o método AG desenvolvido que ndo utiliza esse tipo de abordagem.
Desta forma, € possivel comparar o método desenvolvido com abordagens reconhecidas

descritas na literatura, a fim de analisar o real potencial do método GARTS.

7.6 Comparativo Entre o Método GARTS e o Servidor I-TASSER

Para validacdo final do método GARTS realizou-se uma compara¢cio com um método
relevante na drea de predicdao da estrutura 3D de proteinas. Para realizar essa comparagao
foi utilizado o servidor que apresentou os melhores resultados no ultimo CASP (edicdo 11)
apresentado no Capitulo 3. Dentre os melhores servidores estdo o I-TASSER, QUARK e
ROBETTA. Entretanto, os servidores QUARK e ROBETTA ndo permitem uma configuracio
mais especifica que permitisse uma comparagdo justa com o método GARTS desenvolvido
(definir a estrutura secunddria esperada e limitar o conhecimento sobre a proteina alvo), por
esse motivo o servidor I-TASSER foi escolhido.

O servidor I-TASSER €é um dos mais utilizados e que constantemente obtém bons
resultados na competi¢do CASP. Para poder fazer essa comparagdo de uma forma justa com o
método GARTS desenvolvido, foi necessario remover as estruturas de proteinas que o servidor
SAS (Secdo 7.3) considerou com similaridade de sequéncia das bases de dados do I-TASSER,
do mesmo modo que foi feito para o método GARTS. Porém, o servidor I-TASSER ainda
mantém um minimo de conhecimento de 25% dessas estruturas. Para garantir que a predicdo da
estrutura secunddria que ocorre no servidor I-TASSER néo influenciasse no resultado, utilizou-
se a mesma entrada de estrutura secundaria informado no método GARTS. Assim, os dois
métodos tem a mesma entrada de dados e ndo utilizam estruturas com alta taxa de similaridade
de sequéncia para fazer a predicdo, com a diferenca apenas na maneira que sdo utilizadas
as informagdes do PDB e o método desenvolvido. O servidor I-TASSER retorna até cinco
modelos de estruturas como possiveis solucdes para a predi¢do, onde o modelo 1 € a solugdo
que o método considera a mais provavel. Entretanto, quando o método estabiliza, apenas
um modelo € considerado como resultado. Assim, para comparacdo com o método GARTS
desenvolvido, todos os modelos retornados foram considerados para aplicar os critérios de
validagao de RMSD, GDT_TS e Q-Index.

A Figura 7.3 mostra a comparagao grafica entre as melhores estruturas encontradas na

ultima populag¢do do método GARTS (estruturas em azul) e a melhor estrutura entre os modelos
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retornados pelo servidor I-TASSER (estruturas em verde) em comparagdo com estruturas
experimentais (estruturas em vermelho). Esse comparativo mostra o melhor resultado dos
métodos em termos de RMSD e GDT_TS para as 24 estruturas de proteinas da Base de Testes
II. Analisando essa figura € possivel notar que ambos os métodos atingiram estruturas proximas
da experimental. Porém, como aconteceu com as outras comparacdes gréficas entre estruturas
apresentadas anteriormente, uma andlise visual sobre qual método obteve melhores resultados

€ uma tarefa bastante complicada.

Figura 7.3: Representagdo grafica da comparacdo entre o GARTS e o servidor I-TASSER.
A estrutura em vermelho representa estrutura experimental depositada no PDB enquanto a
estrutura em azul e a estrutura em verde representam a melhor solu¢do encontrada ao final
da execugao do método GARTS e do servidor I-TASSER, respectivamente. Todas as estruturas

