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RESUMO

A predicdo de estrutura 3D de proteinas ainda permanece como um dos maiores desa-
fios a ser superado pela Bioinformatica Estrutural. O nimero de conformagdes 3D que
uma dada sequéncia de aminodcidos pode assumir € praticamente infinita, classificando o
problema como NP-Completo. Devido a sua alta complexidade, métodos exatos nao sao
capazes de encontrar a solu¢do 6tima para tal problema em tempo de execugdo plausivel.
Portanto, meta-heuristicas sdo 6timas candidatas para resolu¢do do problema de predi¢ao
de estruturas, ainda que ndo sejam capazes de garantir que a melhor solugdo seja sempre
alcancada. A utilizacdo de informagdes bioldgicas durante o processo de otimizacao ja
foi constatada por autores na literatura como fatores que auxiliam na obten¢ao de solu-
coes melhores. Por exemplo, o uso de preferéncias conformacionais de angulos de tor¢cao
sob estruturas secunddrias especificas para geracao de individuos que compdem a popu-
lagdo inicial de meta-heuristicas populacionais. Assim como, a utiliza¢do de informacao
a cerca de acoplamento de pares de aminodcidos através de andlises estatisticas inversas,
as quais permitem inferir aproximac¢do 3D de aminodcidos, 0s quais ndo precisam estar
linearmente proximos na sequéncia de aminodcidos. Os resultados das ultimas edicdes
do The Critical Assessment of Protein Structure Prediction mostram que métodos que
utilizam esta inferéncia de contato entre aminodcidos para predi¢ao de estrutura de pro-
teinas tiveram um aumento de precisio de predi¢do. O presente trabalho tem por objetivo
propor uma metodologia baseada em conhecimento para geracdo de modelos estruturais
com caracteristicas estruturais proximas as estruturas experimentalmente determinadas,
assim como utilizar estes modelos como integrantes da populagdo inicial de algoritmos
de otimizacdo baseados em populacdo. A geracdo de modelos utilizard dois limitantes,
primeiro os angulos de tor¢do para cada aminodcido sob uma estrutura secunddria espe-
cifica, calculadas a partir do Protein Data Bank, e segundo, informacdes de contatos 3D
entre aminodcidos preditos a partir de andlises de alinhamentos multiplos de sequéncia.
Os resultados obtidos pela avaliagdo estrutural dos modelos gerados mostram que o mé-
todo € capaz de gerar estruturas proximas as estruturas determinadas experimentalmente,
enquanto que para o processo de otimizagdo fica claro o aumento de precisao de predicao

ao utilizar candidatos iniciais de alta qualidade.

Palavras-chave: Acoplamento de Residuos. Angulos Diedrais. Bioinformética Estrutu-

ral. Predi¢@o de Estrutura de Proteinas.



The Inclusion of Evolutionary Conserved Contacts in Polypeptidic Structural

Prediction Methods

ABSTRACT

The prediction of the 3D structure of proteins is one of the milestones yet to be overcome
in Structural Bioinformatics. The number of 3D viable structures a single amino acid
sequence can assume is humongous, classifying the problem as an NP-Complete. Due to
its high complexity, exact methods could not find the optimal solution in feasible process
time to the PSP problem. Hence, metaheuristics are an interesting way to approach the
problem and find good solutions to it, even though they do not guarantee the finding of the
best solution in the search space. The usage of biological information throughout the op-
timization process has already been demonstrated in the literature as a valuable addition.
For example, the usage of the conformational preference of amino acid torsion angles un-
der specific secondary structures during the assembly of the initial candidate solutions for
population-based metaheuristics. In addition to this, the usage of co-evoltuion between
aminoacid pairs, inferred from inverse statistical analyses, which allow to infer the 3D
proximity in protein structure of residues that are not necessarily close to each other in
sequence length. The results from the last editions of The Critical Assessment of Pro-
tein Structure Prediction have shown an increase of accuracy for those methods using the
contact prediction information in their methodology. The present work aims to propose a
knowledge-based approach to generate structural models with structural features close to
the experimentally determined structure, as well as the usage of these assembled models
to compose the initial solutions of optimization algorithms. The generation of structural
models takes in consideration two biological constraints, first the torsion angles confor-
mations for each amino acid residue under a specific secondary structure, retrieved from
the Protein Data Bank, and second, the 3D predicted contact information retrieved from
multiple sequence alignments outputs. The results obtained from the structural evaluation
shows that the proposed method is able to generate individuals much like the ones experi-
mentally determined, as for the result of the optimization process shows it is clear that the

generation of high-quality initial structural models play an important role on the results.

Keywords: Amino Acid Residues Coupling, Dihedral Angles, Protein Structure Predic-

tion, Structural Bioinformatics.
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1 INTRODUCAO

O aumento da quantidade de dados biol6gicos gerados ao longo das ultimas dé-
cadas, causados principalmente pela redugdo de custos de sequenciamento e aumento de
tamanho de bancos de dados, torna o uso de abordagens computacionais fundamentais
para a interpretacdo e andlise eficazes desta grande quantidade de informacdo (MUIR et
al., 2016). Este cendrio impulsiona o crescimento da Bioinformdtica, uma ciéncia com-
posta por profissionais oriundos de diversas dreas do conhecimento, tais como biologia,
ciéncia da computacdo, fisica, matematica, quimica, entre outras, visando a elucidag¢ao
de problemas bioldgicos através do emprego de técnicas computacionais (VERLI, 2014;
BAXEVANIS; OUELLETTE, 2004). A vasta abrangéncia da Bioinformatica permite
com que seja possivel separd-la em dois grupos, baseando-se em seu principal objeto de
estudo: sequéncias bioldgicas ou estrutura de macromoléculas.

A primeira vertente refere-se ao estudo de sequéncias de importancia bioldgica,
tais como Acido Desoxirribonucleico (DNA, sigla em ingl€s), Acido Ribonucleico (RNA,
sigla em inglés) e/ou sequéncias de aminodcidos. A técnica mais comumente empre-
gada para a andlise de sequéncias bioldgicas consiste no alinhamento entre duas ou mais
destas (CHENNA et al., 2003; CAMACHO et al., 2009). A comparagdo entre sequén-
cias pode ser realizada de maneira a tentar discriminar o maior nimero de caracteres
(nucleotideos ou aminodcidos) semelhantes entre ambas as sequéncias, caracterizando
o alinhamento global (NEEDLEMAN; WUNSCH, 1970). Para fins andlogos, ao invés
de comparar sequéncias de maneira global, estas sdo fragmentadas e sdo comparadas as
semelhancas localmente de acordo com cada fragmento comparado a um segundo frag-
mento (ALTSCHUL et al., 1990). A partir dos resultados provenientes de alinhamentos,
uma série de questdes podem ser redirecionadas, ou até mesmo resolvidas, baseando-se
nas semelhancgas e diferencas encontradas a partir da comparacao realizada. Inferéncias a
respeito da relagcdo evolutiva entre sequéncias, tais como conservacao, aquisicao ou perda
de caracteristicas, sejam elas genotipicas ou fenotipicas, podem ser realizadas a partir de
andlises proveniente do alinhamento de sequéncias bioldgicas (LIGABUE-BRAUN et al.,
2013).

A segunda grande linha a qual a Bioinformatica engloba, reporta-se ao estudo do
que diz respeito a estruturas tridimensionais (3D) de macromoléculas biolégicas (CHOU,
2004). Diversas anélises podem ser realizadas a partir do estudo de estruturas 3D destas

moléculas, por exemplo, a elucidacdo da interagdo molécula-ligante através de estudos de
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atracamento molecular (KITCHEN et al., 2004), ou avaliacao do padrdo comportamental
de moléculas de acordo com o micro-ambiente no qual ela estd inserida através de di-
namicas moleculares (DM) (KARPLUS; MCCAMMON, 2002). A unidade bdsica para
andlises estruturais € a estrutura 3D dos objetos de estudo. Contudo, a obten¢do destas
estruturas ndo trata-se de uma tarefa trivial. Atualmente, as abordagens mais comumente
empregadas para obtencdo de estruturas 3D de proteinas sdo aquelas dependentes de pro-
cedimentos experimentais de bancada, dentre as quais destacam-se: a Cristalografia obti-
das por Raio-X (KALLEN et al., 1998; JOHANNSSON; NEUMANN; FICNER, 2018),
a Ressonancia Nuclear Magnética (RMN) (HOU et al., 2018; FATTORUSSO et al., 1999)
e a Microscopia Eletronica (ME) (YANG et al., 2016; GE et al., 2015).

Metodologias experimentais, apesar de serem as abordagens mais implementadas
para obtencdo de estruturas 3D de proteinas, apresentam certos limitantes durante sua
execucdo. Dentre os fatores que dificultam os métodos apresentados, destacam-se o alto
custo, grande quantidade de tempo necessario para execucdo de protocolo, dificuldade de
expressao e purificacdo da proteina de interesse, assim como fatores externos que podem
inviabilizar a obtengdo da estrutura ao término da execucdo (VERLI, 2014; EDWARDS
et al., 2000). Ao comparar o nimero de estruturas 3Ds depositadas no principal banco de
dados de estrutura de biomoléculas, o Protein Data Bank' (PDB) (BERMAN et al., 2000),
e o nimero de sequéncias gendmicas depositadas do banco de dados NCBI Reference
Sequence® (RefSeq) (PRUITT; TATUSOVA; MAGLOTT, 2006), nota-se a discrepancia
na quantidade de dados, na qual o niimero de estruturas 3D corresponde a apenas 1% do
numero de sequéncias. Sabe-se que proteinas estdo presentes em todas unidades celulares
e que estdo presentes em praticamente todos os processos celulares, portanto a elucidagao
da estrutura 3D de proteinas € de extrema importancia, uma vez que a funcao de uma dada
proteina estd intimamente associada a sua estrutura 3D (NELSON; LEHNINGER; COX,
2008).

Justificam-se entdo os esforcos voltados ao desenvolvimento de abordagens com-
putacionais a fim de que possam ser utilizados para a elucidacdo de estruturas 3D de
proteinas. Dentro da Bioinformatica Estrutural, o problema de Predi¢do de Estrutura de
Proteinas (PSP, sigla em inglés) caracteriza-se por um dos desafios mais importantes,
contudo ainda permanece sem uma resolucdo definitiva (DILL; MACCALLUM, 2012).
Segundo a teoria de complexidade computacional (COOK, 1983), o problema de PSP ¢é
classificado como um problema NP-dificil (UNGER; MOULT, 1993), por suas caracteris-

I <https://www.rcsb.org/>
2<https://www.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/>
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ticas de alta dimensionalidade e espaco de busca multimodal. A dificuldade de resolucao
do problema aumenta a medida em que residuos de aminodcidos sdo adicionados a ca-
deia polipeptidica, uma vez que o nimero de possiveis conformacdes 3D que uma tnica
sequéncia de aminoécidos pode assumir explode conforme o tamanho da sequéncia au-
menta (BAXEVANIS; OUELLETTE, 2004).

Uma vasta variedade de metodologias e abordagens computacionais tem sido pro-
postas ao longo das dltimas décadas a fim de tentar solucionar o problema de PSP. Estes
métodos podem ser classificados em quatro grupos distintos de acordo com o tipo de
abordagem utilizado (FLOUDAS et al., 2006; DORN et al., 2014): métodos de primei-
ros principios (i) que ndo utilizam informagdes proveniente de estruturas de proteinas
depositadas previamente em banco de dados (OSGUTHORPE, 2000); (ii) que utilizam
informacdes depositadas em bacos de dados (ROHL et al., 2004); (iii) métodos basea-
dos em modelagem comparativa (comparative modeling) (MARTI-RENOM et al., 2000)
e (iv) alinhavamento de estruturas (fold recognition) (BOWIE; LUTHY; EISENBERG,
1991).

As abordagens classificadas como pertencentes ao grupo (i), métodos ab initio,
baseiam-se nos principios termodinamicos de que as conformacdes 3D correspondentes
ao estado nativo de uma dada proteina também correspondem aos estados de energia livre
minima (ANFINSEN, 1973). Este grupo de metodologias visa a predi¢do das estruturas
3D de proteinas apenas utilizando informacdes provenientes da sequéncia de aminodci-
dos da proteina de interesse. A partir deste dado, estes métodos tentam mimetizar com-
putacionalmente os processos fisico-quimicos que guiam o processo de enovelamento
de proteinas em uma célula (OSGUTHORPE, 2000). Esta categoria € considerada uma
abordagem ideal pela capacidade de predizer conformac¢des nunca antes observadas, uma
vez que nao depende de nenhuma informacdo prévia além da sequéncia de aminodci-
dos. Contudo, possui dois graves limitantes: o primeiro deles diz respeito ao conheci-
mento parcial de todas as leis fisico-quimicos envolvidas no processo de enovelamento;
o segundo limitante refere-se a alta dimensionalidade do espaco de busca de minimos
energéticos, aumentando a complexidade do problema, impossibilitando sua resolugdo de
maneira computacional. Este, é agravado pela estrutura nativa ndo-esttica apresentada
por proteinas em suas conformacdes nativas, portanto uma Unica proteina pode apresentar
um grande ndmero de estruturas consideradas nativas, e consequentemente, um grande
nimero de minimos locais energéticos (ANFINSEN, 1973).

Em divergéncia aos métodos pertencentes ao grupo (i), os restantes enquadram-
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se aos grupos de abordagens que se beneficiam de informacdes estruturais estabelecidas
previamente. Os grupos (ii), (iii) e (iv) utilizam informagdes a fim de contornar a alta
complexidade do problema de PSP. Contudo, estes métodos dependem de informacdes
estruturais previamente obtidas através de procedimentos experimentais, sejam elas estru-
turas completas ou fragmentos. Portanto, destaca-se que a eficicia destas abordagens esta
diretamente relacionada a quantidade de dados disponiveis em bancos de dados (DORN et
al., 2014). Abordagens pertencentes ao grupo (iii) de modelagem comparativa baseiam-
se na busca por proteinas, com alta similaridade de sequéncia, cuja estrutura 3D esteja
depositada em bancos de dados para servir de modelo para a determinacdo da estru-
tura da proteina-alvo (BLUNDELL et al., 1987). Métodos englobados por fold recog-
nition (iv) apropriam-se do fato de que proteinas sdo mais evolutivamente conservadas
em niveis estruturais quando comparados a niveis de composi¢do de sequéncia de ami-
nodcidos (FLOUDAS et al., 2006). Juntamente partem do principio de que o nimero
de enovelamento proteico € finito (WANG, 1998). Portanto, esta classe visa tentar inserir
aminodcidos de maneira sequencial (de acordo com a proteina-alvo) em um enovelamento
proteico previamente conhecido.

Ao analisar as estruturas 3D de proteinas depositadas em bancos de dados estru-
turais € possivel perceber que, apesar de uma grande variedade de conformacdes globais,
estas estruturas sdo compostas por fragmentos que se repetem em diferentes proteinas.
Aproveitando-se deste fato, os métodos pertencentes ao grupo ii visam a comparagao en-
tre fragmentos da sequéncia de aminodcidos contra fragmentos estruturais depositados
em bancos de dados (DORN et al., 2014). Uma vez encontrados fragmentos de sequén-
cias e estruturais homoélogos, algoritmos de otimizacao sdo utilizados a fim de unificar os
fragmentos de forma que a estrutura final seja correspondente ao minimo energético da
molécula (SIMONS et al., 1997). Ao que diz respeito ao processo de otimizagdo, esta
abordagem assemelha-se ao grupo i, contudo, devido a utiliza¢do de fragmentos retirados
de bancos de dados, ndo podem ser classificadas como ab initio (FLOUDAS et al., 2006).
Estruturas complexas podem ser geradas a partir da jungdo dos fragmentos encontrados,
porém este processo deve ser guiado por critérios de avaliacdo. Sabe-se que interacdes nao
covalentes sdo responsdveis por conferir estabilidade a estruturas 3D de proteinas (VOET;
VOET, 2010). Portanto, critérios de avaliacdo estrutural necessitam ser implementados a
fim de avaliar a probabilidade de que uma dada conformacao local encontrada realmente
corresponda a conformacdo nativa (DORN et al., 2014). Estes métodos t€ém obtido des-

taque por serem utilizados pelos preditores que alcancam os melhores resultados, com
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maior acurdcia, nas ultimas edi¢des do Critical Assessment of Protein Structure Predic-

tion (CASP) * (MOULT et al., 2016; MOULT et al., 2018).

1.1 Motivacao

Os esfor¢os dedicados ao desenvolvimento de métricas capazes de elucidar o pro-
blema de PSP datam algumas décadas, porém este problema ainda representa um grande
marco a ser resolvido pelo que compreende a bioinformatica estrutural. Uma série de
abordagens e metodologias tém sido apresentadas ao longo dos anos, contudo destacam-
se aquelas capazes de obter €xito em combinar informacdes previamente estabelecidas
e métodos de novo, a fim de mitigar possiveis impedimentos decorrentes da quantidade
limitada de dados depositados em bancos de dados estruturais (FLOUDAS et al., 2006;
DORN et al., 2014).

A resolucgdo deste problema depende de uma série de etapas que necessitam ser su-
peradas a fim de alcancar resultados proximos referentes aos estados nativos apresentados
pela proteina de interesse. Em Dorn et al. (2014) s@o apontados trés principais pontos 0s
quais devem ser cuidadosamente elaborados para que o método proposto tenha sucesso na
resolugdo daquilo que se propde. Primeiramente, a representacdo computacional de mo-
delos estruturais 3D de cada proteina. Uma vez proposto um estado estrutural, o segundo
desafio a ser superado diz respeito a uma maneira fidedigna de avaliacdo do modelo pro-
posto. Baseando-se na hipdtese termodindmica postulada por Anfinsen (1973), a qual diz
que valores de energia livre minimos correspondem a conformagdes nativas assumidas
por proteinas. Contudo, sabe-se que uma tunica proteina apresenta diversos estados con-
formacionais, logo, diversos valores minimos energéticos podem ser obtidos a partir de
um Unico peptideo. Esta liberdade de possiveis conformagdes assumidas por proteinas em
seu estado nativo endereca o terceiro desafio, uma maneira eficiente de explorar o espaco
de busca conformacional por um estado energético minimo.