foram preparadas utilizando o programa PyMol
RMSD RMSD GDT_TS

L

1Q2K 1ROP 1UTG

1ZDD 2JUC

2MR9

2P6J

Veguuoso®™  Vegusosas®

3P7K 3V1A

Fonte: do autor (2016).
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Para verificar qual método obteve os melhores resultados é necessdrio adotar outros
parametros para andlise estrutural dos resultados. A Tabela 7.12 apresenta os resultados da
andlise da estrutura secunddria entre a estrutura predita pelo servidor I-TASSER e a estrutura
secunddria da proteina experimental. Nessa tabela € possivel verificar que o método I-TASSER
obteve uma taxa de acerto geral de aproximadamente 70%, ficando bem abaixo dos 91.6%
(Tab. 7.11) obtido pelo método GARTS. Também foi comparado qual método obteve uma
estrutura com enovelamento mais proximo a proteina no seu estado nativo, através dos critérios
de validacdo de RMSD e GDT_TS. A Tabela 7.13 apresenta esses resultados, contendo a
comparacao dos valores de RMSD e GDT_TS entre o método GARTS e o servidor I-TASSER.
Analisando o menor valor de RMSD encontrado ao final de cada método, € possivel verificar
que em aproximadamente 63% dos casos testados o método GARTS obteve um valor menor
de RMSD que o servidor I-TASSER. Quando essa mesma andlise € feita, procurando o maior
valor de GDT_TS, € possivel observar que em 54% dos casos o melhor resultado foi obtido

utilizando o método GARTS desenvolvido.

Tabela 7.12: Anélise da formacdo da estrutura secunddria entre a estrutura Predita (P) pelo
servidor I-Tasser e a Experimental (E), utilizando o critério de avaliagao Q-Index

PDB ID (Tam.) % Qp (P/E) % Qr (P/E) % Qr (P/E) % Qc (P/E) | % Q4
1AB1 (46) 90.0% (18/20) 0.0% (0/4) 80.0% (4/5) 29.4% (5/17) | 58.7%
1ACW (29) 100.0% (9/9) | 100.0% (10/10) 40.0% (2/5) 40.0% (2/5) | 79.3%
1ATL (70) 80.0% (48/60) - - 30.0% (3/10) | 72.9%
1CRN (46) 0.0% (0/20) 0.0% (0/4) 80.0% (4/5) 23.5% (4/17) | 17.4%
1D50 (27) 100.0% (11/11) 50.0% (4/8) | 100.0% (2/2) 83.3% (5/6) | 81.5%
1DFN (30) - 25.0% (4/16) 55.6% (5/9) 20.0% (1/5) | 33.3%
1ENH (54) 97.4% (37/38) - - 56.3% (9/16) | 85.2%
1K43 (14) - 100.0% (6/6) 40.0% (2/5) 100.0% (3/3) | 78.6%
1L.2Y (20) 58.3% (7/12) - - 75.0% (6/8) | 65.0%
102K (31) 0.0% (0/11) 0.0% (0/8) | 100.0% (4/4) 50.0% (4/8) | 25.8%
1ROP (56) 98.0% (50/51) - - 40.0% (2/5) | 92.9%
1UTG (70) 73.2% (41/56) - - 57.1% (8/14) | 70.0%
1WQC (26) 88.9% (16/18) - - 37.5% (3/8) | 73.1%
17DD (34) 84.6% (22/26) - 80.0% (4/5) 100.0% (3/3) | 85.3%
2.JUC (55) 100.0% (35/35) — | 30.8% (4/13) 57.1% (4/7) | 78.2%
2KDL (56) 63.9% (23/36) - 60.0% (3/5) 26.7% (4/15) | 53.6%
2MR9 (44) 100.0% (30/30) - 33.3% (3/9) 80.0% (4/5) | 84.1%
2MTW (20) 58.3% (7/12) - - 37.5% (3/8) | 50.0%
2P5K (63) 91.7% (33/36) 40.0% (4/10) | 100.0% (3/3) 50.0% (7/14) | 74.6%
2P6J(52) 100.0% (33/33) - 28.6% (2/7) 41.7% (5/12) | 76.9%
2P81 (44) 92.6% (25/27) - 0.0% (0/5) 50.0% (6/12) | 70.5%
2PMR (76) 68.3% (43/63) - 0.0% (0/4) 44.4% (4/9) | 61.8%
3P7K (45) 93.2% (41/44) - - 0.0% (0/1) | 91.1%
3V1A (48) 94.7% (36/38) - 66.7% (4/6) 75.0% (3/4) | 89.6%