Desta maneira, este trabalho visa em primeira instancia propor uma maneira de re-
presentacao de modelos estruturais. Aproveitando-se de dados previamente depositados
em bancos de dados, a geragdo destes modelos serd guiada por dois limitantes de relevan-
cia bioldgica. Para tal fim, adotaremos a definicdo de limitante semelhante a proposta por
Worth, Gong and Blundell (2009), o qual ndo apresenta cunho obrigatdrio, porém repre-

senta um fator de aceitacdo da condicdo a ser avaliada. Portanto, o limitante estrutural

3<http://www.predictioncenter.org/>
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adotado serd composto por uma condi¢do composta de duas etapas para fins de aceitacao
de um modelo estrutural gerado. O primeiro limitante diz respeito ao padrao conforma-
cional adotado por um determinado aminoacido quando inserido em uma dada estrutura
secundéria (LIGABUE-BRAUN et al., 2018); enquanto que o segundo, refere-se a pro-
ximidade espacial entre dois aminoacidos distintos em uma sequéncia petidica (WEIGT
et al., 2009). Os modelos gerados serdo avaliados através de funcao de energia livre de
resolucao atdmica, assim como parametros capazes de indicar o estado de enovelamento
(protein folding) de um dado modelo. Por fim, serdao avaliados os desempenhos de dife-
rentes algoritmos de busca na otimizagao destes modelos gerados a partir dos limitantes
propostos. O problema de PSP é considerado como um problema NP-dificil (UNGER;
MOULT, 1993), portanto sua resolu¢do ndo é possivel através de métodos deterministi-
cos. Como alternativa, métodos estocdsticos sdo capazes de encontrar solugdes aproxi-
madas em tempos de execucgdes aceitaveis (TALBI, 2009b). Tais métodos ja vem sendo
amplamente implementados na tentativa de propor uma solugao para o problema de PSP,
pois sdo capazes de contornar tamanha complexidade, além de permitir a inclusdo de
conhecimento prévio ao longo de sua execu¢do a fim de diminuir o espaco de busca con-

formacional (DORN et al., 2014).

1.2 Objetivos

O objetivo geral do presente trabalho € a incorporacao de duas informagdes com
relevancia bioldgica inferida e retirada de dados bioldgicos previamente depositados em
bancos de dados, tendo em vista a geracdo de modelos mais préximos do estado nativo
da proteina de interesse. As metas, cujo alcance sdo necessdrias para que se cumpram os

objetivos gerais e especificos da presente dissertacao sao:

1. Realizacdo de um levantamento bibliografico a fim de analisar a situag¢do do estado

da arte em relacdo ao problema de PSP;

2. Analisar a utilizagdo das informagdes bioldgicas depositadas em bancos de dados
para resolucao do problema de PSP, a utilizacdo individual de cada limitante, assim
como a unido de ambas métricas em uma mesma metodologia;

3. Propor um método de implementacdo para construcdo de modelos estruturais de
maneira que sejam garantidos: primeiramente, os angulos de torcdo retirados de

bancos de dados; segundo, garantir que sejam respeitados os contatos preditos entre
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aminodacidos distintos;

. Implementacao de algoritmos de busca para a otimizagdo das estruturas geradas a

partir do método composto por ambos limitantes propostos;

. Adicao de termos adicionais a func¢do de avaliacdo dos modelos estruturais referen-

tes aos limitantes bioldgicos utilizados, a fim de garantir que a informacgao obtida

através dos contatos preditos ndo sejam perdidos durante o processo de otimizagao;

. Utilizacdo de um algoritmo multiobjetivo para avaliagdo estrutural, através de perfis

energéticos e de enovelamento, por meio de uma fun¢do de avaliagdo energética e

uma fun¢do de avaliacdo de aminodcidos em proximidade no espago 3D.

Concluido o presente trabalho, espera-se que o método proposto de constru¢cdo

de modelos estruturais guiados por dois fatores limitantes de relevancia bioldgica seja
eficaz e acurado. Além disto, almeja-se evidenciar que a construcao proposta seja capaz
de direcionar e otimizar o processo de busca conformacional realizado por algoritmos de

busca ja utilizados para o problema de PSP.

1.3 Estrutura da dissertacao

A presente dissertacao estd organizada de acordo com a estrutura:

e Capitulo 2: Fundamentacdo Teorica, neste capitulo estdo descritos os conceitos

gerais abordados durante a execucdo do presente trabalho. Estes conceitos referem-
se a proteinas, sua composicdo quimica, organizagdo e classificacao estruturais e
niveis de abstracdo, assim como a classificacdo estrutural de proteinas. No que
diz respeito ao escopo computacional, este capitulo descreve o cendrio atual do
problema de predicao de proteinas, sendo eles a modelagem computacional do pro-
blema bioldgico, defini¢ao tedrica das informagdes utilizadas para elaborar a abor-
dagem computacional proposta por este trabalho, funcdes de avaliagdo empregadas
para avaliacao dos modelos gerados e métodos de otimizagdo utilizados. Por fim, o
capitulo tem por objetivo situar o leitor em relacao aos principais conceitos neces-
sarios para o entendimento da dissertagdo, assim como apresentar um panorama da
abordagem proposta apds a conclusao do trabalho;

Capitulo 3: Revisdo tedrica, este capitulo tem por objetivo situar o presente trabalho
dentro do cendrio atual do problema de PSP e como este se relaciona com os demais

trabalhos. Primeiramente, apresentando um panorama do estado da arte relacionado
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a resolucdo do problema de PSP, seguido pela apresentacdo da utilizacdo de meta-
heuristicas aplicadas ao problema de PSP;

Capitulo 4: Materiais e Métodos, este capitulo relata as metodologias empregadas
para o método proposto. Explica o método elaborado para a construcao de modelos
estruturais utilizando ambos limitantes propostos, assim como os algoritmos utili-
zados nos processos de otimizacdes de cada modelo estrutural gerado. O objetivo
deste capitulo € esclarecer a metodologia utilizada e empregada durante a elabora-

¢do e a execugdo do trabalho.

Capitulo 5: Resultados, este capitulo apresentard os resultados obtidos pela me-
todologia proposta neste trabalho. Em uma primeira etapa serdo apresentados os
resultados das avaliagdes estruturais realizadas nos modelos estruturais gerados uti-
lizando os limitantes propostos neste trabalho. Em seguida, os resultados dos pro-
cessos de otimizagao realizados por ambas meta-heuristicas escolhidas utilizando
os modelos gerados previamente na primeira etapa do trabalho. O capitulo tem por
objetivo avaliar a eficicia do método proposto na geracao de modelos estruturais a
partir dos limitantes propostos, assim como a andlise da utiliza¢do destes modelos
como individuos em algoritmos de buscas empregados na otimizagao de estruturas
de proteinas. O capitulo esta estruturado em formato de artigo cientifico para futura
publicacgdo;

Capitulo 6: Discussdao Geral, o capitulo apresentard uma discussao da importancia
na inclusdo de informacdes relevantes no processo de resolu¢do do problema de
PSP, assim como a eficicia dos limitantes propostos. Serdo discutidos os resultados
obtidos pela amostragem de individuos com parametros estruturais semelhantes aos
descritos pelas estruturas 3D depositadas no PDB. Também sera discutida a melhora
de performance de algoritmos de busca quando adicionadas informacdes ao inici-
alizar as populagdes iniciais, assim como a integracio das informagdes de contato
durante processo de busca no espago conformacional.

Capitulo 7: Conclusoes e Perspectivas, neste capitulo constardo as consideracoes
finais obtidas apds o término do trabalho. Também neste capitulo serdo indicadas
diferentes possiveis aplicacdes dos modelos gerados utilizando o método proposto,

assim como recomendacdes para continuacao do trabalho.
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2 FUNDAMEN TA(;AO TEORICA
2.1 Proteinas

Proteinas sdo macromoléculas de grande importancia biolégica, envolvidas vir-
tualmente em todos os processos celulares. Sabe-se que suas fungdes estdo diretamente
ligadas ao seu estado nativo, ou seja, dependem das estruturas 3D assumidas pelas sequén-
cia de aminodcidos (ANFINSEN, 1973). Nota-se que também sdo descritos casos de
proteinas funcionais que apesar de apresentarem padrdes estruturais desordenados obri-
gatorios para o desempenho correto de suas funcdes (GUNASEKARAN et al., 2003),
estas ainda adquirem conformacdes especificas ao encontrarem diferentes ligantes (DUN-
KER et al., 2001). Contudo, as interagdes moleculares presentes em conformagdes 3D de
proteinas exercem extrema influéncia no desempenho de suas funcdes, portanto a des-
cricao da estrutura 3D de proteinas é de extrema importancia para o total entendimento
do papel de uma dada proteina dentro do complexo esquema bioldgico ao qual esta esta

inserida (LASKOWSKI; WATSON; THORNTON, 2005).

2.1.1 Aminoacidos: blocos construtores

Aminodcidos sdo pequenas moléculas que atuam como blocos de construgdo du-
rante o processo de sintese proteica. De maneira geral, sdo encontrados 20 aminodcidos
candnicos (Tabela 2.1) ubiquos em diferentes tipos celulares de diferentes organismos.
Independente do tipo de aminoécido, todos compartilham uma porg¢ao idéntica de cadeia,
chamada de cadeia principal (main chain). Esta por¢ao compartilhada € composta por um
grupamento amina (—/N H?2), carboxila (—COOH), um 4dtomo de hidrogénio (H) e uma
cadeia Rz, ligados a um carbono central (C,,). O que difere cada um dos aminoécidos é
a composi¢ado e o arranjo de suas cadeias R, as cadeias laterais (side chain) (Figura 2.1).
As caracteristicas fisico-quimicas de cada um sao definidas de acordo com a composi¢ao
atOmica, carga elétrica e polaridade da cadeia lateral (NELSON; LEHNINGER; COX,
2008).
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Tabela 2.1: Aminoacidos Candnicos

Aminoacido 3 Letras 1 Letra | Aminoacido 3 Letras 1 Letra
Cadeia lateral - Apolar e alifatica | Cadeia lateral - Polar e sem carga
Alanina Ala A Treonina Thr T
Glicina Gly G Cadeia lateral - Aromatica
Isoleucina Ile I Fenilalanina Phe F
Leucina Leu L Tirosina Tyr Y
Metionina Met M Triptofano Trp W
Valina Val A% Cadeia lateral - Carregada positiva
Prolina Pro P Arginina Arg R
Cadeia lateral - Polar e sem carga Histidina His H
Asparagina Asn N Lisina Lys K
Cisteina Cys C Cadeia lateral - Carregada negativa
Glutamina Gln Q Aspartato Asp D
Serina Ser S Glutamato Glu E

Lista dos 20 aminodcidos candnicos com seus respectivos codigos de trés e uma letra,
separados segundo as caracteristicas fisico-quimicas de suas respectivas cadeias laterais.

2.1.2 Estrutura de proteinas: niveis hierarquicos

As possiveis fungdes bioldgicas exercidas por cada proteina podem ser inferidas e
entendidas a partir de suas estruturas 3D. Desta forma, € possivel descrever a conformacgao
3D de uma dada proteina a partir de quatro niveis organizacionais (Figura 2.2). A relacdo
exercida por cada nivel sobre o nivel posterior é descrita como hierdrquica, ou seja, as
informagdes obtidas a partir do nivel anterior sdao de alta importancia para a caracterizacao
do nivel seguinte (VERLI, 2014).

O nivel de complexidade basal de estrutura proteica, também conhecido como es-
trutura primdria, refere-se a sequéncia linear de aminodcidos ligados através de ligacdes
peptidicas (Figura 2.2). Cadeias peptidicas sdo formadas a partir da polimerizacdo de
aminodcidos através da liberagdo de uma molécula de dgua (H,O). Esta liberagcdo de-
corre da reacdo entre o grupamento carboxilico de um aminodcido com o grupamento
amina de outro aminodcido (C' — N) (Figura 2.1). Peptideos sdo formados pela jungdo de
dois ou mais aminodcidos ligados de modo linear (VOET; VOET, 2010). A medida em
que o nimero de aminodcidos aumenta, peptideos passam a ser classificados como poli-
peptideos. Proteinas, por sua vez, sdo compostas por uma ou mais cadeias polipeptidicas.
Cada proteina é composta por uma sequéncia tnica de aminodcidos, responsaveis por

conferir caracteristicas fisico-quimicas exclusivas e especificas para cada polipeptideo,
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Figura 2.1: Aminodcido e Liga¢ao Peptidica

Representagdo simplificada de dois aminodcidos genéricos formando uma ligacdo pepti-
dica (indicada pela cor vermelha). Indicados na imagem (em cor verde) estdo presentes
os angulos de rotacdo PHI (¢), PSI (¢) e OMEGA (w) presentes no esqueleto peptidico.

conferindo entdo sua funcdo fisioldgica (LESK, 2010).

As estruturas pertencentes ao segundo nivel de organizacao estrutural sdo defi-
nidas por conformacdes locais assumidas pelo esqueleto peptidico, chamadas de estru-
tura secunddria (Figura 2.2). Este arranjo 3D adotado localmente por segmentos da ca-
deia de aminodcidos independe das conformacdes adotadas pelos dtomos que compdem
as cadeias laterais do aminodcidos e, salvo -folhas (descritas posteriormente), também
independem da interagdo entre fragmentos de sequéncia peptidica distintos (NELSON;
LEHNINGER; COX, 2008).

As conformacdes adotadas pelo esqueleto peptidico de uma determinada sequén-
cia de aminodcidos pode ser descrita a partir de seus angulos de tor¢cao, também cha-
mados de adngulos diedrais. Contudo, destaca-se de antemao que devido ao carater de
ligag@o dupla parcial assumida pra ligacdo peptidica (N — ('), o dngulo de tor¢cdo dmega
(w) € definido como planar e assume valores rotacionais: conformagdo trans, w=180° e
cis, w=0°, sendo a conformagdo frans mais comumente encontrada (PAULING; COREY;
BRANSON, 1951). Desta maneira as diversas conformacdes adotadas por uma cadeia
polipeptidica pode ser definida pelos angulos de tor¢ao restantes, PHI (¢) entre a ligacao

Cy — N e PSI (¢) entre C', — C' de cada aminoécido (Figura 2.1) (BRANDEN; TO-
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Figura 2.2: Relacao Estrutural Hierarquica de Proteinas

Estrutura Primaria Estrutura Secundaria

s L[e|c|r[a[L|N[c}c
c kK[s]L]e]L]k][c]c S
Nn{c[c|T[c|[F[s]e o

Estrutura Terciaria

Representagdo simplificada da relagdo hierdrquica entre niveis estruturais de proteinas.
No quadrante superior esquerdo esta representada a estrutura primaria, referente a sequén-
cia linear de aminodcidos. O quadrante superior direito exemplifica as duas estruturas
secunddrias mais recorrentes, 3-folha (esquerda) e a-hélice (direita). Um modelo de es-
trutura terciaria (PDB ID: 1ACW) representado no quadrante inferior esquerdo, enquanto
no inferior direito estd representado o nivel de estrutura quaternério (PDB ID: 4HHB).

OZE, 2012). Os angulos ¢ e 1) podem assumir qualquer valor dentro do espaco rotacional
[—180°,180°], contudo algumas conformacdes sdo estericamente impossibilitadas. Este
impedimento € decorrente da aproximacao de atomos nio-ligados a uma distancia menor
do que a distancia de van der Waals correspondentes, sejam estes 4&tomos pertencente ao
esqueleto peptidico ou a cadeia lateral (VOET; VOET, 2010). As combinagdes de valo-
res assumidos por ¢ e i) podem ser vizualidas em um diagrama de Ramachandran (Fi-
gura 2.3) (RAMACHANDRAN, 1963; RAMACHANDRAN; SASISEKHARAN, 1968).

Andlogo aos angulos pertencentes a cadeia principal previamente descritos, 0s ato-
mos das cadeias laterais dos aminodcidos também possuem angulos de tor¢do, os angulos
CHI (x). O ntmero de angulos x da cadeia lateral varia de 0 a 4 angulos dependendo
do tipo de aminodcido e, semelhante aos angulos ¢ e ¢, possuem liberdade rotacional
dentro do espaco [—180°,180°] (KESSEL; BEN-TAL, 2010). Portanto, a estrutura 3D
de uma proteina pode ser descrita a partir do conjunto de angulos de rotagdo, sendo ¢,
1 e w definindo a conformacdo adotada pela cadeia principal, enquanto que o grupo de

angulos y descrevendo a conformacdo da cadeia lateral de cada aminoécido pertencente
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Figura 2.3: Diagrama de Ramachandram

% Regides adicionalmente

Regides favoraveis -2 <
favoraveis

]

hélice o = ) hélice n

1) folha g paralela 3 ) hélice 3
1) folha p antiparalela

% hélice a esquerda

180

Diagrama de Ramachandram para aminodcidos em geral calculados a partir de estruturas
de proteinas experimentalmente determinadas. Adaptado de Verli (2014).

ao peptidio (HOVMOLLER; ZHOU; OHLSON, 2002).
Dentre as diferentes conformacgdes assumidas por fragmentos, destacam-se algu-
mas por ocorrerem amplamente entre diversas proteinas distintas. Estas estruturais secun-

darias mais comumente encontradas sio:

Hélices Descrita pela primeira vez ha mais de meio século (PAULING; COREY; BRAN-
SON, 1951), a-hélices possuem um dos arranjos conformacionais mais rigidos en-
contrados entre as diferentes estruturas secundarias (Figura 2.2). Esta conformacado
¢ o resultado da ligacdo de hidrogénio entre a ligagdo C' = O da por¢ao carboxilica
do aminodcido de posi¢do n e a ligagdo N — H da por¢do amina do aminodcido
de posi¢do n+4 da cadeia peptidica (LESK, 2010). As combina¢des de angulos
@l1) geralmente assumidas por aminoédcidos sob a-hélices estdo dentro do intervalo
¢ = (—70.0°,—60.0°) e Y = (—45.0°,—39.0°), caracterizando estas conformagdes
como pertencentes ao grupo de maior restricdo (LIGABUE-BRAUN et al., 2018).
Sua estrutura € estabilizada pelo alto numero de ligagdes de hidrogénio encontradas
em uma unica hélice (NELSON; LEHNINGER; COX, 2008). Apesar de a-hélices
serem mais frequentemente encontradas, ainda existem diferentes tipos de hélices
ao que diz respeito ao nimero de aminodcidos e d&tomos em cada volta da hélice.

Esta classificagdo possui a notacao n,,, onde n refere-se ao nimero de aminoacidos
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por volta, enquanto que ,, representa o nimero de 4tomos por volta. Seguindo esta
nomenclatura, a-hélices s@o representadas por 3.6,4, enquanto que diferentes héli-
ces possuem diferentes descricdes, por exemplo, 31¢ € 4.4, hélices (VOET; VOET,
2010).