Geral 82.4% (565/686) | 42.4% (28/66) | 50.0% (46/92) | 46.2% (98/212) | 69.8%

Fonte: do autor (2016).
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Tabela 7.13: Tabela comparativa entre os melhores valores de RMSD e GDT_TS obtidos pelo
método GARTS e pelo servidor I-TASSER. Os melhores valores para cada proteina foram
destacados em negrito

Menor RMSD GDT_TS | Maior GDT_TS RMSD
PDB ID A % % A

1AB1-GARTS 5,11 53,80 55,43 5,20
1AB1-I-TASSER 6,30 52,72 52,72 6,30
1ACW-GARTS 2,52 68,97 71,55 2,83
1ACW-I-TASSER 1,09 86,21 86,21 1,09
1AIL-GARTS 5,96 53,21 58,21 15,77
1AIL-I-TASSER 7,53 47,14 47,14 7,53
1CRN-GARTS 5,07 51,63 54,35 6,13
1CRN-I-TASSER 7,43 36,96 44,57 8,46
1D5Q-GARTS 1,46 85,19 85,19 1,46
1D5Q0-I-TASSER 2,11 75,00 78,70 2,33
1DFN-GARTS 3,92 59,17 60,00 3,95
1DFN-I-TASSER 2,50 72,50 72,50 2,50
1ENH-GARTS 3,99 57,87 59,72 4,43
1ENH-I-TASSER 1,88 88,43 88,43 1,88
1K43-GARTS 0,40 89,29 96,43 0,43
1K43-I-TASSER 0,72 87,50 91,07 1,10
1L2Y-GARTS 0,90 86,25 88,75 1,06
1L2Y-I-TASSER 3,31 70,00 70,00 3,31
102K-GARTS 2,68 70,16 70,97 2,71
102K-I-TASSER 5,08 46,77 48,39 5,33
1ROP-GARTS 1,80 78,57 78,57 1,82
1ROP-I-TASSER 1,57 81,25 81,25 1,57
1UTG-GARTS 5,79 54,29 54,29 5,79
1UTG-I-TASSER 6,73 52,50 52,50 6,73
1WQC—-GARTS 1,45 82,69 83,65 1,54
1WQC-I-TASSER 2,13 71,15 72,12 2,61
12DD-GARTS 1,85 77,94 77,94 2,28
12DD-I-TASSER 1,79 79,41 79,41 1,79
2JUC-GARTS 6,66 39,55 41,82 7,10
2JUC-I-TASSER 1,72 80,45 80,45 1,72
2KDL-GARTS 4,68 54,46 54,46 4,68
2KDL-I-TASSER 9,93 34,82 36,61 10,66
2MR9-GARTS 3,10 66,48 67,61 3,13
2MRO9-I-TASSER 2,28 81,25 81,25 2,28
2MTW-GARTS 1,04 83,75 86,25 1,49
2MTW-I-TASSER 3,23 66,25 73,75 3,83
2P5K-GARTS 6,08 44,05 51,98 8,87
2P5K-I-TASSER 1,06 94,84 94,84 1,06
2P6J-GARTS 4,51 60,58 60,58 5,36
2P6J-I-TASSER 2,60 65,38 66,35 2,87
2P81-GARTS 2,34 75,00 75,57 2,36
2P81-I-TASSER 3,93 63,64 63,64 3,93
2PMR-GARTS 6,75 44,74 52,63 16,60
2PMR-I-TASSER 8,28 4342 53,95 8,47
3P7K—-GARTS 0,67 97,22 97,22 0,72
3P7K-I-TASSER 1,85 80,56 80,56 1,85
3V1A-GARTS 1,81 75,52 75,52 1,81
3V1A-I-TASSER 1,91 85,42 85,42 1,91

Fonte: do autor (2016).
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Com isso, é possivel verificar que o método GARTS desenvolvido, aplicado a Base
de Teste II conseguiu gerar estruturas equipardveis ou até melhores que os resultados
obtidos através do servidor I-TASSER, quando a base de dados € limitada para ndo utilizar
conhecimento de estruturas com alta taxa de similaridade de sequéncia com a proteina alvo.
Assim, pode-se dizer que o método GARTS, quando testado para proteinas que nao possuem
similaridade de sequéncia com nenhuma outra estrutura da base (Free Modeling), consegue
gerar resultados para pequenas proteinas globulares, em média, proximos ou até melhores que

o servidor I-TASSER.