Folhas Este padrio de estruturas secunddrias foi descrito pela primeira vez no mesmo
ano em que as a-hélices (PAULING; COREY, 1951). 3-Folhas possuem segmen-
tos de sequéncia praticamente estendidas e, diferente das estruturas de hélice, os
valores possiveis adotados pelos angulos de rotagdo ¢ e 1 sdo mais abrangentes,
ocupando praticamente todo o quadrante superior esquerdo do mapa de Ramachan-
dran (RICHARDSON, 1981). As ligacdes de hidrogénio ocorrem entre aminoa-
cidos provenientes de segmentos distintos da cadeia peptidica, inclusive proveni-
entes de outras moléculas (Figura 2.2) (KESSEL; BEN-TAL, 2010). As folhas
podem possuir dois sentidos distintos: paralelo, quando ambas as fitas possuem o
mesmo sentido amina-carboxila, ou anti-paralelo, quando uma fita apresenta sen-
tido amina-caboxila e a outra fita esta no sentido relativo carboxila-amina (BRAN-
DEN; TOOZE, 2012). As regides de maior densidade no mapa de Ramachandran
para folhas paralelas sdo mais abrangentes quando comparadas as regides de fo-
lhas anti-paralelas (RICHARDSON, 1981). De forma abrangente, o intervalo de
angulos referentes as J-folhas é ¢ = (—139.0°,—119.0°) e ¥ = (—135.0°,—113.0°),
sendo ¢ = —119.0°, ¢» = —113.0° para paralelas e ¢ = —139.0°, v = —135.0° para
anti-paralelas (Figura 2.3) (LIGABUE-BRAUN et al., 2018).

Padroes nao-repetitivos Também conhecidos como regides de Coil, estes fragmentos de
estrutura secunddria possuem formas irregulares e mais complexas de serem des-
critas. Estas regioes geralmente apresentam padroes de densidade eletronica muito
menores do que as estruturas que apresentam uma maior regularidade. Podendo es-
tar completamente ausente em alguns casos (RICHARDSON, 1981). Nota-se que
Coil e Random Coil possuem semelhangas, porém diferem em detalhamento, o pri-
meiro refere-se a regides naturalmente desordenadas, enquanto que o segundo € a
defini¢do dada a conformagdes altamente flutuantes comumente atribuidas a protei-
nas em processo de desnaturacdo (VOET; VOET, 2010). Devido a maior liberdade
conformacional, as combinacdes de angulos ¢ e v permitidas para estas estruturas
secunddrias possuem o maior grau de liberdade, resultando em uma ocupagdo mais

abrangente do mapa de Ramachandran (LIGABUE-BRAUN et al., 2018)

Enquanto o segundo nivel de organizagdo estrutural de proteinas refere-se ao ar-
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ranjo 3D local da sequéncia peptidica, o terceiro nivel hierdrquico, estrutura tercidria, diz
respeito a conformacao de todos os &tomos do peptideo. Em termos gerais, refere-se ao ar-
ranjos de todas as estruturas secunddarias presentes na macromolécula (Figura 2.2) (LESK,
2010). Neste nivel de conformacao, as estruturas passam a também ser chamadas de estru-
turas nativas. O arranjo 3D assumido pelas moléculas neste estdgio € decorrente de uma
série de interacdes realizadas pelos d4tomos constituintes, sejam elas intramoleculares, li-
gacdes de hidrogénio, hidrofobicidade, entre outras (RICHARDSON, 1981). Semelhante
ao conceito de composicdo 3D de fragmentos conformacionais, a estrutura quaterndria
de uma proteina € definida pela formagao de arranjos 3D de complexos estruturais entre
mais de uma cadeia polipeptidica ou subunidades, sejam elas idénticas ou distintas (Fi-

gura 2.2) (NELSON; LEHNINGER; COX, 2008).

2.2 Classificacao estrutural de proteinas

A tendéncia evolutiva sobre a maior conservagdo estrutural em comparacio a
sequéncia de aminodcidos € um fato consolidado e amplamente descrito na literatura (LESK;
CHOTHIA, 1980; ROST, 1999; FOX; BRENNER; CHANDONIA, 2015). Considerando
esta alta taxa de conservagdo, uma série de modelos de classificagdo estruturais tem sido
propostos ao longo dos dltimos anos. O modelo de classificagio CATH ! (DAWSON
et al., 2016) (sigla em inglés, Class, Architecture, Topology and Homologous) catego-
riza proteinas em um esquema hierdarquico composto por quatro niveis de classificacdo de
acordo com caracteristicas de cada proteina. O primeiro, diz respeito a Classe a qual a
proteina pertence embasando-se na composicao da estrutura secundéria apresentada pela
proteina em questdo, sendo elas: principalmente «, principalmente (3, o/ (possuindo am-
bas « hélices e f folhas) e poucas estruturas secunddrias. Em segunda estancia, temos a
descrigdo geral do arranjo de estrutura secundaria, denominada Arquitetura, seguida pela
Topologia a qual descreve a conectividade entre as estruturas secunddrias. Em quarto e
ultimo nivel, temos a classificacdo de Homologia de acordo com a estruturas homoélogas
a proteina de interesse.

De forma similar, o banco de dados SCOP 2 (MURZIN et al., 1995) (sigla em
inglés, Structural Classification of Proteins) categoriza as estruturas 3D de proteinas de-

positadas no PDB. Sua classificacdo também comec¢a de maneira mais abrangente a partir

I <http://www.cathdb.info/>
2<http://scop.mrc-lmb.cam.ac.uk/scop/>
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do grupo de classes (Class), de acordo com as descri¢des: classe de hélices (All-«), classe
de folhas (All-3), o/f (onde hd a presenca de ambas estruturas secundérias de maneira
homogénea na estrutura da proteina), a+ (quando ambas estruturas secundarias ocorrem
de forma heterogénea) e multi-dominio (quando ha presenca de mais de um dominio per-
tencente a classes distintas). Em seguida, estas proteinas sdo classificadas de acordo com
seu Enovelamento (Fold), ou seja, grupos que compartilham arranjos de estrutura secun-
déria semelhantes. Superfamilia (Superfamily) e Familia (Family), sendo este classificado
de acordo com relagdes evolutivas préximas conforme a similaridade de sequéncia e es-
trutura de proteinas, e aquele de acordo com relagdes evolutivas distantes classificadas
de acordo com critérios estruturais e funcionais. Em ultima estancia sdo classificadas de
acordo com a Proteina e Espécie de origem.

Desta maneira, considerando o padrio de classificacido de proteinas adotados por
dois grandes classificadores, CATH e SCOP, o atual trabalho propde uma classificacao
mais simplificada de proteinas. A divisdo escolhida dé-se, principalmente, de acordo com
os dois limitantes bioldgicos investigados ao longo da dissertagdo. A classificacdo sera
baseada na estrutura secunddria predominante descritas para cada proteina utilizada em
nosso grupo de teste. As classes utilizadas ao longo dessa dissertacdo seguem os padroes

propostos pelo SCOP e Chou and Zhang (1995), sendo elas:

e Classe de hélices: Abrangendo proteinas constituidas por mais de 60% de seus
aminodcidos sob a estrutura secunddria de hélices (independente do tipo de hélice);

e (lasse de folhas: Integrando proteinas que possuam mais de 60% dos aminodcidos
em formacao de folhas  (independente do sentido de suas folhas);

e (Classe hibrida: Englobando proteinas contendo um misto das duas classes propos-
tas anteriormente de acordo com sua composi¢do de estrutura secunddria, incluindo

regioes de Coil.

2.3 Representacao computacional de proteinas

A estrutura 3D de uma dada proteina € um resultado de uma série de forgas fisico-
quimicas, tais como temperatura, salinidade, entre outros, que regem 0 processo esponta-
neo de enovelamento de uma sequéncia de aminodcidos (ANFINSEN, 1973; ANFINSEN
et al., 1961). Esta série de fatores sdo responsdveis por guiar o processo de defini¢do da

conformacdo espacial destas moléculas e acabam dificultando a representagdo computa-
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cional de proteinas, ndo sendo suficiente apenas a representacdo de posi¢des atOdmicas,
mas também a descri¢do de interacdes moleculares e forcas estabilizadoras presentes na
estrutura nativa, por exemplo, através do emprego de uma fungio de energia potencial.
Desta forma, o nivel de detalhamento com o qual o modelo € representado € de extrema
importancia, pois quanto maior o nivel descritivo, maior serd a fidelidade ao modelo na-
tivo, contudo, também representa um aumento na complexidade computacional do pro-
blema. Por exemplo, modelos de resolu¢do atdmica, onde todos os dtomos da molécula
sdo descritos (all atom). Estratégias distintas sdo utilizadas para diminuir a complexi-
dade computacional, porém ha perda de informacdo e reducao da capacidade descritiva
do modelo quando comparado a estrutura nativa (MIRNY; SHAKHNOVICH, 2001).

Em decorréncia da influéncia direta em relacdo ao aumento ou diminui¢do da com-
plexidade computacional do problema de PSP, a escolha de representacdo geométrica 3D
de proteinas ¢ um dos passos mais importantes no processo de desenvolvimento de méto-
dos computacionais para resolu¢dao do problema de PSP. Devido ao alto custo computaci-
onal atrelado a representagdes com um alto grau de detalhamento, representacdes com um
nivel de abstracdo maior geralmente sdo escolhidas com maior frequéncia em decorréncia
da diminui¢do de complexidade (CHIVIAN et al., 2003; CORREA; DORN, 2017). A re-
presentacao cartesiana (z,y,z) dos dtomos de cada de aminoécido é dada de maneira que
cada cadeia peptidica seja representada por um conjunto A de d&tomos a em um espago
3D, onde {a|a € IR*}. Como alternativa, cadeias polipeptidicas podem ser representadas
igualmente por seus angulos de diedro, uma vez que os comprimentos de liga¢des quimi-
cas entre os dtomos dos aminoécidos se mantém praticamente constante ao longo de toda
proteina (NEUMAIER, 1997). Desta maneira € possivel diminuir o nivel de complexi-
dade do problema, pois 0 amino4dcido com o menor nimero de dtomos (Glicina) possui 10
atomos, enquanto que os aminodcidos com o maior nimero de angulos diedrais (Lisina e
Arginina) possuem 7 angulos de torcao. Contudo, nota-se que modificacdes minimas a ni-
vel de angulos torcionais podem representar drasticas mudancas conformacionais a nivel
global da molécula, enquanto que mudancas pontuais em posi¢cdes atdmicas representam
pouca mudangas globais na estrutura 3D da proteina.

Desta maneira, para fins de realizacdo do presente trabalho, o modelo de represen-
tacdo computacional de estrutura 3D de polipeptidios durante os processos de otimizac¢ao
dos individuos gerados a partir da métrica proposta serd utilizando os angulos diedrais
de cada aminodcido presente na sequéncia de cada proteina (Figura 2.4). Espera-se uma

redu¢do da complexidade computacional, em decorréncia da ndo-utilizacao da resolucao
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full atom, porém ainda mantendo um grau de precisdo considerdvel dos modelos gerados
e otimizados quando comparados as estruturas depositadas no PBD. Portanto, a estrutura
3D do peptidio P possuindo n aminodacidos, pode ser definida segundo a Eq. 2.1, onde
apenas os valores dos angulos de diedro sdo atribuidos para cada aminoacido compondo

a proteina.

Figura 2.4: Representagdo Computacional de Proteinas

Representacdo Computacional
Al A2 A3 A4 A5 A6 . : . An

Asparagina
®:-94.0
w:11.0
w: 169.7
X1 -171.3
Xo: 48.1

Alanina
®:-94.0
Ww: 11.0
w: 169.7

Candidato = [[-94.0, 11.0,
169.7], [-94.0, 11.0, 169.7
-171.3,48.1], ...]

Representacdo visual da representacdo computacional adotada neste trabalho. Cada mo-
delo estrutural serd representado como um vetor, onde cada posicdo deste vetor corres-
ponde a um aminodcido da sequéncia peptidica. Por sua vez, cada aminodcido € repre-
sentado por um vetor contendo os angulos de torcao respectivos.

P = (aay,aas, aas, ..., aa,_1, aay,) 2.1

onde,

aa; = (¢i, i, wi, Xo...4) (2.2)

A cadeia principal de P € representada pelo modelo com n aminodcidos, onde
cada um possui 3 xn graus de liberdade ou varidveis a serem otimizadas. Igualmente,
adicionando os angulos da cadeia lateral, € possivel calcular a dimensionalidade das va-
ridveis, ou seja, a cardinalidade do conjunto de angulos (Eq. 2.3). Nota-se que o angulo
¢, na posicao N-terminal, e o angulo v, na por¢ao C-terminal, sdo inexistentes, portanto

devem ser excluidos do calculo.

[Pl=nx3x () ul) -2 2.3)
1

O problema de PSP passa a poder ser descrito como um problema de otimiza-
¢do matemdtica (LEUNG; WANG, 2001). Sendo f(z) a funcdo utilizada para avaliar

as solucdes encontradas, de maneira que f(z) seja minimizada em relagdo ao intervalo
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de nimeros pertencentes ao conjunto de ndmero reais delimitado por [ < z < wu, onde
xr = P (Eq. 2.1), que por sua vez também € constituido por um vetor de varidveis de

valores de angulos torcionais de um determinado aminoacido (Eq. 2.2).

2.4 Funcoes de avaliacao

Funcdes de energia sdo amplamente empregadas para a resolu¢do do problema
de PSP a fim de avaliar o estado de enovelamento do modelo gerado, de tal maneira
que sejam considerados os modelos mais semelhantes a estrutura considerada nativa da
proteina (FARAGGI; KLOCZKOWSKI, 2014). Durante os processos de otimizagao,
procura-se a minimizagdo do valor energético calculado para um determinado modelo,
uma vez que, segundo a teoria termodinamica, estruturas nativas correspondem a estru-
turas com maior grau de estabilidade, logo também correspondem a estados energéticos
minimos (ANFINSEN, 1973; LAZARIDIS; KARPLUS, 2000). Contudo, a totalidade de
processos e forgas presentes no processo de enovelamento de proteinas ainda permanece
parcialmente conhecida e descrita, portanto as fun¢des de energia disponiveis ndo sio
capazes de mimetizar de maneira absoluta o estado conformacional de proteinas em seu
estado nativo (KIM et al., 2009). Sabe-se que valores semelhantes de minimos energéticos
podem representar estruturas 3D diferentes para uma mesma proteina de interesse (AN-
FINSEN, 1973).

Frequentemente, fungdes de energia desenvolvidas para serem utilizadas na avalia-
cdo de modelos estruturais sao consideradas como knowledge-based energy functions, ou
seja, possuem funcdes potenciais derivadas a partir de estrutura 3D previamente descritas
e depositadas no PDB (HAO; SCHERAGAT, 1999; CHIVIAN et al., 2003). De maneira
geral, fungdes de energia sdo o resultado do somatdrio, ponderado ou ndo, de pardmetros
que mimetizam as interagdes fisico-quimicas necessarias para a representacdo da proteina
em sua conformagdo 3D (JR, 2004). Para fins de avaliacdo de modelos gerados a partir
do método proposto, neste trabalho emprega-se a funcdo de energia de resolucdo atdmica

(all atom) implementada pelo Rosetta® (ROHL et al., 2004).

3<https://www.rosettacommons.org/>
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2.4.1 Funcao de Energia do Rosetta

Os modelos gerados utilizando o método proposto foram avaliados segundo seus
valores energéticos calculados a partir da funcdo de energia de resolugdo atomica imple-
mentada no PyRosetta4 (CHAUDHURY; LYSKOV; GRAY, 2010). Este, refere-se a uma
implementacdo na linguagem de programacio Python’ do programa de modelagem mole-
cular do Rosetta (ROHL et al., 2004). Desta forma sendo possivel considerar equivalentes
as implementacdes de fun¢do de energia do PyRosetta as implementacdes do Rosetta. A
funcao de energia do Rosetta foi desenvolvida inicialmente apenas com potenciais esta-
tisticos de aminodcidos individuais e frequéncia de interacao de pares de aminodcidos a
partir de analises de estruturas previamente depositadas no PDB (SIMONS et al., 1997).
Posteriormente, termos adicionais foram sendo incorporados a fun¢do de energia, tais
como termos de empacotamento, de ligacdo de hidrogénio, estrutura secunddria, intera-
coes de van der Waals (SIMONS et al., 1999). Esses termos apenas permitiam modela-
gens de baixa resolucdo, considerando apenas coordenadas da cadeia principal, enquanto
que as cadeias laterais eram tratadas de maneira implicita. No inicio dos anos 2000 uma
func¢do de energia com maior resolucdo atdomica foi desenvolvida por Kuhlman and Baker
(2000), através da adi¢do de novos termos, tais como Lennard-Jones (NERIA; FISCHER;
KARPLUS, 1996), modelos de solvatagao (LAZARIDIS; KARPLUS, 1999) e preferén-
cia de rotameros dependentes da cadeia principal (JR; COHEN, 1997).

A resolucdo dos dtomos de uma proteina pode ser representada de duas maneiras
distintas no Rosetta: modelo centréide e modelo all-atom (LEUNG; WANG, 2001). Na
primeira representacao, o nivel de detalhamento da estrutura 3D da proteina de interesse
¢ reduzido, pois os dtomos pertencentes a cadeia lateral dos aminodcido que compdem
a protefna sdo representados apenas pela localiza¢do correspondente ao centro de massa
da cadeia lateral. Em contraste, o modelo all-atom disponibiliza uma maior resolugao,
descricao e detalhamento das estruturas 3D dos modelos avaliados, pois considera indi-
vidualmente todos os d&tomos presentes na cadeia lateral de cada aminodcido, incluindo
os dtomos de hidrogénio (ROHL et al., 2004). A func¢do de avaliacio all-atom utilizada
para avaliar as estruturas geradas durante a execucdo do presente trabalho € a funcio
REF2015, a qual incorpora um total de 19 termos de energia para o cdlculo de energia

livre de cada modelo 3D (Tabela 2.2) (ALFORD et al., 2017). Nesta funcdo, as for-

“<nhttp://www.pyrosetta.org/>
S<https://www.python.org/>
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cas de atracdo e repulsdo atuando sobre os pares de dtomos de acordo com a distancia
entre dtomos, decorrentes das interagdes de van der Waals, sdo calculadas utilizando o
potencial de Lennard-Jones 6-12 (JONES; CHAPMAN, 1924; JONES, 1924). Intera¢des
eletroestaticas ndo-ligadas de atomos, totalmente ou parcialmente carregados, sio calcu-
lados com base na lei de Coulomb retiradas e adaptadas do CHARMM (PARK et al.,
2016; BROOKS et al., 1983). Com base no modelo de exclusdo Gaussiano implicito de
Lazaridis-Karplus, as aproximagdes de solvatagdo sdo estimadas utilizando um modelo de
agua bulk (LAZARIDIS; KARPLUS, 1999). As ligacdes de hidrogénios sdo calculadas
a partir da juncao dos termos eletroestdticos e a avaliagdo de estruturas cristalogréaficas
de alta resolucdo (O’MEARA et al., 2015). Os termos utilizados para a conformacgdo
de angulos de torcdo ¢/1) da cadeia principal sdo calculados embasados em andlises de
mapas de Ramachandran, assim como as conformacgdes das cadeias laterais sdo calcula-
das utilizando probabilidades de acordo com uma biblioteca de rotdmeros dependentes da
cadeia principal (SHAPOVALOV; JR, 2011). A energia potencial calculada pelo PyRo-
setta € o resultado da somatoria linear de todos os termos ponderados de acordo com seus

respectivos pesos (ALFORD et al., 2017).