7.7 Resumo do Capitulo

Neste capitulo foram apresentados os critérios de validacdo dos resultados e os testes
realizados com o método de predi¢cao desenvolvido. Primeiro foi testado qual o conjunto de
parametros aplicado ao método GARTS produzia melhores resultados para um conjunto de
teste de 8 proteinas. O segundo teste foi para comparar o método GARTS com um Algoritmo
Genético sem a abordagem de agrupamento para mostrar a vantagem de utilizar a técnica
implementada. O método também foi comparado com o servidor I-TASSER, que ¢ um dos
métodos referéncia na drea de predic@o da estrutura 3D de proteinas ficando em primeiro lugar
nos ultimos CASP realizados. E os resultados desta compara¢do mostraram que em 13 das 24
proteinas testadas o0 método GARTS produziu resultados melhores que o servidor I-TASSER.
No préximo capitulo sdo feitas as consideracdes finais do trabalho realizado e apresentados
alguns trabalhos que podem ser desenvolvidos no futuro para conseguir melhorar os resultados

obtidos.
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8 CONCLUSAO

A Bioinformdtica Estrutural é uma das principais subdreas de pesquisa da
Bioinformaética e estd concentrada principalmente no estudo da estrutura tridimensional (3D)
de macromoléculas bioldgicas tais como as proteinas. O conhecimento sobre a estrutura
3D de uma proteina proporciona aos pesquisadores importante informacdo para inferir a
fun¢do da proteina na célula. A determinacdo da estrutura de uma proteina é demorada e
experimentalmente cara (devido aos custos associados com a cristalografia, eletroscopia ou
ressonancia magnética nuclear). A dificuldade em determinar a estrutura 3D de proteinas gerou
uma enorme discrepancia entre o volume de dados (sequéncia de residuos de aminodcidos) e
o numero de estruturas 3D conhecidas (apenas cerca de 0.11% das sequéncias de proteinas
possuem estrutura 3D conhecida). Esta situacdo ndo somente ilustra a necessidade, mas
também motiva futuras pesquisas no campo de desenvolvimento de métodos computacionais
para a predicdo da estrutura tridimensional de proteinas. O problema de determinacdo do
enovelamento de uma proteina € classificado em complexidade computacional como um
problema NP completo, isto é, ele estd entre os mais dificeis problemas em termos de requisitos
computacionais. Esta complexidade deve-se ao fato que o processo de enovelamento de uma
proteina ser extremamente seletivo. Uma longa cadeia de residuos de aminodcidos acaba
assumindo um imenso nimero de conformacdes.

Analisando os resultados dos ultimos CASP € possivel observar que métodos que
utilizam conhecimento das bases de estruturas experimentais conseguem obter melhores
resultados, entretanto ainda estdo longe de conseguir solucionar o problema da predi¢do da
estrutura 3D de proteinas. Nesta dissertacdo foi apresentado um novo método na tentativa de
solucionar este problema, que combina um Algoritmo Genético (AG) com uma variagdo do
método Selecao por Torneio Restrito Adaptativo (ARTS) utilizado para resolucao de problemas
multimodais. Esse método, chamado de GARTS, utiliza conhecimento extraidos da base do
PDB em forma de biblioteca de fragmentos (FM-B Lib) e preferéncias conformacionais dos
aminodcidos (APL e NPAS).

Nos experimentos realizados os resultados indicaram que o método GARTS
desenvolvido conseguiu obter estruturas mais proximas das proteinas determinadas
experimentalmente que o método AG que ndo utiliza a abordagem multimodal para resolver
o problema. Estes resultados demonstraram que a aplicacdo de técnicas multimodais podem
auxiliar a contornar o complexo panorama energético do problema de predi¢do da estrutura

3D de proteinas. Quando comparado com o servidor I-TASSER, um dos melhores servidores
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para predic@o da estrutura 3D de proteinas, o método GARTS desenvolvido conseguiu atingir
resultados equipardveis e até melhores na predi¢ao de um conjunto de 24 estruturas de proteinas,
sem utilizar conhecimento de estruturas similares com as proteinas testadas.