2.4.2 Funciao de avaliacao final

Juntamente com a funcdo REF2015 (ALFORD et al., 2017) disponibilizada pelo
Rosetta, descrita na sec¢do anterior, dois termos adicionais foram incorporados ao valor
de energia calculado. O primeiro termo refere-se ao cédlculo de drea total de superficie
acessivel ao solvente (SASA, sigla em inglés Solvent-Accessible Surface Area) (LEE; RI-
CHARDS, 1971; CONNOLLY, 1983). Este foi calculado utilizando a implementagdo
também oferecida pelo PyRosetta, com o raio atomico de 1.5A. A interpretacdo do valor
de SASA pode ser feita, de uma maneira simplificada, de tal maneira: quanto menor o
valor de SASA calculado, menor o nimero de 4tomos expostos ao solvente, logo pode-se
inferir que a estrutura 3D da proteina encontra-se em um grau de enovelamento maior,
ou seja, o peptidio encontra-se em uma conformag¢do mais compacta (ROSE et al., 1985).
Através da adi¢do deste termo a fungdo de energia avaliadora dos modelos estruturais,
espera-se que as estruturas que possuam um nivel maior de compactaciao sejam favore-
cidas durante o processo de otimizacdo, culminando no encaminhamento do processo a
estruturas que possuam um maior grau de empacotamento.

O segundo termo adicional (Eq. 2.4), refere-se a preservacdo de estrutura secun-
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Tabela 2.2: Termos da Funcdo de Energia full atom do Rosetta

Descri¢ao

Referéncia

Atracdo de dtomos de aminodcidos distintos

Jones and Chapman (1924), Jones (1924)

Repulséo de atomos de aminoécidos distintos

Jones and Chapman (1924), Jones (1924)

Repulsdo de d&tomos do mesmo aminodcido

Jones and Chapman (1924), Jones (1924)

Solvatagdo de aminodcidos diferentes

Lazaridis and Karplus (1999)

Solvatacdo de dtomos polares

Park et al. (2016), Yanover and Bradley (2011)

Solvatagdo mesmo aminodcido

Lazaridis and Karplus (1999)

Interagdo entre 4tomos carregados ndo-ligados

Park et al. (2016)

Ligacdo de hidrogénio de curta distancia

Kortemme, Morozov and Baker (2003), O’Meara et al. (2015)

Ligacdo de hidrogénio de longa distancia

Kortemme, Morozov and Baker (2003), O’Meara et al. (2015)

Ligacao de hidrogénio cadeia lateral-principal

Kortemme, Morozov and Baker (2003), O’Meara et al. (2015)

Ligacao de hidrogénio entre cadeias laterias

Kortemme, Morozov and Baker (2003), O’Meara et al. (2015)

Energia de pontes dissulfeto

O’Meara et al. (2015)

Probabilidade de angulos ¢/v) de cada aminodcido

Park et al. (2016), Leaver-Fay et al. (2013)

Probabilidade de um aminoécido dado ¢/

Leaver-Fay et al. (2013)

Probabilidade de rotimero dados ¢/v)

Shapovalov and Jr (2011)

Penalidades por desvio de angulo w

Berkholz et al. (2012)

Penalidade abertura de um anel e ligagdo de Prolina

Leaver-Fay et al. (2013)

Penalidade por angulo x3 ndo planar de Tirosinas

O’Meara et al. (2015)

Energia de referéncia por tipo de aminoacidos

Kuhlman and Baker (2000), Leaver-Fay et al. (2013)

Lista dos 19 termos de energia utilizados para o célculo de energia livre do PyRosetta.
Adaptado de Alford et al. (2017).

daria (ES) dos modelos. Desta maneira, uma constante negativa € adicionada ao valor de
energia (—const), a fim de reforcar positivamente cada aminodcido pertencente a proteina
P, todas as vezes em que a ES (esfl) descrita pra o aminoécido n (aa,) de um modelo
seja equivalente a ES (es?) do mesmo residuo fornecida como entrada ao algoritmo. Da
mesma forma, se ambas ES forem divergentes, uma constante positiva (+const) € adicio-
nada ao valor de energia, de maneira a penalizar ES diferentes entre os mesmos residuos.
A cada avaliacao a ES de cada aminoicido de um modelo € descrita utilizando a im-
plementacdo do algoritmo Definindo a Estrutura Secundaria de Proteinas (DSSP, sigla
do inglés Define Secondary Structure of Proteins) (KABSCH; SANDER, 1983), também

implementado pelo PyRosetta.

n+1
Energyps = Z Ao esa est(Qan, sy, es?) (2.4)

aa€P
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onde,

—const, es® =es?

b
Aaa,es“,es” (aam €3Z7 €s ) = (25)

n
a b
+const, es® #es)

Os modelos estruturais foram avaliados a partir da funcdo de energia final (Eq. 2.6),
a qual resulta na soma de ambos os termos adicionais descritos anteriormente a fungdo de
energia all-atom implementada pelo PyRosetta. Este modelo de avaliacdo, composto pela
adicao de termos a funcdo de energia, foi utilizada previamente por Correa et al. (2016)
e Borguesan et al. (2018). Ao mencionarmos os valores energéticos dos modelos estrutu-
rais durante o decorrer do trabalho, estes referem-se ao valor calculado pela equacao de

energia composta.

Final Energy = Energypyrosetta + Energysasa + Energyps (2.6)

2.5 Contato 3D entre aminoacidos

O processo evolutivo € dirigido por mutagdes aleatdrias nas sequéncias gendmicas
de forma que proteinas com alta taxa de conservagdo de estrutura e funcao possuem uma
alta variabilidade na sequéncia de aminodcidos (ILLERGARD; ARDELL; ELOFSSON,
2009). Contudo, ao analisar o contetido de dados depositados em bancos de dados gend-
micos, € possivel identificar um certo padrdo ndo-aleatério nas mutagdes conservadas
durante o processo evolutivo. Assim, € possivel que haja algum tipo de coordenagdo entre
diferentes mutacdes pontuais de maneira que ocorra a conservagdo de estrutura, logo, a
preservacdo de fun¢do que permita a sobrevivéncia de um determinado organismo (SIKO-
SEK; CHAN, 2014). O avango nas tecnologias de sequenciamento em larga escala com
baixos custos disponibiliza uma enorme quantidade de dados gendmicos para anélises
evolutivas (MUKHERIJEE et al., 2018).

Aminodcidos localizados em regides especificas, tais como sitio ativos ou ou-
tras posicoes criticas para a conservacao de estrutura, tendem a possuir um grau maior
de conservacdo, uma vez que uma mutagdo nestas posi¢des poderia levar a perda com-
pleta de estrutura e funcdo. De maneira similar, aminodcidos pertencentes a posi¢coes
ndo criticas, possuem uma maior variabilidade, contudo, ainda apresentam efeitos deses-

tabilizantes. Por exemplo, por perda de interagdo com aminodcidos vizinhos no espaco
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3D (Figura 2.5). Entretanto, muta¢des em conjunto entre dois aminodcidos podem ser
mutualmente compensatérias, mantendo ou até mesmo melhorando a estabilidade da pro-
teina (ZERIHUN; SCHUG, 2017). Estas muta¢des em conjunto provavelmente indicam
um contato direto ou indireto entre os aminodcidos em questdo. Classificam-se como
contatos indiretos, os aminodcidos aa; € aay proximos um do outro devido a um terceiro
aminoécido aas. Por exemplo, como mostra a Figura 2.5, onde o aaq, representado em cor
alaranjada, encontra-se em proximidade 3D do aminoécido aas (linha tracejada laranja),
pela proximidade de aa; com aas (linha tracejada vermelha). Em contraste, contatos di-
retos resultam da aproximacgao espacial entre os aminodcido aa; € aas sem nenhuma in-
fluéncia de aminodcidos terceiros (JUAN; PAZOS; VALENCIA, 2013). Exemplificados
na Figura 2.5 pela ligagdo direta (linhas continuas magenta e roxa) entre os aminoacidos
aa, € aas.

Figura 2.5: Esquema de Aminodcidos Preditos em Contato
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Esquema geral da obtencdo de informacgdo evolutiva de acoplamento de aminodacidos.
Primeiramente, a sequéncia de uma proteina-alvo (canto superior esquerdo) ¢ comparada
com um conjunto de protefnas a fim de identificar a familia de tal proteina. Anélises de es-
tatistica inversa sdo aplicadas ao resultado do alinhamento multiplo de sequéncias (canto
superior direito), para que entdo seja possivel calcular a probabilidade de dois aminodci-
dos estarem em contato 3D (canto inferior direito). Uma vez calculadas as probabilidades
de contato, € possivel gerar os chamados mapas de contato (canto inferior esquerdo).

Um dos grandes desafios quando se trata da inferéncia de correlacdo entre ami-
nodcidos € a diferenciacdo correta de contatos diretos e indiretos, desta forma em 2009 o

método Direct coupling analysis (DCA) foi proposto e experimentalmente validado como
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uma maneira eficaz para predi¢do de contatos (WEIGT et al., 2009; CASINO; RUBIO;
MARINA, 2009). Para tais fins, os autores propdem a utilizacdo de um método diferente
da Informagao Mutua (IM), pois esta considera apenas um par de aminoacidos por vez,
dificultando a diferenciacao de contatos diretos ou indiretos.

A partir do resultado de um alinhamento multiplo de sequéncias (MSA), € possivel
que o modelo estatistico assuma que as sequéncias em um MSA representam uma amostra
de uma distribui¢do de Boltzmann (P), onde para cada sequéncia o = (aaq, aas, ...aar,)
de tamanho L hd uma funcéo de energia H (o) (COCCO et al., 2018). A probabilidade de

cada sequéncia dentro da distribui¢c@o é dada pela equagao

P(s) = Seap{~FH(0)} @)

onde Z refere-se a uma constante de normalizacdo e /3 ao inverso da temperatura (5 =
1 sem perda de generalizacdo). Para cada posicdo aa,, de o, sdo possiveis 21 varidveis,
correspondentes aos 20 aminodcidos e gap (decorrentes de insercdes ou delecdes), resul-
tando em 217 possiveis conformacdes de o. Este niimero gigantesco de possibilidades
torna inviavel o célculo total de combinagdes, dado o nimero de sequéncias disponiveis
em um dado MSA e a falta de de uma relacio explicita da influéncia destes contatos na
funcdo de energia (ZERIHUN; SCHUG, 2017).

Weigt et al. (2009) propds uma forma de expressar a energia H (o) de uma forma
mais simples, porém considerando o acoplamento direto entre dois aminoacidos de uma

dada sequéncia. Nos cdlculos utilizados pelo DCA, a energia é expressa como

~

-1 L

L
Z Zh’ aa;) (2.8)

1 j=i+1 =1

%

onde sdo considerados ambos os acoplamentos de ¢, j e campos locais h;(aa;). Apesar
de ainda ser um cdlculo custoso, dado a quantidade de dados disponiveis, o nimero de

parametros ¢ reduzido de 21 para L(L — 1)¢*.

2.6 Resumo do capitulo

Neste capitulo foram abordados os principais conceitos tedricos necessarios para
o entendimento da metodologia de geracao de modelos estruturais proposta por este tra-

balho, assim como 0s conceitos principais para o entendimento do problema de PSP.
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Os conceitos apresentados referem-se a: (i) blocos construtores de proteinas, ou
seja, composi¢do quimica dos aminodcidos; (if) niveis hierdrquicos de organizagdo es-
trutural de proteinas; (iii) classes estruturais de proteinas, dependendo da sua topologia,
assim como a classificagdo utilizada para as proteinas pertencentes ao grupo de teste neste
trabalho; (iv) representacdo computacional de modelos estruturais de proteinas, portanto
definiu-se a representacdo adotada para realizac@o do atual trabalho, utilizando os dngu-
los de tor¢do; (v) panorama de fungdes de energia utilizadas para avaliar estruturas de
macromoléculas biol6gicas, assim como a descricdo dos termos utilizados pela funcado de
avaliagdo utilizada; (vi) introdugdo ao conceito de acoplamento entre pares de aminodci-
dos inferido a partir de anélises de alinhamentos multiplos de sequéncias.

O proximo capitulo sera responsavel por contextualizar e inserir o trabalho pro-
posto no cendrio de resolucdo do problema de PSP. O capitulo faz uma revisao biblio-
grifica do estado da arte de PSP e também da utilizacdo de meta-heuristicas aplicadas a

resolucao do problema de PSP.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo serao apresentadas metodologias encontradas na literatura, a fim de
montar um panorama do atual estado-da-arte das metodologias propostas para resolucio
do problema de PSP, assim como serdo descritas as duas metodologias vencedoras do
principal consoércio de avaliacdo deste métodos. Juntamente, serd feito um levantamento
da utilizacdo de contatos evolutivos entre aminodcidos, tanto no que diz respeitos aos
métodos, quanto a sua utilizacdo dentro do escopo do problema de PSP. Por ultimo, serad
abordado a utilizacdo de algoritmos de busca, as meta-heuristicas, também aplicadas ao

problema de PSP.

3.1 Problema de PSP

A cada dois anos o Centro de Predigdo de Estruturas de Protefnas ! (Protein Struc-
ture Prediction Center) € responsdvel pela organizacdo e realizacdo do Critical Asses-
sment of Structure Prediction. Desde sua primeira edicio em 1994, este evento tem
por objetivo monitorar e avaliar o estado da arte no que diz respeito ao problema de
PSP (MOULT et al., 1995). A competi¢do procede da seguinte maneira: em um pri-
meiro momento, cientistas experimentais sao convidados a disponibilizar a sequéncia de
aminodcidos de proteinas, as quais ainda ndo possuiram sua estrutura 3D depositadas em
bancos de dados, mas ja foram resolvidas experimentalmente. Em seguida, estas sequén-
cias sao disponibilizadas a comunidade cientifica de modelagem para que possam testar
seus métodos propostos para a elucidacao do problema de PSP (MOULT et al., 2018).
Os niveis de dificuldade de cada proteina-alvo a ser elucidada sdo medidos através da
semelhanca de sequéncia e estrutura com o molde mais proximo disponivel em bancos de
dados (KRYSHTAFOVYCH; FIDELIS; MOULT, 2014).

Diferentes categorias sdo utilizadas para avaliar os métodos de modelagem par-
ticipantes de cada edi¢cdo do CASP, tais como formacgdo de estrutura tercidria, predi¢ao
de contato entre aminodcidos, e também formacdo do complexo da estrutura quaterna-
ria (MOULT et al., 2018). Em termos de predi¢do da estrutura tercidria, cada proteina-
alvo é classificada de acordo com as métricas apresentadas em Abriata et al. (2018a).
Esta classificacdo € realizada a partir de certo valor de semelhanga de sequéncia e/ou es-

trutura entre a proteina-alvo e proteinas depositadas em bancos de dados. As proteinas

I<http://predictioncenter.org/index.cgi>
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alvo podem ser calculadas em: template-based modeling (TBM), os quais sdo conside-
rados quando hd maior semelhanga, free modeling (FM), quando as proteinas-alvo ndo
possuem semelhanga com proteinas ja descritas; em adicdo a estas duas categorias, uma
terceira categoria template-based modeling/free modeling (TBM/FM) € considerada, para
proteinas que habitam a zona de transi¢@o entre ambas categorias descritas anteriormente.
Durante a realizacdo do CASP12 (MOULT et al., 2018), os métodos de predi¢ao
da categoria FM obtiveram um progresso significativo quando comparados com o0s re-
sultados obtidos durante a edi¢ao anterior (CASP11) (MOULT et al., 2016). O aumento
de eficacia de predi¢ao obtido por estes métodos € atribuido a incorporacdo de acopla-
mento de aminodcido durante o processo de predi¢do. Isto ocorre possivelmente pelo
aumento de cobertura nos alinhamentos multiplos de sequéncia, o qual ajuda na predi¢do
de contatos e também na identificacdo de proteinas homoélogas distantes (ABRIATA et
al., 2018b). Os resultados alcancados na categoria de predi¢do de contato entre aminodci-
dos no espaco 3D foram os de maior destaque durante o CASP12, pois esta categoria foi
responsdvel pelos maiores avangos em comparagao as edi¢des anteriores, as quais alcan-
caram quase o dobro de precisdo quando comparados com o melhor colocado da edi¢dao
CASP11 (SCHAARSCHMIDT et al., 2018). Contudo, apesar do grande progresso apre-
sentado para modelos FM, os métodos de predicao TBM foram os que alcangaram a maior
precisdo. Esta alta acurdcia € alcancada em decorréncia de uma maior eficiéncia de méto-
dos que combinam diferentes moldes, métodos de refinamento de estrutura mais eficazes,
melhora em metodologias de reconstrucao ab initio para regides em que nao sao encon-
trados moldes compativeis, assim como na melhora dos métodos de avaliagdo de precisio
de estimacdo de modelos (KRYSHTAFOVYCH et al., 2018).
O método utilizado nesta dissertacdo para otimizacao estrutural de proteinas enquadra-
se na categoria de FM, portanto serdo descritas a seguir as metodologias empregadas pe-
los dois grupos vencedores da categoria FM do CASP12, sendo eles os métodos Rosetta
e QUARK. Estes métodos serdo utilizados como referéncia para fins de comparagio 2
com os resultados obtidos apds a otimiza¢do dos modelos gerados a partir do método de

geragdo de estruturas utilizando limitantes de relevancia biolégica proposto.

’Destaca-se que os artigos contendo os resultados da 13¢ edigio do CASP (CASP13) ainda nio fo-
ram disponibilizados até o momento de execucdo do atual trabalho, portanto tomamos como paradmetro os
resultados da edicao CASP12.
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3.1.1 Rosetta

Os protocolos de predicao de estrutura de proteinas disponiveis pelo consércio Ro-
setta (ROHL et al., 2004), tanto para predi¢des ab initio (RAMAN et al., 2009), quanto
para predicdes de modelagem comparativa (SONG et al., 2013), estdo disponiveis no
servidor online Robetta > (KIM; CHIVIAN; BAKER, 2004). O protocolo de predigdo
baseia-se no uso combinado de proteinas homdlogas com estrutura previamente conhe-
cida, juntamente com uma biblioteca de fragmentos de estruturas retirados do PDB (SI-
MONS et al., 1997).

Primeiramente, para cada proteina é construida uma biblioteca de 3 e 9 aminoa-
cidos, gerados a partir de estruturas previamente depositadas no PDB. Esta janela é so-
breposta para cada aminodcido e seus vizinhos. Entdo, sdo selecionados os 200 melhores
fragmentos de acordo com uma fung¢do avaliadora de fragmentos (GRONT et al., 2011).
Os modelos iniciais gerados por este método sao construidos a partir da combinagdo de
fragmentos provenientes das bibliotecas geradas. O método de otimizacao € composto por
trés passos principais, descritos em Song et al. (2013): (i) geracdo de uma grande quanti-
dade de modelos a partir da jun¢do de fragmentos e processos de otimizacao, partindo de
uma precisdo mais baixa, utilizando a fun¢do de avaliacdo centréide (centroid), progre-
dindo gradativamente ao longo da execucao até atingir a precisao atomica (full atom); (i1)
Os modelos gerados pelo estdgio inicial sdo otimizados a partir da substituicdo de seus
angulos de torcao da cadeia principal pelos angulos presentes na biblioteca de fragmentos,
a fim de melhorar as regides de unido entre fragmentos distintos; por fim (iii) as estrutu-
ras tem suas cadeias laterais adicionadas e ajustadas ao modelo gerado, de maneira que a
cada iteracdo as cadeias laterais tendam a se ajustar reduzindo a forca de repulsdo entre
atomos. Nota-se que a cada passo apenas os modelos com menores valores energéticos
sdo encaminhados para o passo seguinte. A otimizagdo é efetuada a partir da implemen-
tacdo de uma simulacdo de Monte Carlo, onde milhares de estruturas sdo avaliadas dentro
do espago conformacional e otimizadas através da troca de parametros entre fragmentos
estruturais e simulacdes individuais (Figura 3.1).

O método, apesar de estar entre os vencedores do CASP12, possui desafios a serem
superados, tais como conformagdes locais ndo contempladas pela utilizagdo de pequenos
fragmentos de sequéncia similar, ou topologias complexas contendo muitas interagdes

nao-locais (OVCHINNIKOV et al., 2018). Assim como, a predi¢ao da estrutura secun-

3<http://new.robetta.org/>
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Figura 3.1: Fluxograma de metodologia utilizado pelo Rosetta
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Esquema geral da metodologia implementada pelo preditor de estrutura de proteinas Ro-
setta. Adaptado de Song et al. (2013).

ddria feita por preditores, tais como PSIPRED (MCGUFFIN; BRYSON; JONES, 2000),
possuem dificuldades de predizer a estrutura secundaria de pequenos fragmentos que ne-
cessitam interacdes entre fragmentos distintos da cadeia peptidica. Contudo, os resultados

obtidos por Ovchinnikov et al. (2018) e Ovchinnikov et al. (2017) demonstram a capaci-
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dade de auxilio de dados de co-evolug¢do, em conjunto com algoritmos evolutivos, para

contornar tais dificuldades.

3.1.2 QUARK

O servidor QUARK * (XU; ZHANG, 2012) utiliza um algoritmo de primeiros
principios para a predi¢do de enovelamento de estrutura de proteinas. Este método tem
por objetivo a construcao de modelos 3D de proteinas a partir de sua sequéncia de aminod-
cidos, utilizando pequenos fragmentos de aminodcidos (entre 1 e 20 aminodacidos por frag-
mento) através de simulacdes de Replica-Exchange Monte Carlo utilizando um campo de
forcas baseado em conhecimento de resolucio atdmica.

Primeiramente, a sequéncia de aminodcidos da proteina de interesse é dividida
de acordo com os dominios individuais preditos pela ferramenta ThreaDom (XUE et al.,
2013). Em seguida, esses dominios sdo comparados aos fragmentos gerados a partir de
estruturas depositadas no PDB a fim de gerar fragmentos estruturais continuos, entre 1 e
20 aminoécidos, para cada posicao especifica na sequéncia de cada dominio. Os modelos
gerados sdo avaliados utilizando uma funcao de energia a fim de comparar diferentes para-
metros experimentais, tais como, area acessivel ao solvente, estrutura secundaria e com-
paracgdo perfil-perfil entre o0 modelos gerados e a proteina de referéncia (XU; ZHANG,
2013). Apos esta avaliacdo, os 200 fragmentos melhor classificados sdo selecionados
para montar um perfil de distancia, considerando até 9 A entre os aminodcidos. Conco-
mitantemente, sao preditos os contatos para a sequéncia da proteinas utilizando o preditor
NeBcon (HE et al., 2017). Informagdes sobre a distancia entre aminoédcidos pertencentes
aos modelos sdo utilizados para a formacdo de modelos estruturais a partir de fragmen-
tos, juntamente com restri¢des de perfis e temos fisicos potenciais, através de simulagdes
de replica-exchange Monte Carlo (REMC). Entdo, os candidatos gerados sdo agrupa-
dos de acordo com suas semelhangas estruturais pelo SPICKER (ZHANG; SKOLNICK,
2004), para que o modelo central de cada grupo seja selecionado. Estes centros de cada
grupamento sdo tratados como estruturas de estados minimos de energia. Os modelos
centrais dos cinco maiores grupos sdo selecionados para uma etapa final de refinamento
utilizando ModRefiner (XU; ZHANG, 2011) ou dindmica molecular guiada por fragemn-
tos (FG-MD, sigla do inglés Fragment-Guided Molecular Dynamics) (ZHANG; LIANG;

ZHANG, 2011). Em caso de proteinas com mais de um dominio, estes dominios sao uni-

“<https://zhanglab.ccmb.med.umich.edu/QUARK/>
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ficados através de simulagdes de corpo rigidos utilizando o algoritmo Metropolis Monte

Carlo (ZHANG et al., 2018) (Figura 3.2).

Figura 3.2: Fluxograma de metodologia utilizado pelo QUARK
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Esquema geral da metodologia implementada pelo preditor de estrutura de proteinas
QUARK. Adaptado de Ovchinnikov et al. (2018).

Zhang et al. (2018) apontam que o método € extremamente dependente da precisao

de predi¢do de contato, o que apesar de limitante, pode também justificar os resultados
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obtidos devido ao aumento da acurdcia de predi¢do de contatos (SCHAARSCHMIDT
et al., 2018). Também sdo apontadas as dificuldades do método para predizer estrutura
de proteinas multi-dominios, comeg¢ando pela falta de modelos estruturais que possuem
um alinhamento satisfatorio. Assim como a dificuldade de montagem da estrutura multi-
dominio final e também estruturas com uma taxa de (-Folhas, as quais podem possuir

contatos ndo detectdveis pelo preditor NeBcon (HE et al., 2017).

3.2 Metodos para determinacao de contatos entre aminoacidos

Proposto por Weigt et al. (2009), o método DCA foi o marco inicial no aumento
da acuricia de predicao de contatos 3D entre pares de aminodcidos, sejam eles perten-
centes a mesma cadeia peptidica ou cadeias distintas. Desde sua elaboracdo, uma série
de novas abordagens foram propostas a fim de aumentar a acuricia de predicdo de ma-
neira otimizada, considerando-se a complexidade de cdlculos para a inferéncia do para-
metro de normalizacdo Z (Equacdo 2.7). Desta forma, devido ao alto custo computaci-
onal O(q*), algoritmos de inferéncia inversa baseiam-se em aproximagdes (ZERIHUN;
SCHUG, 2017). O algoritmo implementado para o DCA é chamado de message-passing,
o qual procura pela melhor combinagdo de parametros através de processos iterativos a
partir de combinagdes iniciais até que um critério de parada, ou convergéncia desejada,
seja alcangado (MEZARD; MORA, 2009). Contudo, esta abordagem ¢é limitada ao que
diz respeito ao tamanho da sequéncia e também ao nimero de sequéncias presentes no
resultado do MSA. Portanto, diversos métodos foram propostos durante a dltima década,
incluindo aprendizado de maquina de Boltzmann (ACKLEY; HINTON; SEJINOWSKI,
1985), aproximagdao Gaussiana (BALDASSI et al., 2014), ou redes Bayesianas (BUR-
GER; NIMWEGEN, 2010).

A predicdo de contato entre aminodcidos € uma categoria do CASP desde sua
segunda edicdo em 1996 (LESK, 1997). Em decorréncia das notdveis melhoras proporci-
onadas pelo acréscimo de informagdes evolutivas de contato entre pares de aminoacidos
nos métodos de predi¢io de novo (BOHR et al., 1993; SKOLNICK; KOLINSKI; ORTIZ,
1997), desde sua décima edi¢cdo o CASP possui uma categoria de avaliagdo para métodos
que incorporam esta informacdo para predi¢do de estrutura de proteinas (TAYLOR et al.,
2014). Em comparagdo, os métodos de predi¢dao de contato propostos durante a realizagdo
do CASP12 praticamente dobraram o grau de precisdao em relacdo ao melhor colocado da

edicdo CASP11 (SCHAARSCHMIDT et al., 2018) (Figura 3.3). A adi¢do de informacdes
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evolutivas e a maior acurécia na diferenciacio de contatos diretos ou indiretos € atribuida

como um dos fatores que impulsionaram este aumento de precisao.

Figura 3.3: Precisdo de Predi¢dao de Contato no CASP12
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Precisdo média de predicdo de contatos separados por mais de 23 aminodcidos em uma
mesma cadeia peptidica. As linhas pontilhadas indicam os valores médios alcancados
pelos preditores mais bem colocados nas edicdes CASP10 e CASP11, respectivamente.
Enquanto que o eixo x estdo dispostos em ordem de ranqueamento os métodos de predi¢ao
de contatos avaliados em cada edi¢do. Retirado de Schaarschmidt et al. (2018).

Os preditores de estrutura de proteinas classificados em primeiro lugar no CASP12
também possuem informacdes evolutivas acerca de aminoadcidos em contato 3D em suas
metodologias. No método adotado pelo Rosetta os modelos sdo gerados levando em con-
sideracdo a aproximacdo dos contatos preditos para os aminodcidos separados por mais
de cinco aminodcidos na sequéncia linear do peptidio (OVCHINNIKOV et al., 2017).
Integrados ao método utilizado por QUARK, sdo medidas as distancias entre todos os
aminodcidos dos modelos gerados e comparados aos contatos preditos para a proteina-
alvo, sendo esta informacdo utilizada como critério de avaliacdo durante o processo de

otimizacao (ZHANG et al., 2018).

3.3 Meta-heuristicas

Diferentes tipos de problemas das mais diversas dreas possuem diferentes comple-
xidades de resolugdo, portanto sua resolugcao poderd ser alcancadas através de métodos
deterministicos ou aproximados. Apesar de resultados mais precisos, os métodos deter-

ministicos sdo incapazes de atingir solu¢des 6timas para problemas NP-dificeis (COOK,
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1983), pois apresentam tempo de execucdo ndo-polinomial. Em um processo de troca,
métodos aproximados sdo capazes de chegar em solugdes proximas da solugdo ideal em
tempo de execugdo aceitavel, porém nao garantem a obtencao do resultado 6timo (TALBI,
2009a).

Meta-heuristicas sdo algoritmos desenvolvidos para resolu¢do de problemas de
otimizagdo complexos. Estes métodos sdo formalmente definidos como uma heuristica
subordinada a um processo iterativo, o qual unifica diversos conceitos para uma busca
eficiente dentro de um espago de busca (OSMAN; LAPORTE, 1996). Segundo Boussaid,
Lepagnot and Siarry (2013), praticamente todos os métodos de meta-heuristicas comparti-
lham as seguintes caracteristicas: (i) sdo inspiradas por conceitos encontrados na natureza,
tais como processos biologicos de mutagdo e crossover; (ii) utilizam processos estocasti-
cos durante sua execucao, por exemplo, varidveis com certos niveis de aleatoriedade; (iii)
possuem uma série de pardmetros que devem ser incorporados de acordo com a finalidade
com a qual tal método por implementado; (iv) ndo dependem de matriz hessiana ou gra-
diente da funcdo de avaliacdo. Nota-se que meta-heuristicas sao ideais para resolucao de
uma diversidade de problemas de otimizagdo complexos, portanto permitem a incorpora-
cao de informagdes problema-especificas conforme a necessidade de sua aplicagdo. Uma
meta-heuristica é bem sucedida para a resolu¢c@o de um problema, se esta proporciona um
balanco ideal entre exploration e exploitation. A primeira diz respeito a diversidade do
método, ou seja, é responsdvel pela identificacdo de regides promissoras dentro do es-
paco de busca, enquanto que a segunda refere-se ao refinamento ou intensificacdo destas
regides promissoras (BIRATTARI et al., 2001).

Dentre as diferentes abordagens referentes a meta-heuristicas, podemos classifici-
las em dois grupos: soluc¢do tnica (também conhecidos como métodos de trajetoria) e ba-
seadas em populacdes. Métodos de solucdo tnica, geralmente comegam a execucao com
apenas uma solugdo e a partir dela sao feitas as operagdes de mudancas a fim de otimizar a
solucdo inicial, deste forma retornam apenas uma soluc¢do final para o problema (BOUS-
SAID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013). Por outro lado, métodos baseados em populacao
focam seus esfor¢os na otimiza¢do de um problema mais complexo de forma a percorrer
melhor o espaco de busca, retornando nao apenas uma solug¢ao final, porém um conjunto
de solucdes Gtimas. Desta maneira os algoritmos possuem maior liberdade em explorar
diferentes pontos do espaco de busca, de maneira que pontos que possuam um menor
desempenho ndo influenciem no desempenho global do algoritmo (DAS et al., 2011).

Os inumeros problemas, pelos quais tenta-se encontrar solucdes ideias através da utiliza-
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¢ao de meta-heuristicas, possuem fungdes objetivo complexas para tal fim (GLIBOVETS;
GULAYEVA, 2013). Portanto, processos de otimiza¢ao multimodais sao de extrema com-
plexidade, uma vez que sejam necessarios a identificacao de diferentes solugdes-Otimas
e ndo apenas uma Unica solucdo (DAS et al., 2011). Ao que se refere ao problema de
PSP, sabe-se que o processo de enovelamento de uma proteina € caracterizado por um
processo composto por diferentes estados conformacionais (Figura 3.4) (DILL; MAC-
CALLUM, 2012). Assim como a caracteristica ndo estdtica da estrutura nativa de uma
dada proteina (ANFINSEN, 1973). Desta maneira, caracterizando as fun¢des de energia

utilizadas para avaliacdo estrutural de proteinas como uma fun¢do multimodal.

Figura 3.4: Espaco Conformacional Energético

Energia Potencial

Espaco
Conformacional

»

Panorama do espago de busca conformacional multimodal de estrutura de proteinas em
funcdo da energia potencial. Destaca-se que diferentes conformagdes 3D correspondem

ao mesmo valor energético, assim como minimos locais energéticos. Adaptado de Dill
and MacCallum (2012).

Para tentar melhorar o processo de busca por solucdes ideais, o emprego de mé-
todos baseados em populagdes, tais como Algoritmos evolutivos (AE) (BACK, 1996),
sdo de extrema importancia. Em comparacdo, caso empregados para a resolucdo de um

problema multimodal, os algoritmos baseados em uma tnica solu¢do necessitam ser exe-
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cutados uma série de vezes, afim de explorar o espaco de busca de maneira semelhante
aos métodos populacionais. Contudo, as dificuldades destes métodos em manter a diver-
sidade durante a execucdo é um importante fator a ser considerado, uma vez que estes
podem convergir a populacdo, através de uma deriva genética, a um unico 6timo glo-
bal (BELDA et al., 2007). Em decorréncia do que concerne ao problema de PSP, é de
extrema importancia a geracdo de diferentes solucdes-ideias, dada a multimodalidade do
problema. Este conjunto de solucdes pode ser submetido a etapas de avaliagdo posterio-
res para um possivel refinamento das estruturas geradas. Isto é reforcado ao analisar os
métodos vencedores do CASP12, Rosetta e QUARK, os quais possuem como resultado

um conjunto de solucdes-6timas encontrados.

3.3.1 Meta-heuristicas e o problema de PSP

O problema de PSP representa um problema de alta dimensionalidade, em decor-
réncia do grande ndmero de varidveis embutidas ao problema (UNGER; MOULT, 1993),
assim como ¢ classificado como um problema NP-Completo de acordo com a teoria de
complexidade computacional (COOK, 1983; CRESCENZI et al., 1998). Desta forma, o
emprego de meta-heuristicas para tentar resolver este problema vem sendo amplamente
empregados ao longo dos ultimos anos (DORN et al., 2014). Geralmente, estes métodos
alteram a conformacdo 3D de modelos estruturais, através das mais variadas operacoes
de acordo com a meta-heuristica empregada. Estas operacdes sdo responsdveis por al-
terar a orientagdo de atomos, através de operacdes matemadticas, a fim de minimizar a
funcdo de avaliacdo implementada com o objetivo de encontrar o individuo mais apto,
ou seja, minimos energéticos correspondentes aos minimos globais proximos a solugdo
ideal (DESJARLAIS; CLARKE, 1998).