Assim, pode-se afirmar que as maiores contribuicdes desse trabalho foram: o
desenvolvimento de uma nova abordagem que combina caracteristicas de diferentes técnicas
computacionais (AG e ARTS) para tentar auxiliar a resolucdo do problema da predi¢cdo
da estrutura 3D de proteinas, que ainda desafia pesquisadores de diversas dreas; extrair
conhecimento das bases de estruturas determinar experimentalmente (PDB) para reduzir o

espaco de buscar do problema através das abordagens de APL, NPAS e FM-B Lib;

8.1 Trabalhos futuros

A partir do desenvolvimento deste trabalho diversas oportunidades de pesquisas foram
identificadas, principalmente nas dreas de Bioinformdtica Estrutural e Ciéncia da Computacao.
Por exemplo, em Ciéncia da Computagcdo, um trabalho que poderia ser desenvolvido seria
pesquisar diferentes técnicas de agrupamento ou até mesmo desenvolver uma técnica de
agrupamento que permita trabalhar com estruturas tridimensionais, ou que resolvessem o
agrupamento de estruturas de maneira mais eficiente. Ou até mesmo testar diferentes
métricas para definir a similaridade dessas estruturas. Outra pesquisa para a area de Ciéncia
da Computacdo é o desenvolvimento de uma abordagem auto-adaptativa que permita a
atualizacdo dos parametros do método, conforme a evolugdo dos seus resultados. Também
poderia ser interessante, aplicar técnicas de Aprendizado de Mdaquina para aprender a partir
da base de dados qual fragmento deve ser utilizado para poder gerar uma nova estrutura.
Como pesquisa na Bioinformdtica Estrutural, seria interessante desenvolver um protocolo
para refinamento/otimizacdo das estruturas resultantes do método, a fim de retirar choques
interatdmicos. A utilizagdo de informacdes de mapa de contatos das proteinas também poderia
ser incorporada como conhecimento ao método. Outro trabalho futuro é o desenvolvimento de
um servidor que permita a comunidade académica utilizar o método proposto para predicao da

estrutura 3D de proteinas, permitindo assim a participagao na competi¢do CASP.
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9 PUBLICACOES E PRODUCAO TECNICA DESENVOLVIDO DURANTE O

MESTRADO
9.1 Artigos Completos Publicados em Periddicos

e BORGUESAN, B.; BARBACHAN e SILVA, M.; GRISCI, B. I.; INSTROZA-
PONTA, M.; DORN, M.. APL: An angle probability list to improve knowledge-based
metaheuristics for the three-dimensional protein structure prediction. Computational

Biology and Chemistry (Print), 2015. CAPES: A2

9.2 Trabalhos Completos Publicados em Anais de Congressos

e GRISCI, B. I. ; BORGUESAN, B.; DORN, M.; INOSTROZA, M.. Using
conformational preferences of amino acid residues and meta-heuristics to predict 3-
D protein structures. In: Third International Society for Computational Biology
Latin America, 2014, Belo Horizonte. Proceedings of third International Society for

Computational Biology Latin America. La Jolla: International Society for Computational

Biology, 2014. CAPES: B4

9.3 Resumos Expandidos Publicados em Anais de Congressos

¢ BORGUESAN, B.; TORBES, A. R.; VERLI, H.; DORN, M.. CarbM: a web tool to
build 3-D structures of carbohydrates. In: Third International Society for Computational
Biology Latin America, Belo Horizonte. Proceedings of third International Society for

Computational Biology Latin America. La Jolla: International Society for Computational

Biology, 2014. CAPES: B4
e BORGUESAN, B.; BARBACHAN e SILVA, M.; DORN, M. Side-Chain

conformational analysis of the multi-dependent rotamer preferences of proteins. In:
Escola Gaticha de Bioinformatica, Porto Alegre. Anais da I Escola Gaticha de
Bioinformatica, 2015.

e BOHRER, J. S. ; BORGUESAN, B.; DORN, M. . A distributed knowledge-based
genetic algorithm for protein structure prediction. In: Escola Gaucha de Bioinformatica,

Porto Alegre. Anais da I Escola Gatcha de Bioinformatica, 2015.
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e BARBACHAN e SILVA, M. ; BORGUESAN, B.; DORN, M. . A knowledge-based
particle swarm optimization for the protein structure prediction problem. In: Escola
Gatcha de Bioinformatica, Porto Alegre. Anais da I Escola Gaicha de Bioinformaética,

2015.

e BORGUESAN, B.; DORN, M.. A MULTI-DEPENDENT SIDE-CHAIN ROTAMER
LIBRARY FOR PROTEIN STRUCTURE PREDICTION. In: X-Meeting 2015 - 11th
International Conference of the AB3C+Brazilian Symposium of Bioinformatics", Sao

Paulo. Proceedings of 11th International Conference of the AB3C+Brazilian Symposium

of Bioinformatics - X-Meeting, 2015. CAPES: B4

9.4 Programas de Computador Sem Registro

¢ BORGUESAN, B.; TORBES, A.R.; DORN, M.; VERLI, H.. CarbM: a web tool to build

three-dimensional structures of carbohydrates.  (http://sbcb.inf.ufrgs.br/carbm.html),

2014.
¢ BORGUESAN, B.; INSTROZA-PONTA, M.; DORN, M.. NPAS-Server:
Neighbors Preferences of Amino Acids and Secondary Structures - Server

(http://sbeb.inf.ufrgs.br/npas), 2015.

9.5 Trabalhos Completos Em Revisao

e BORGUESAN, B.; BOHRER, J. S. ; BARBACHAN e SILVA, M.; CORREA, L.
L.; DORN, M.. Improving protein tertiary structure prediction with conformational

propensities of amino acid residues. IEEE Congress on Evolutionary Computation CEC
-2016. CAPES: A2

e CORREA, L. L.; BORGUESAN, B.; FARFAN, C.; INSTROZA-PONTA, M.; DORN,
M.. Knowledge-Based Memetic Algorithm for Protein Structure Prediction Problem.

IEEE/ACM Transactions on Computational Biology and Bioinformatics. - 2016.
CAPES: B1
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APENDICE A - PREFERENCIA CONFORMACIONAL DE TODA BASE

APL1

Graficos de Ramachandran para os 20 aminoacidos-padrao.

Os graficos

de Ramachandran representam a preferéncia conformacional do aminoécido para estrutura
secundéria S-Bridge (B) atribuido pelo STRIDE. A cor vermelho escuro representa a regiao
de maior densidade do grafico de Ramachandran
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Figura 9.2: Gréficos de Ramachandran para os 20 aminodcidos-padrdo. Os gréficos
de Ramachandran representam a preferéncia conformacional do aminodcido para estrutura
secunddria de regides desordenadas (C) atribuido pelo STRIDE. A cor vermelho escuro

representa a regido de maior densidade do grafico de Ramachandran
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Graficos de Ramachandran para os 20 aminoécidos-padrao.
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Os graficos

de Ramachandran representam a preferéncia conformacional do aminodcido para estrutura
secunddria folha 3 (E) atribuido pelo STRIDE. A cor vermelho escuro representa a regido de

maior densidade do grafico de Ramachandran
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Figura 9.4: Graficos de Ramachandran para os 20 aminoacidos-padrao.

Os graficos

de Ramachandran representam a preferéncia conformacional do aminodcido para estrutura
secunddria hélice 3,0 (G) atribuido pelo STRIDE. A cor vermelho escuro representa a regido de
maior densidade do grafico de Ramachandran
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Figura 9.5: Gréficos de Ramachandran para os 20 aminodcidos-padrdo. Os graficos
de Ramachandran representam a preferéncia conformacional do aminodcido para estrutura
secunddria hélice o (H) atribuido pelo STRIDE. A cor vermelho escuro representa a regiao
de maior densidade do grafico de Ramachandran
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Figura 9.6: Graficos de Ramachandran para os 20 aminoacidos-padrao.