Em Elofsson, Grand and Eisenberg (1995) utilizou-se algoritmo genético em con-
junto com simulagdes de Monte Carlo para predi¢dao de enovelamento de proteinas atra-
vés de alteragdes locais no angulos de diedro da cadeia principal. Dorn et al. (2013), com
o objetivo de diminuir o espaco conformacional de busca, utiliza informacdes previa-
mente determinadas experimentalmente para aminodcidos semelhantes aos que compdem
a proteina-alvo em um algoritmo genético baseado em conhecimento. Borguesan et al.
(2015) utiliza a informagdo depositada no banco de dados do PDB no que diz respeito aos
angulos de rotacdo de aminodcidos com sua conformagdo 3D determinada experimen-

talmente. Neste trabalho, as Listas de Probabilidade de Angulos (APL, singla em inglés
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Angle Probability List), é utilizada como informacao para geracdo de modelos estruturais,
os quais foram submetidos a processos de otimizacao utilizando um algoritmo genético
e também, para fins de comparagao, um algoritmo de otimizagdo por enxame de particu-
las (SHI et al., 2001). De forma similar, Correa et al. (2016) propde um modelo ampliado
da APL para geracdo de modelos 3D, para que sejam otimizados através da implementa-
cdo de um algoritmo memético. Narloch and Dorn (2019a) demonstram a eficicia da uti-
lizacdo de APLs para a geracdo de individuos iniciais, otimizados posteriormente por um
algoritmo de evolucdo diferencial (DE, sigla do inglés Differential Evolution). Em Nar-
loch and Dorn (2019b), os autores utilizam uma implementacdo auto-adaptativa de um DE
baseado em conhecimento, também utilizando informagdes provenientes das APLs, onde
os parametros utilizados pelos algoritmo s@o modificados ao longo da execucdo, assim
como os processos utilizados pelos mecanismos de mutagdo ao longo da otimizagao.
Comumente, problemas com um alto grau de complexidade, tais como o problema
de PSP, possuem fung¢des objetivo compostas por diversos termos. Estes, apesar de agru-
pados de maneira a calcular um valor de fitness para cada solu¢do encontrada, muitas
vezes possuem cardter conflitantes entre si, de maneira que a otimizacao simultinea entre
todos os termos seja impossibilitada de ocorrer de maneira adequada (KONAK; COIT;
SMITH, 2006). Portanto, a utilizacdo de métodos multiobjetivos para otimizagdo de so-
lucdes em caso de problemas de alta complexidade permite uma melhor aproximacdo de
solugdes reais. Desta forma, também € possivel que sejam adicionadas um maior nimero
de informacdes relevantes ao escopo do problema abordado, guiando o processo de oti-
miza¢do de maneira mais objetiva (ZHOU et al., 2011). Devido ao seu alto grau de com-
plexidade, o problema de PSP € um 6timo candidato ao uso de abordagens multiobjetivas.
Dois termos comumente utilizados em funcdes de energia aplicadas a avaliacdo de estru-
tura 3D de proteinas sdo referentes aos termos ligados e ndo-ligados, ambos conflitantes
entre si ao que diz respeito de interagdes moleculares. Ambos os termos foram trata-
dos como objetivos distintos durante o processo de otimizacao utilizando um algoritmo
evolutivo proposto por Cutello, Narzisi and Nicosia (2005). Seguindo esta linha, Brasil,
Delbem and Silva (2013) utilizam quatro termos para uma otimiza¢do multiobjetiva em
uma abordagem ab initio para a resolucio do problema de PSP, sendo os termos: van der
Waals, interacdes eletrostaticas, termo referente a solvatacio e ligacdes de hidrogénio.
Destaca-se que o problema de PSP, além de alta complexidade, apresenta um ca-
rater multimodal, ao que diz respeito de valores energéticos semelhantes para solu¢des

estruturais distintas (Figura 3.4). Apesar dos avancgos ja obtidos para resolu¢cdo do pro-
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blema de PSP, ainda ha a necessidade de contornar uma série de fatores que aumentam
consideravelmente a complexidade do problema, tais como a ineficiéncia do desenvol-
vimento de funcdes de energia capazes de descrever de maneira fidedigna o estado de
um modelo 3D e baixa quantidade de informacdo estrutural depositada em bancos de da-
dos (KIM et al., 2009). Desta forma, a geragdo de um conjuntos diverso de solugdes € de
extrema importancia para resolu¢cdo de problemas multimodais, de maneira que seja seja
possivel a obtencdo de solugdes finais de alta qualidade (DAS et al., 2011).

Neste trabalho, serd proposta uma metodologia para geracao de modelos estrutu-
rais 3D de proteinas utilizando dois limitantes de alta relevancia ao escopo do problema de
PSP. O primeiro, diz respeito as preferéncias conformacionais de aminodcidos sobre uma
determinada estrutura secundaria, a partir de dados depositados no PDB (BORGUESAN
et al., 2015). Enquanto que o segundo, refere-se a inferéncia de acoplamento entre dois
aminodcidos a partir da anédlise evolutiva da proteina-alvo (WEIGT et al., 2009). Estes
modelos gerados utilizando ambos os limitantes serdo submetidos a otimizacao utilizando
uma implementagao canonica de um DE. A fun¢ao composta (Equacgao 2.6) serd utilizada
como funcdo de avaliagcdo. Concomitantemente, os modelos também serdo otimizados
por uma implementacdo multiobjetivo de um DE, onde os objetivos serdo compostos por
duas fungdes de energia, a primeira sendo a fungdo composta, enquanto que a segunda

sera calculada baseada nos contatos entre aminoacidos.

3.4 Resumo do Capitulo

No presente capitulo foi realizado um levantamento tedrico do atual estado da arte
dos métodos propostos para a resolucdo do problema de PSP. Também foi explorado o ce-
ndrio atual da predi¢do de contato 3D entre aminoécidos a partir de inferéncias realizadas
a com o resultado de alinhamentos multiplos de sequéncias. Em conjunto destaca-se neste
capitulo a importancia da andlise de acoplamento para uma melhora na acurécia dos pre-
ditores de estrutura propostos nas ultimas edicdes do CASP. Introduziu-se neste capitulo
uma visao geral de métodos de otimizacao estocésticos. Além de um contexto de técnicas,
também foram apresentados trabalhos que propdem o emprego de meta-heuristicas para
resolugd@o do problema de PSP.

O capitulo seguinte serd responsavel por descrever a metodologia e andlises uti-
lizadas e proposta para a geracdo de modelos estruturais. E também descrito como am-

bos os limitantes sdo incorporados no processo de geracdo, assim como sdo avaliados os
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parametros estruturais utilizados para avaliar cada modelo gerado. Os algoritmos de oti-
mizagdo utilizados para percorrer o espaco conformacional em busca de estruturas com

menores valores energéticos sao também apresentados.



52

4 MATERIAIS E METODOS

O objetivo deste capitulo € descrever as estratégias empregadas na geragdo de
modelos estruturais, assim como a metodologia e estruturagdo do método proposto para
otimizacdo de tais modelos. Semelhante com a defini¢do de limitante proposta por Worth,
Gong and Blundell (2009), neste trabalho utilizaremos limitantes estruturais de cunho nao
obrigatério. Portanto, tal limitante serd constituido de uma condicdo composta por dois
critérios de aceitacdo a serem avaliados para cada modelo gerado. Estes limitantes sao:
(i) o padrao conformacional de cada aminodcido sob uma estrutura secunddria a partir da
andlise de estruturas experimentalmente determinadas e depositadas no PDB (LIGABUE-
BRAUN et al., 2018); (ii) o contato 3D inferido a partir de andlises evolutivas realizadas
em alinhamento multiplo de sequéncias (WEIGT et al., 2009). A unido de ambos limi-
tantes possui um grande potencial no que diz respeito a mimetizagao do processo de eno-
velamento de proteinas. Como ja discutido anteriormente, estruturas secundarias adotam
conformagdes de angulos restritos de acordo com cada estrutura, contudo -folhas além
de conformacdes locais de angulos ¢/1, necessitam de proximidade 3D entre segmentos
distintos de sequéncia peptidica (RICHARDSON, 1981). Desta maneira, a geracdo de
modelos estruturais serd guiada por dois fatores criticos: a formagao de estrutura secun-
dédria e a aproximacdo 3D de aminodcidos que desempenham um importante papel na
estabilidade da estrutura da proteina-alvo. Destaca-se que o processo de enovelamento
¢ guiado por uma série de fatores fisico-quimicos e termodinamicos (OSGUTHORPE,
2000). Em conjunto, sabe-se que o estado nativo de proteinas ndo corresponde a um
estado tnico e estitico (ANFINSEN, 1973). Assim, os limitantes propostos ndo apresen-
tardo cardter restritivo, mas sim servirdo como guias no processo de geracao de modelos.

Em segunda instancia, aproveitando-se da vantagem de adicionar informacdes pre-
viamente estabelecidas para auxiliar na eficdcia de metodologias propostas ao problema
de PSP, como discutidos no capitulo anterior, estes modelos gerados de acordo com os
limitantes serdo submetidos a processos de otimizagdo. Primeiramente, serd utilizada
a implementacdo de um algoritmo de Evolugdo Diferencial candnico (STORN; PRICE,
1997). De maneira similar, os modelos serdo otimizados utilizando uma estratégia multi-
objetivo, a fim de aumentar a acurécia de predi¢do, aumentando também as informacoes
avaliadas durante o processo de otimizacdao. Nas proximas secOes serdo detalhadas as

implementagdes e estratégias utilizadas para tal.
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4.1 Padrao conformacional preferencial de aminoacidos

Proteinas sdo capazes de assumir uma diversidade de diferentes estruturas 3D, as
quais podem ser descritas através de seus angulos de tor¢do ¢ e 1. A fim de utilizar a infor-
macao contida em estruturas 3D experimentalmente determinadas em métodos baseados
em conhecimento, Borguesan et al. (2015) propoe a geracdo de lista de probabilidade de
angulos. Cada APL H,, . seria constituida por [-180,+180] x [-180,+180] células para
cada aminodcido (aa) sob uma estrutura secunddria (es). Cada célula 75 contém o nu-
mero que um dado aa sob uma es especifica possui a combinagdo de angulos de tor¢ao
oy i < p<i+1,5 <Y <7+ 1). Asocorréncias sdo normalizadas de acordo com
a Equacdo 4.1. Como resultado, € obtida uma lista ordenada de acordo com a frequéncia
de ocorréncia de cada combinagdo de angulos a partir de estruturas experimentalmente

descritas e depositadas no PDB.

Haa,es (Z]>
> (Hag,es)

A ferramenta NIAS ! (BORGUESAN; INOSTROZA-PONTA; DORN, 2017) (si-

APLgqges(if) = 4.1)

gla do inglés Neighbors Influence of Amino acids and Secondary Structures in Proteins)
estd disponivel gratuitamente na internet e permite que pesquisadores possam gerar APLs
de diferentes tipos para a obten¢do de informacao de preferéncias conformacionais para
aminoécido de interesse. Uma base de dados derivada do PDB foi gerada e utilizada pela
ferramente NIAS, a fim de garantir uma alta qualidade de dados experimentais utilizados
para geracdo de APLs. Para tal, foram selecionadas, apenas estruturas depositadas no
PDB até dezembro de 2015, determinadas através de cristalografia obtidas por raio-x e
que possuiam resolucao menor, ou igual, a 2.5A. O valor de resolugio é responsavel por
indicar o nivel de detalhamento o qual podera ser determinado pelo cristal, de tal maneira
que quanto menor o valor de resolucio, maior a qualidade da estrutura (HOVMOLLER;
ZHOU; OHLSON, 2002). Apenas proteinas que possuem o fator R (R-factor) acima de
0.20 foram consideradas. Este parametro garante a qualidade da correspondéncia entre o
modelo e os dados de difracdo dos quais o modelo foi proposto (KLEYWEGT; BRUN-
GER, 1996). Para cada proteina, foram analisados os niveis de similaridade de sequéncia
entre as sequéncias das demais proteinas depositadas no PDB. De tal maneira, proteinas
que possuiam identidade maior do que 70% foram consideradas homdlogas. Dentre os

grupos formados de acordo com o critério de homologia, apenas uma estrutura foi con-

I<http://sbeb.inf.ufrgs.br/npas>
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siderada, evitando a representacdo redundante de uma mesma proteina. O processo de
filtragem resultou em um conjunto de dados constituido por 11.130 proteinas determina-
das experimentalmente e 5.255.768 aminodcidos, apds a filtragem por ocupacdo (occu-
pancy) de valor igual a 1. A estrutura secundéria de cada aminoécido foi calculada por
dois descritores: STRIDE (FRISHMAN; ARGOS, 1995; HEINIG; FRISHMAN, 2004) e
DSSP (KABSCH; SANDER, 1983). Os filtros utilizados para a gera¢do do conjunto de
dados utilizados pelo NIAS estdo descritos na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Parametros de Filtragem do NIAS

Filtro Limiar
Resolucio 2.5A
Fator R 0.2
Identidade de Sequéncia 70%
Ocupacao 1
Total Proteinas 11.130
Total Aminodacidos 5.255.768

Parametros aplicados em estruturas depositadas no PDB para constru¢do do conjunto de
dados utilizados pelo NIAS.

Apos a filtragem das estruturas que compdem o grupo de dados utilizados pelo
NIAS, para cada aminodcido aa, foram calculados os angulos de diedro ¢ e v nas estru-
turas determinadas experimentalmente e, entdo, foram definidas as preferéncias confor-
macionais de cada aa quando sob uma estrutura secunddria especifica. A partir destes da-
dos, Correa et al. (2016) e Borguesan, Inostroza-Ponta and Dorn (2017) observaram que
a preferéncia de conformacgdes de cada aa dependia da estrutura secundaria. De forma
que um mesmo aminodcido aa possui diferentes preferéncias em estruturas secunddrias
distintas, assim como diferentes aa também possuiam padrdes de combinacdes diferentes
quando pertencentes a mesma estrutura secunddria. Esta observacdo foi comprovada e
discutida posteriormente em Ligabue-Braun et al. (2018). Desta forma, o conceito inicial
da APL foi modificado de forma que se ampliasse o microambiente no qual o aminodcido
de interesse estd inserido (CORREA et al., 2016; BORGUESAN; INOSTROZA-PONTA;
DORN, 2017).

Quando proposta, a APL calculava a ocorréncia de uma dada combinacao de an-
gulos diedrais considerando tnica e exclusivamente o aminodcido de interesse de acordo
com a estrutura secunddria na qual este se encontra, a partir de agora chamado de aminoa-

cido de referéncia (aa,.f). ApOs a implementacdao de amplia¢do, ndo apenas 0 ad,.y CO-
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meca a ser considerado, mas também o microambiente no qual este estd inserido, ou seja,
os aminodcidos adjacentes na sequéncia. Desta maneira, geram-se novos tipos de APL:
(i) APL-1, a qual refere-se ao conceito original da APL, considerando apenas aa,.; (Fi-
gura 4.1); (ii) APL-2, esta pode ser dividida em duas APLs distintas, (a) APL-24;citq
calcula a ocorréncia do aa,.s considerando o aminoécido adjacente a direita sob uma de-
terminada estrutura secunddria, da mesma forma a (b) APL-2.,,c-q4, considera o vizinho a
esquerda (Figura 4.1); (iii) APL-3, semelhante a APL-2, calcula a preferéncia conforma-
cional do aa,.y considerando ambos vizinhos adjacentes simultaneamente. Em Borgue-
san, Inostroza-Ponta and Dorn (2017) ainda foram propostos 3 tipos de APL adicionais
as descritas anteriormente. Estas APLs, em contraste as anteriores, consideram apenas o
aarc¢ € a estrutura secunddria dos aminoacidos adjacentes. Desta maneira, ha apenas a
descrigdo de aa,.f, enquanto que os demais aminoécidos sdo desconsiderados, levando
em consideragdo apenas a estrutura secunddria. As janelas de vizinhos considerada por
estas APLs adicionais sdo: (/) APL-5, considerando as estruturas secundarias dos dois
vizinhos a direita e dois a esquerda; (/1) APL-7, considerando as estruturas secundarias
dos trés vizinhos adjacentes tanto a direita quanto a esquerda; e (//I) APL-9, abrangendo
os cinco vizinhos a direita e a esquerda. Estas trés APLs adicionais possuem seu nivel de
abstracao aumentado em decorréncia da diminui¢do de quantidade de informacdo dispo-
nivel quando a janela de aminoécidos aumenta (BORGUESAN; INOSTROZA-PONTA;
DORN, 2017).

Figura 4.1: Representacao Geral da APL

Aminoacidos HIM|N|[F|S DIS|A

Estrutura Secundaria | C | H

APL-3

Niveis de abrangéncia de cada tipo de APL. A APL-1 considerando apenas o aminoacido
de referéncia. APL-2 considera individualmente cada vizinho adjacente, enquanto que a
APL-e considera ambos vizinhos em conjunto.

Além das APLs, a ferramente NIAS retorna histogramas semelhantes ao mapa da
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Ramachandran (RAMACHANDRAN, 1963). Esta representacdo grafica das APLs pos-
sui em seu eixo z os valores dos angulos ¢, enquanto que em 1) esta descrito no eixo .
Contudo, as diferentes combinacdes de valores de angulo sdo provenientes de estruturas
distintas, as quais possuem aa,.r. Exemplificados na Figura 4.2, encontram-se os ca-
sos mencionados anteriormente nesta secdo. A diferenca de preferéncia de conformacdes
entre aminodcidos diferentes sob a mesma estrutura secunddria, assim como a diferenca
de um mesmo aminoécido em estrutura secunddria distinta, estdo exemplificados na Fi-
gura 4.2a. Além disto, a diminuicdo de quantidade de dados a medida em que se aumenta
a janela de aminodcidos avaliados estd explicita nas Figuras 4.2a-4.2d. Destaca-se que
as APLs sdo responsaveis pela geracdo de preferéncia conformacional de um #inico ami-
nodcido, podendo ou ndo considerar a sua vizinhanga. Portanto, ressaltamos a diferenca
entre 0 método das APLs e os utilizados pelos preditores Rosetta e QUARK. Os métodos
propostos utilizando os valores provenientes da APL atribuem os valores de angulos para
cada aminodcido individualmente. Enquanto que as abordagens baseadas em fragmen-
tos (SIMONS et al., 1997), adotado pelos métodos Rosetta, utiliza fragmentos completos
de tamanho 3 e 9 aminoacidos (GRONT et al., 2011), e QUARK, calcula perfis de distan-
cia entre aminodcidos a partir de fragmentos selecionados de acordo com similaridade de

dominios (OVCHINNIKOV et al., 2018).

4.2 Acoplamento 3D de aminoacidos

A utilizag@o da informacdo de acoplamento entre aminodcidos a partir de andlises
evolutivas tem sido destaque nas dltimas edi¢des do CASP, ndo apenas pelo aumento na
precisdo de predi¢do de aminoédcidos em contato direto, mas também por sua participacao
positiva nas metodologias propostas para a resolu¢cdo do problema de PSP (SCHAARS-
CHMIDT et al., 2018). Como discutido na Secao 3.2, desde a implementacdo de um
algoritmo de message-passing para a inferéncias dos parametros ideais da equacdo de
Boltzmann (Equagdo 2.7) por Weigt et al. (2009), uma série de algoritmos e abordagens
tém sido propostas ao longo dos anos de forma a aumentar a precisao das predi¢des, assim
como na diferenciagdo correta de contatos diretos e indiretos (Figura 2.5).

O método RaptorX-Contact ? for escolhido para avaliar o acoplamento entre ami-
nodcidos, o qual foi o vencedor da categoria de predi¢do de contatos da edi¢do CASP12 (SCHA-
ARSCHMIDT et al., 2018). Este método difere-se dos demais métodos propostos pela

2<http://raptorx.uchicago.edu/ContactMap/>
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Figura 4.2: Exemplificacdao de Preferéncias Conformacionais

(a) APL-1

(b) APL'2dir6ita
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Representacdo gréfica das APLs geradas através de mapas semelhantes aos de Rama-
chandran gerados pela ferramenta NIAS para as sequéncias: ACV, CAD e KAE; sob as
estruturas secundérias CCC, CCC e (HHH), respectivamente. Onde C refere-se a Coil e

H a o-Hélice.

implementa¢do de um método de Deep Learning capaz de integrar de maneira efetiva

informagdes provenientes de andlises de coevolugdo e também de andlises classicas de

estrutura de proteinas, permitindo uma predi¢do de alta precisdao inclusive em casos de

baixa quantidade de sequéncias identificadas pelo MSA (WANG; SUN; XU, 2018). A

partir de cada MSA sao extraidos dois tipos de informagdes: caracteristicas sequenciais

e emparelhadas. As caracteristicas sequenciais dizem respeito ao perfil das sequéncias,
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assim como a estrutura secunddria e drea acessivel ao solvente preditas pelo RaptorX-
Property (WANG et al., 2016). Enquanto que dentro das informagdes emparelhadas
estdo contidas a informacao mitua, potencial de contato entre aminoécidos e forca co-
evolutiva. O método combina duas redes neurais residuais profundas (deep residual neu-
ral networks), dando origem a um modelo de aprendizado profundo (deep learning) (WANG
et al., 2017). Desta maneira, a primeira etapa consiste no aprendizado a partir das caracte-
risticas sequenciais, enquanto que a segunda inclui informacdes provenientes da primeira
em adi¢do as caracteristicas emparelhadas. Desta maneira, como relatado em Wang, Sun
and Xu (2018), é possivel informagdes de alta precisdo acerca de contatos entre aminoaci-

dos, independente do niimero de sequéncias homoélogas disponiveis para a proteina-alvo.

4.3 Construcao de modelos estruturais

A metodologia proposta para este trabalho consiste na utilizacdo de dois limitantes
de relevancia bioldgica para constru¢do de modelos estruturais que possuam maior grau
de semelhanga em relacdo a estrutura determinada experimentalmente. Portanto, para
avaliarmos a eficicia do método, propde-se uma maneira inédita de constru¢do destes
modelos, de maneira que sejam necessarias apenas a sequéncia de aminoécidos e estrutura
secunddria da proteina de interesse. A partir deste ponto, cada modelo estrutural sera
representado por um vetor de angulos de tor¢cdo, os quais descrevem a disposi¢do dos
aminoécidos que constituem o esqueleto peptidico da proteina-alvo, configurando assim
arepresentacdo computacional dos modelos 3D a partir de uma sequéncia de aminoécidos
linear, conforme descrito na se¢ao 2.3.

A geracdo de individuos foi realizada seguindo 4 protocolos diferentes, ocasio-
nando na cria¢do de 4 populagdes distintas, cada qual contendo 10.000 individuos. Os
modelos gerados a partir de cada metodologia foram avaliados, além da energia composta
descrita pela Equagdo 2.6, por seus valores calculados de raio de giro (RG), drea aces-
sivel ao solvente (SASA) e também avaliou-se a semelhanga entre a disposi¢ao atomica
do modelo gerado em comparacdo a estrutura determinada experimentalmente. O RG ¢é
responsdvel por calcular a distincia quadratica média entre todos os 4tomos de uma dada
proteina e o seu respectivo centro de massa. Tal métrica € utilizada para descrever o es-
tado de compactacao de uma proteina, portanto, quanto menor o valor calculado de RG,
mais proximos estardo os dtomos do centro de massas (LOBANOV; BOGATYREVA;
GALZITSKAYA, 2008). O valor calculado referente ao SASA de cada proteina, refere-
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se a energia calculada a partir da interacdo entre os dtomos da proteina e os dtomos do
solvente (LEE; RICHARDS, 1971; CONNOLLY, 1983). Desta forma, quanto menor os
valores calculados, menor o nimero de 4&tomos expostos ao solvente, portanto, podemos
inferir um estado de compactagdo maior, semelhante ao RG. Quanto maior o nimero de
aminoécidos de proteinas globulares estiverem em contato com o solvente, menor serd a
compactac¢do desta proteina, de maneira que, ao atingir um maior enovelamento ocorra a
diminuicdo de valores de SASA (ROSE et al., 1985).

As semelhangas de distribuicdo 3D atdmica entre modelo gerado e estrutura deter-
minada experimentalmente foram calculadas utilizando o Desvio da Raiz Quadrada Mé-
dia (RMSD, sigla do inglés Root-mean-square Deviation). Este cdlculo mede a distincia,
em angstroms (A), entre os dtomos de duas estruturas distintas. Quanto mais proximo de
0 A, maior é o nivel de semelhanga entre ambas estruturas. Descrito na Equacao 4.2 esta
a formula utilizada para calcular o RMSD entre as estruturas, onde r,; € r; correspondem
ao #€simo atomo no grupo n de dtomos de duas proteinas. Os cdlculos de RG, SASA
e RMSD utilizados para avaliagdo das estruturas 3D de proteinas deste trabalho foram

realizados utilizando as bibliotecas implementadas e oferecidas pelo PyRosetta.

n ]2
RMSD(a,b) = \/ 2iz1 |TZ il (4.2)

Para cada proteina utilizada neste trabalho, primeiramente foram coletadas as es-
truturas primadrias, ou seja, a sequéncia de aminodcidos. Entdo, a estrutura secunddria
foi descrita utilizando o algoritmo DSSP (KABSCH; SANDER, 1983). A partir destas
duas informacdes, ambos os limitantes utilizados foram gerados. As APLs foram geradas
no servidor NIAS (BORGUESAN; INOSTROZA-PONTA; DORN, 2017), enquanto que
os contatos foram preditos utilizando o servidor RaptorX-Contact (WANG; SUN; XU,
2018). Para cada aminodcido compondo a sequéncia da proteina-alvo foram gerados a
APL-1, -2csquerdas ~2direita € -3. Estas, foram geradas apds excluir do banco de dados
do NIAS as estruturas que apresentavam um grau de similaridade maior que 70% com a
proteina-alvo. O contatos preditos para cada proteinas foram filtrados, segundo os para-
metros apresentados pelo CASP, onde apenas os contatos entre 0 aminodcido 7 e j fossem
de média (12 < |i — j| < 23) ou longa (] — j| > 23) distancia (SCHAARSCHMIDT
et al., 2018). Assim como foram considerados apenas os melhores L/5 contatos, ja fil-
trados pela distancia, foram utilizados, onde L é o tamanho da sequéncia da proteina de
interesse.

A primeira populagdo é constituida por individuos gerados aleatoriamente. Por-
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tanto, cada angulo de tor¢do pertencente ao vetor-solug¢do ([¢, ¥, w, x(z)] x n), onde
n € o nimero de aminodcidos da proteina, foi gerado aleatoriamente no intervalo de
[—180.0°, 180.0°] sem nenhuma restri¢do, mantendo inclusive modelos que possuiam
interferéncias estéricas entre dtomos da cadeia principal e lateral. A segunda populacio
foi criada utilizando apenas um dos limitantes propostos, as informacdes de angulos di-
edrais retiradas das APLs. Para cada aminodcido da cadeia peptidica, cada APL possuia
diferentes probabilidades de serem escolhidas (Tabela 4.2). Em decorréncia da melhor
representacdo do microambiente no qual o aminodcido estd inserido, a APL-3 € a mais
provavel de ser escolhida, possuindo uma chance de 50% de escolha. Desta maneira, a
segunda maior probabilidade de escolha pertence a APL-2, a qual possui 30% de chance.
Uma vez que a APL-2 € escolhida, tanto a direita quanto a esquerda possuem 50% de
chance de serem selecionadas. A menor probabilidade de escolha de 20% pertence a
APL-1. Os aminoécidos N- e C- terminais ndo possuem vizinhos a esquerda e a direita,
respectivamente. Portanto, estes possuem probabilidades diferentes dos demais para es-
colha de APL utilizada (Tabela 4.2): a APL-2 possui 60% de probabilidade, enquanto
que a APL-1 possui 40% de chance. Nota-se que quanto maior a janela de aminodcidos
considerada, maior o grau de restri¢do, portanto a quantidade de dados encontrados no
PDB diminui. Assim, em casos em que ndo houvesse dados para computar a APL-3, as
probabilidades de escolha da APL-3 eram somadas a probabilidade da APL-2. Os an-
gulos diedrais para cada aminodcido foram selecionados de acordo com a probabilidade
calculada pela ferramenta NIAS, ou seja, as ocorréncias com maior frequéncia possuem
uma chance maior de serem selecionadas. O processo de geracdo do vetor de angulos de

tor¢ao para cada aminoécido € descrito pelo pseudo-codigo descrito pelo Algoritmo 1.

Tabela 4.2: Probabilidade de Selecao de APLs.

APL Probabilidade
APL-1,—1 =, 40%
APL-11;, 20%
APL-2, ;—, 60%
APL-2:_ ;. 30%
APL-3,_ ., 50%

Probabilidade utilizadas para utilizacdo de APLs, onde ¢ corresponde ao iésimo amino4-
cido da sequéncia de tamanho n. Para o primeiro (z = 1) e dltimo (: = n) aminodcidos as
probabilidades sdo modificadas em decorréncia da falta de vizinhanga a esquerda para o
primeiro e o vizinho a direita do dltimo aminodcido.

A terceira populacdo € composta por individuos gerados utilizando apenas o se-
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Algoritmo 1: Pseudo-c6digo para Selecio de Angulos da APL.
Entrada: Sequéncia de 3 aminodcidos, Estrutura Secundaria
Saida: Vetor de angulos diedrais para um determinado aminoacido sob uma
estrutura secundéria especifica.
1 Selecdo das APL-1, -2..4uerdas> ~2direita € -3;
2 P+ aleat6rio[0,1];
3 se P> 0.5entao
‘ vetorAngulos < selecionaAngulos(APL-3);
5 senao se P < 0.3 entao
6 nP < aleatorio[0,1];
7 se nP > 0.5 entao
8
9

=

‘ VetorAngulos — selecionaAngulos(APL-2dir6im);
senao
10 ‘ VetorAngulos — selecionaAngulos(APL-2esquerda);
11 fim
12 senao
13 ‘ vetorAngulos < selecionaAngulos(APL-1);
14 fim

15 retorna vetorAngulos;

gundo limitante proposto por este trabalho, a aproximacdo 3D de aminodcidos de acordo
com andlises de co-evolucdo. Apds o primeiro processo de filtragem, os contatos resul-
tantes foram utilizados como critério de selecdo para aceitacdo ou descarte de modelos
gerados. Similar ao processo utilizado para a primeira populacdo, os angulos de tor-
cdo utilizados para compor os modelos foram gerados aleatoriamente dentro do espago
[—180.0°, 180.0°], contudo o modelo s6 era aceito se, € somente se, 20% dos contatos
preditos estivessem em contato no modelo 3D. Para tal, consideram-se em contato 3D os
pares de aminodcidos em que a distancia Euclidiana entre os dtomos de carbono Cs (ou
(', para Glicina) for menor do que 8 A (SCHAARSCHMIDT et al., 2018). Nota-se que
em casos onde 20% dos contatos representam um valor menor que 1, foram considerados
os modelos aceitos aqueles que possuiam pelo menos um par de aminodcidos em contato.
A tultima populagao, a qual deseja-se avaliar a real eficcia, constitui-se de individuos ge-
rados sob ambos limitantes combinados. Entdo, cada individuo € inicialmente construido
seguindo a metodologia descrita anteriormente para utilizacdo das APLs (Algoritmo 1),
contudo este € mantido se, e somente se, também estiver de acordo com o limitante de
acoplamento de pares de aminodcidos descrito acima. Uma vez construidas as popula-
coes, estas foram submetidas as avaliacdes de parametros estruturais a fim de verificar a
semelhanc¢a dos modelos com as estruturas experimentalmente determinadas. O processo

de geracao dos individuos estd ilustrado de modo geral pela Figura 4.3.
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Figura 4.3: Processo de Geragao de Individuos
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Esquema simplificado da utilizacdo dos limitantes no processo de geracdo de modelos
estruturais. A partir da sequéncia de aminodcidos sao gerados as listas de preferéncia
conformacional destes, em conjunto € gerado o mapa de contato entre pares de aminoa-
cidos com base em andlises co-evolutivas. Uma vez geradas as informagoes, estas sao
utilizadas no processo de montagem da conformacgdo 3D de estruturas de proteinas, as
quais sao avaliadas de acordo com os parametros estruturais selecionados.

4.4 Evolucao Diferencial

Segundo a teoria de complexidade computacional, o problema de PSP € classi-
ficado como um problema NP-Dificil (COOK, 1983; CRESCENZI et al., 1998). Desta
forma, a utilizacdo de algoritmos de otimiza¢do sdo ideais para explorar o espago de busca
conformacional a fim de encontrar as estruturas com menor valor de energia. Devido a
multimodalidade apresentada pelas funcdes de energia geralmente aplicadas no processo
de busca e otimizagao de estrutura de proteinas, quando um conjunto de solug¢des inici-
ais € composto por solucdes ruins, este tende a convergir os resultados finais a solucdes
igualmente ruins. Isto decorre da ineficiéncia dos métodos utilizados de sair de regides
de energia minima local (Figura 3.4). Desta forma, a utilizacdo de algoritmos capazes
de manter e gerar a diversidade de individuos durante o processo de otimizagao, tende a
conseguir explorar o espaco de busca conformacional de maneira mais eficiente (DAS et
al., 2011).

Borguesan et al. (2018) e Correa et al. (2016) demonstram a eficacia da utilizagdo
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das APLs na geracdo de individuos iniciais, uma vez que esta é responsavel pelo au-
mento na precisdo de predi¢do de estrutura 3D de proteinas utilizando meta-heuristicas.
Assim, a utilizagao dos angulos de tor¢ao retirados do PDB juntamente com as informa-
coes evolutivas preditas a partir de MSA possuem uma grande tendéncia a melhorarem o
processo de busca. Narloch and Dorn (2019a) demonstram a alta eficiéncia da utilizagao
da APL quando constréi a populacdo inicial de um algoritmo de Evolucdo Diferencial.
Portanto, aproveitando-se do potencial do método proposto de gerar individuos com alta
similaridade estrutural quando comparados a estrutura determinada experimentalmente,
propds-se a utilizacao destes como individuos pertencentes a populagao inicial de meta-
heuristicas populacionais. Para tal, utilizou-se a implementa¢do de um algoritmo DE
canonico proposto por Storn and Price (1997). Este algoritmo pode ser segmentado em

quatro estdgios principais: inicializa¢do, mutacdo, recombinacao (crossover) e selecao.

Inicializacao O algoritmo é um método de busca paralela que utiliza um vetor de dimen-
sdo D

Tigi=123,..,N (4.3)

como populacdo P de tamanho N para cada geracdo GG. Nota-se que o tamanho de
N € constante durante o processo de otimizagdo. Em sua implementacao canonica,
o vetor de populacdo inicial deve ser gerado aleatoriamente. Contudo, neste traba-
lho também serdo testadas as populagdes iniciais geradas sob a influéncia dos limi-
tantes individualmente, assim como sob a influéncia de ambos simultaneamente.

Mutac¢ao Para cada individuo compondo a populagdo P, um novo individuo v € gerado,
segundo

Vict1 = Tr,q+ F - (06 — Trs) 4.4)

onde 1,72, r3 sdo individuos distintos entre si, assim como diferem do individuo-
alvo 4, selecionados de {1,2, .., N} (Algoritmo 2, linhas 4-5). Portanto, a utiliza¢do
de um DE s6 € permitida se, e somente se N > 4. A constante [’ corresponde ao
fator de amplificagdo de (z,9,¢ — Zr3.¢), 0 qual pode assumir qualquer valor dentro
do intervalo [0,2].

Recombinacao A diversidade de individuos durante a execugdo do algoritmo € mantida
e aumentada em decorréncia do processo de recombinac¢do de individuos. Para isso,

um vetor provisorio ¢

tic+1 = (tiic+1, t2i.6415 - tDiG+1) 4.5)
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¢é gerado segundo

Vi, sed=dgngourand[0,1] < CR
ti,c = (4.6)

T;,c  €aso contrario

uma vez que a operacao de recombinacdo geralmente segue um sistema de decisdo
binomial. Portanto, a mutac¢do da dimensao d € D serd aceita se um nimero esco-
lhido aleatoriamente no intervalo [0,1] for menor do que a Constante de Recombina-
¢do (CR), onde CR € [0,1], ou se d for igual 2 um valor aleatério € {1,2,3, ..., D}.
Caso contrdrio, o valor de d permanece inalterado. O processo de mutacdo estd

descrito visualmente pela Figura 4.4 (Algoritmo 2, linhas 6-12).

Figura 4.4: Processo de Geracdo de Individuos
Xic Vig+ tica
d=j
1

j=rand(1, 2, ..., D=8) 1

rand(0,1) < CR

rand(0,1) < CR

rand(0,1) < CR

N oo bW IN
N oo bW N

8 8 8

Vetor alvo Vetor mutacéo Vetor provisorio

Representagdo do processo de recombinacdo. Adaptado de Storn and Price (1997).