Os graficos

de Ramachandran representam a preferéncia conformacional do aminodcido para estrutura

secunddria hélice 7 (I) atribuido pelo STRIDE. A cor vermelho escuro

de maior densidade do grafico de Ramachandran
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Figura 9.7: Gréficos de Ramachandran para os 20 aminodcidos-padrao. Os graficos
de Ramachandran representam a preferéncia conformacional do aminodcido para estrutura
secunddria volta (T) atribuido pelo STRIDE. A cor vermelho escuro representa a regido de

maior densidade do grafico de Ramachandran
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Figura 9.8: Graficos de Ramachandran para os 20 aminodcidos-padrdo. Os graficos
de Ramachandran representam a preferéncia conformacional do aminodcido para estrutura
secunddria ponte isolada (b) atribuido pelo STRIDE. A cor vermelho escuro representa a regiao
de maior densidade do grafico de Ramachandran.
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Figura 9.9: Comparativo entre os arquivos de APL1, APL2-Esq., APL2-Dir. e APL3 para a

estrutura com o c6digo no PDB de TACW
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Fonte: Borguesan et al. (2015b).
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Figura 9.9: Comparativo entre os arquivos de APL1, APL2-Esq., APL2-Dir. e APL3 para
estrutura com o c6digo no PDB de TACW
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Figura 9.9: Comparativo entre os arquivos de APL1, APL2-Esq., APL2-Dir. e APL3 para
estrutura com o c6digo no PDB de TACW
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Figura 9.9: Comparativo entre os arquivos de APL1, APL2-Esq., APL2-Dir. e APL3 para a
estrutura com o c6digo no PDB de TACW

180 180 180 180
135 135 | 135 | 135
%0 %0 - %0 - %0 -
as - as - as - as -
of o of of
V E 25 -as - -as - -as - D -as -
- 00 - 00 - 00 - 00 -
135 - 135 - 135 - 135 -
-180 bt -180 -180 " -180
-180 -135 -90 -180 -135 -90 -180 -135 -90 -180 -135 -90
180 180 180 180
135 135 gﬂ 135 135
90 90 90 90
45 45 45 - 45 -
Py 0 o of
° %%
C E 26 as | - as | s | s |
- o
- 00 - 00 - 00 - 00 -
135 - 135 - 135 |- 135 -
-180 baodi®e L -180 -180 Lo -180
-180 -135 -90 -180 -135 -90 -180 -135 -90 -180 -135 -90
180 180 180
8%
135 135 94 2O, 135
B,
90 [ 90 [ 3 90 [
45 - 45 - 45
o o o
E_E-27 “r “r “r
- 90 | 90 90 [
135 - 135 - 135 - 135 -
180 L 1 -180 -180 Ll -180
-180 -135 -90 -180 -135 -90 -180 -135 -90 -180 -135 -90
180 180 180 180
%5
135 135 135 135 -
90 90 90 92
a5 b 2 as as 45 -
0 o o 0
o
P C 28 -45 -45 - -45 - -45 -
- 90 - 00 90 90 -
-135 -135 -135 -135
-180 L -180 -180 L -180
-180 -135 -90 -180 -135 -90 -180 -135 -90 -180 -135
180 180 = 180
135 |- 135 o 135 |-
9% |- %0 [ 9 |
as |- as b 4s |-
o 0 of
_C-29 T T T
- 90 - 90 - 90 -
-135 - -135 135 - -135
Bt i 18 -18 L% codl 18
-180 -135 -90 -180 -135 -180 -135 -90 -180 -135

Fonte: Borguesan et al. (2015b).




138

Figura 9.10: Comparativo entre os arquivos de APLCentral5, APL2-Centroid7 e APLCentral9

para a estrutura com o cédigo no PDB de 1ACW
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Figura 9.10: Comparativo entre os arquivos de APLCentral5, APL2-Centroid7 e APLCentral9

para a estrutura com o cédigo no PDB de 1ACW
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Figura 9.10: Comparativo entre os arquivos de APLCentral5, APL2-Centroid7 e APLCentral9

para a estrutura com o cédigo no PDB de 1ACW
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Figura 9.10: Comparativo entre os arquivos de APLCentral5, APL2-Centroid7 e APLCentral9
para a estrutura com o cédigo no PDB de 1ACW
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Figura 9.10: Comparativo entre os arquivos de APLCentral5, APL2-Centroid7 e APLCentral9
para a estrutura com o cédigo no PDB de 1ACW
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