Selecao A ultima etapa € o processo de sele¢do de vetores provisorios ¢ que estardo pre-
sentes na geracdo seguinte. O vetor ¢ é avaliado de acordo com a funcdo f(x), a
qual corresponde a func¢do utilizada para otimizacdo. Neste trabalho serd utilizada
a funcdo composta descrita pela Equacdo 2.6. Assim, a populacdo de individuos da
geracdo GG + 1 serd composta apenas pelos individuos melhore avaliados segundo a

funcdo avaliadora (Algoritmo 2, linhas 13-19). Esta operacao € descrita da seguinte
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maneira

/ te) < f(zic),
TiGe1 = ¢ se flta) < fl@ic) 4.7)

TiG  €aso contrario

Em linhas gerais, o algoritmo do DE utiliza uma populacao inicial, gerada aleatori-
amente, para realizar um processo paralelo de busca. Entdo, em passos posteriores, novos
vetores-solucdo sao gerados pela diferenca ponderada entre dois vetores em comparac¢ao
a um terceiro vetor, todos escolhidos de maneira aleatéria. Desta maneira, um quarto ve-
tor € construido a partir de um processo de recombinacdo entre o vetor-solucao inicial e
o vetor construido a partir das diferencas. Em um ultimo passo, os vetores sdo avaliados
de acordo com a fun¢do de avaliagdo empregada para que apenas os individuos de me-
lhor valor energético sejam passados para a proxima geracao (STORN; PRICE, 1997). O

pseudocddigo para a implementacdo cldssica do DE € descrito pelo Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Implementagao cldssica de DE.
Entrada: N: tamanho da populagdo inicial, F: fator de amplificacdo, e CR:
critério de recombinacgdo
Saida: Melhor individuo, correspondente ao menor valor de avaliagido
encontrado pelo processo de otimizacao.
1 Populacgdo inicial contendo N individuos;
2 enquanto g < niimero total de geracoes faca

3 para cada individuo i na populagcdo P faca
4 Seleciona aleatoriamente trés individuos (r1,r2,r3);
5 d,qnq < dimensao aleatdria a ser mutada;
6 para cada dimensdo d faca
7 se d = d,,nq ou random[0,1] < CR entao
8 \ tid < Trg + F - (26 — Tr3q)
9 senao
10 ‘ ti,d S~ Tid
11 fim
12 fim
13 se f(t;) < f(z;) entdo
14 ‘ descendente.append(t;)
15 senao
16 \ descendente.append(z;)
17 fim
18 fim
19 P < descendente g < g+1
20 fim

O problema de PSP possui uma alta multimodalidade, incapacitando a total repre-

sentacdo do estado conformacional de uma proteina em seu estado nativo através do uso
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de funcdes de energia (KIM et al., 2009). A fun¢do de avaliacdo fornecida pelo Rosetta
¢ composta por uma série de termos diferentes (Tabela 2.2) (ALFORD et al., 2017), os
quais podem incluir cardter opostos, por exemplo, termos ligantes e nao-ligantes. Por-
tanto, testamos o desempenho dos modelos gerados utilizando um algoritmo de busca
Multi-objetivo (MO) (KONAK; COIT; SMITH, 2006). Durante o processo de otimizac¢ao
utilizando apenas a energia composta (Equagdo 2.6) proposto anteriormente ndo ha ga-
rantia que a informacao de contatos se mantenha ao longo da execucao. A fim de reforgar
o limitante de aproximagdo 3D entre aminodcidos, utilizamos a fun¢do de energia Loren-
tizana baseada em distancia 3D de aminodcidos proposta por Hong et al. (2018), definida
por

TZ] Tcut) o
Z (rij—Tecut) 2+02 C(p) S€ T'i; Z Teut (4 8)
contato - L. .
caso contrario

c(p) =ap+1 4.9)

onde Nc corresponde ao numero de contatos preditos com probabilidade > 0.2, os conta-
tos utilizados neste termo correspondem aos de média e longa distancia, e 7 € j correspon-
dem aos aminodcidos compondo cada par predito. A distincia r;; € a distancia Euclidiana
calculada entre os carbono C'z (C, em caso de Glicina) dos residuos 7 e j. A constantes

reuts O € @, foram previamente determinadas pelos autores e estdo descritas na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Pardmetros da Funcdo de Energia de Contatos.

Teut g a
7.840362 | 0.084674 | 0.156446

Constantes utilizadas na funcdo de energia de contatos determinados por Hong et al.
(2018).

O algoritmo utilizado para realiza¢do de otimiza¢do de ambos objetivos foi a ver-
sao multi-objetiva do DE (DEMO) (ROBIC:; FILIPIC, 2005). Nota-se que, tratando-se de
um algoritmo de um tnico objetivo, o individuo da geracao atual, referido como individuo
pai, serd substituido pelo vetor resultante da mutacao, chamado de filho, se este for melhor
avaliado do que o individuo pai (Algoritmo 2). Contudo, para o DEMO, o processo de
avaliagdo se o individuo filho ou pai estd mais apto para passar para a proxima geracao nao
¢ trivial. Como descrito anteriormente, para algoritmos de um tnico objetivo, a compara-
cdo ¢ direta, o individuo com melhor pontuagdo passa para a geragao seguinte, enquanto

que o outro é descartado. Portanto, apds a avaliagcdo se o candidato filho € dominante em
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relacdo ao pai, o filho serd mantido, caso contrério o individuo pai continua para préxima
geracdo. Contudo, se ambos ndo exercem dominancia entre si, ambos sdo mantidos para
préxima geracdo (ROBIC; FILIPIC, 2005). Ao final do processo, gera-se uma populacio
de tamanho varidvel entre NV e 2/N. Esta populacdo reduzida a [V através de um processo
de ranqueamento baseado em solu¢des ndo-dominadas em conjunto com uma métrica de
distancia de aglomeragdo de pontos, a fim de garantir uma maior diversidade (DEB et al.,
2002). Além da implementacao do algoritmo DEMO, foram utilizadas fun¢des adapta-
das retiradas do jMetalPy * (BENITEZ-HIDALGO et al., 2019), um conjunto de funcdes

implementadas em Python para otimiza¢des multi-objetivo utilizando meta-heuristicas.

4.5 Resumo do capitulo

No presente capitulo foram explicadas as metodologias implementadas para a exe-
cucdo do trabalho. A geracao de informagdes utilizadas como limitantes durante a geragao
de modelos estruturais, tanto as informacgdes de preferéncia conformacional de aminodci-
dos retiradas do PDB, quanto a informagdo de acoplamento a partir de andlises evolutivas.
Também foram descritos os algoritmos de meta-heuristicas escolhidos e implementados
para otimizagao dos modelos gerados. No préximo capitulo, serdo apresentados os resul-

tados obtidos das andlises descritas no presente capitulo.

3https://github.com/jMetal/jMetalPy



68

5 RESULTADOS

Os resultados obtidos através dos métodos descritos na se¢ao anterior serao apre-
sentados no presente capitulo. Este, serd apresentado em formato de artigo, segundo
as revistas pleiteadas pela editora Elsevier !. Sdo divididos os resultados em um artigo
principal, entitulado "The inclusion of conserved evolutionary contact to refine validate
techniques to predict protein structure", em conjunto com um artigo de materiais suple-

mentares ao artigo principal.

I<https://www.elsevier.com/pt-br>
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Abstract

The disparity between the number of sequences and the number of protein structures deposited into public
databases is increasing due to the high-throughput DNA sequencing technologies. Thus, the development
of computational approaches to determine the three-dimensional structure of proteins is necessary since
they are faster and less expensive than the experimental methods. Here we propose the incorporation of
two constraints to generate structural models more similar to the native structure with potential to be
improved by optimization algorithms more efficiently. The first constraint uses torsional angle information
retrieved from the Protein Data Bank, while the second one takes advantage of the massive growth of
sequence information available to calculate the coupling between amino acid residues within a protein family.
Together, these constraints were able to generate candidates with close-to-native structural features and low
free energy scores.

Keywords: Conformational Preference of Amino Acid Residues, Knowledge-based Protein Structure
Prediction, Protein Structural Model, Residue Contacts, Structure Optimization.
2010 MSC: 00-01, 99-00

1. Introduction

Proteins are involved nearly in every cellular process, making the number of different protein functions
virtually infinite (Nelson et al., 2008). Their function is intrinsically related to their three-dimensional (3D)
structure. Hence, stable structures are essential to the well-functioning of these molecules. The deter-
mination of the 3D structure of proteins is critical for the complete elucidation of a variety of biological
processes. The most common way to describe the 3D structure of proteins are the experimental methods,
such as X-ray crystallography (Mazzei et al., 2017), Nuclear Magnetic Resonance (NMR) (Carneiro et al.,
2015) and Cryogenic Electron Microscopy (cryo-EM) (Fan et al., 2019). These methods, although being the
most commonly employed, are expensive, time-consuming and susceptible to procedural errors throughout
the entire process (Edwards et al., 2000). These adversities may explain the gap between the number of
known biological sequences and the number of proteins with elucidated 3D structure. The current number
of structures deposited into the Protein Data Bank (PDB) (Berman et al., 2003) is equivalent to less than
1% of the number of sequences deposited in the NCBI Reference Sequence! (RefSeq) (Pruitt et al., 2006).

The prediction of the 3D structure of proteins is one of the milestones yet to be overcome in Struc-
tural Bioinformatics, the so-called Protein Structure Prediction (PSP) problem. The number of 3D viable

*Corresponding author
Email addresses: leonardoas95@gmail.com (LA Santos), rodrigolb@ufcspa.edu.br (R Ligabue-Braun),
mdorn@inf .ufrgs.br (M Dorn)
Thttps://www.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/
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structures a single amino acid sequence can assume is humongous, classifying the PSP problem as an NP-
Complete problem according to the computational complexity theory (Crescenzi et al., 1998). The problem
becomes more difficult as the number of amino acids of a given protein sequence increases since the number
of amino acids is directly related to the problem dimensionality (Guyeux et al., 2014). Several different
approaches have been proposed in the last decades to overcome the PSP problem’s complexity. These com-
putational methodologies, share three components that must be always considered: (a) a computational
way to represent the 3D structure of proteins; (b) an energy function to evaluate the structure, following the
Anfinsen’s thermodynamic hypothesis, which says that the lowest values of free energy also correspond to
stable structures (Anfinsen, 1973); and (c¢) an algorithm to explore the conformational search space to find
the structures with the lowest energy value (Dorn et al., 2014).

Metaheuristics are a class of optimization algorithms largely employed to obtain plausible solutions for
problems with high complexity in a feasible execution time (Talbi, 2009). The optimization process is
guided by several different concepts and learning processes to explore and exploit the search space in order
to achieve the near-optimal solutions (Osman and Laporte, 1996). These methods rely on the optimization of
a single or a group of candidate solutions (Luke, 2013). Examples of metaheuristics are Simulated Annealing
(SA) (Kirkpatrick et al., 1983) and Genetic Algorithm (GA) (Goldberg and Holland, 1988). Metaheuristics are
widely used to try to tackle the complexity of the PSP problem (Fonseca et al., 2010; Silva and Parpinelli, 2019;
Tantar et al., 2007). The usage of biological information throughout the optimization process has already
been demonstrated as a valuable addition. The efficiency of the usage of the conformational preference of
amino acid torsion angles under specific secondary structures was considered during the assembly of the initial
candidate solutions for two different metaheuristics (Borguesan et al., 2015). Similarly, the employment of
previously established information regarding the torsion angle of amino acid residues information to build
the initial candidate solutions of a Differential Evolution algorithm applied to the PSP problem (Narloch and
Dorn, 2019). The results achieved by both studies show an improvement of the final solution compared to
those candidates assembled without the previous information. In spite of the higher efficiency of the initial
candidates optimization showed by the usage of torsional angles, this information presents higher relevance
for proteins with a higher incidence of a-helix within their secondary structure due to a more restrictive
allowed dihedral angle combinations. Together with the torsion angles, the §-sheets also need the spatial
proximity between two independent sequence fragments (Richardson, 1981).

All sorts of relevant biological information may be used to elevate the accuracy of the prediction methods.
Therefore, the usage of spatial proximity of two amino acid residues based on the analysis of multiple sequence
alignment has been shown to be an effective addition when trying to improve the accuracy of the structural
prediction methods (Schaarschmidt et al., 2018).

The present work propose a knowledge-based approach to generate structural models with structural
features close to the experimentally determined structure, as well as the usage of these assembled models
to compose the initial solutions of optimization algorithms. The generation of individuals? is guided by two
biological constraints, first the torsion angles conformations for each amino acid residue under a specific
secondary structure, retrieved from the PDB, and second, the 3D contact predicted from multiple sequence
alignments (MSAs) outputs analysis. The quality of the generated individuals is measured by the structural
evaluation methods: the solvent accessible surface area, the radius of gyration, and the similarity of the
generated individual with the 3D structure experimentally determined for the target protein. The results
obtained from the structural evaluation shows that the proposed method is able to generate individuals
similar to the ones experimentally determined. It is worth to mention that these structural features are
achieved without any optimization steps. Therefore, we believe these structural models generated by the
merging of the two proposed biological constraints are more suitable to be used as initial candidate solutions
in optimization algorithms. We expect that the optimization tends to be more efficient since these models
present structural characteristics more alike to the structure experimentally determined.

2Here we refer to each structural model constructed by our method as an individual.
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2. Materials and Methods

2.1. Biological Constraints

Given the complexity of the PSP problem, the use of critical biological constraints to reduce the search
space is fundamental. Similarly to the constraint definition proposed by (Worth et al., 2009), we define
structural constraints as a two-parts structural conformational condition to evaluate the acceptance of the
folded state of a given 3D structural model. The protein folding process is guided by the combination of
a series of different physical-chemical, thermodynamics and interaction processes (Osguthorpe, 2000). In
addition to that, the native protein structure is not a unique static conformation (Anfinsen, 1973). Hence,
the constraints do not restrict the model assembly, but rather serve as guidance to the building process
and as an evaluation of the folding degree. For this work, we opted to incorporate two constraints into the
structural model’s generation: first the torsion angle preferences of each amino acid residue under a given
secondary structure (Ligabue-Braun et al., 2018), and second, the predicted 3D contacts between pair of
amino acid residues within the protein sequence (Weigt et al., 2009). The first constraint is responsible
for restraining the freedom of dihedral angles within an amino acid residue under a particular secondary
structure. The torsion angles adopted by those residues under a-helices, for example, tend to assume
approximately PHI = —60, PSI = —60 (Richardson, 1981). The torsional preferences of 3-sheets lies on the
upper left quadrant of the Ramachandran’s plot, which proportionate higher freedom. The dihedral angles
are not the only factor working upon the S-sheets assembly, since they also require the spatial proximity of
sequence fragments, not necessarily close to each other within the amino acid sequence (Richardson, 1981).
The second constraint relies on the premise that throughout the evolutionary scenario, residues that are
preserved or co-mutated tend to play a critical role in the protein’s structural stability (De Juan et al.,
2013). Thus, through analytical inspection upon MSA outputs, one can infer 3D proximity between a pair of
amino acid residues. By defining these two constraints, the generation process of structural models is under
two critical features, the stable assembly of secondary structures and the spatial proximity of critical amino
acid residues.

2.1.1. Angle Probability List (APL) -

Proteins can assume a vast conformation diversity, that can be described by their PHI (¢) and PSI (%)
torsion angles. These angles may assume any value within the range [-180°, 180°], except those combinations
culminating in steric interference between atoms from the main- and side-chain (Hovmoller et al., 2002). In
addition to that, (Ligabue-Braun et al., 2018) have shown that amino acids present different conformational
patterns depending on the secondary structure upon the given amino acid residue (Figure 1). The web-tool
Neighbors Influence of Amino Acids and Secondary Structures - Server® (NIAS-Sever) generates the angle
probability lists (APLs) (Borguesan et al., 2017). Each APL consists of a matrix H,, ss of [—180°,180° x
—180°, 180°] cells, containing the relative frequency of the ¢/ torsion angles combination observed in the
experimental data deposited in the PDB. For each amino acid residue (aa) under a specific secondary
structure (ss), the frequency of each pair of torsion angles (i < ¢ < i+ 1, j < < j+ 1) is calculated
following Eq.1. Higher frequencies are assumed to represent those pairs of ¢/¢ more frequently found in
nature (Borguesan et al., 2015).

Haa ss .7 ]
APLaa,ss(ivj) = w (1)

Z(Haa,ss)

The NIAS-Server utilizes a set of proteins containing 11,130 experimentally determined 3D structures
deposited in the PDB. The data was filtered in a way that only those determined by X-Ray Crystallography
with a 2.5A resolution or lower, R factor less than 20% and only one structure was considered for those
structures with sequence identity higher than 30%. This filtering process resulted in a 5,255,768 amino
acid residues with occupancy equal to 1 to generate the APLs (Borguesan et al., 2017). The tool supports
the generation of four different types of APL: (1) APL-1, only the amino acid residue under a particular

3http://sbcb. inf .ufrgs.br/npas
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Figure 1: APL generated for Alanine (ALA) and Tryptophan (TRP) under a-helix and Coil secondary structures. (a) APL for
ALA under a-helix; (b) APL for TRP under o-helix; (c) APL for ALA under Coil; and (d) APL for TRP under Coil.

secondary structure; (2) APL-2, considering only one neighbor (left or right); (3) APL-3, which considers
both, left and right, neighbors together. The last type (4) is APLcentroia that analyzes the neighbors within
the range five (APL-5), seven (APL-7) and nine (APL-9) regarding their secondary structure and only the
central amino acid residue (Borguesan et al., 2017). Similarly to the Ramachandran plot (Ramachandran,
1963), the APL can be visualized by a heatmap with the ¢ and v angles at the axes and plotting their
combination (Figure 1). The difference is that the Ramachandran-like plots generated by NIAS represent
the angle combination of every ¢ /1 pair for a given amino acid under a certain secondary structure from
the tool’s curated data set.

2.1.2. Protein Residue Contact -

The conservation of the 3D structure among proteins sharing the same or similar function is well es-
tablished throughout the evolutionary scenario. On the other hand, the amino acid sequence of these
evolutionary-related proteins is more mutable when compared to the structure (Illergard et al., 2009). Mu-
tations on the active site, or structurally critical residues, may lead to complete protein function loss. Amino
acid residue replacement upon residues that are not critical could present destabilizing effects or non-usual
interactions between other amino acid residues (Zerihun and Schug, 2017). These mutations are accepted and
conserved if they have positive or no impact upon the protein’s stability and function. The DNA sequencing
technology has been enhanced in the last few years, culminating in a massive growth of data generated by
high throughput sequencing methods (Mukherjee et al., 2018). According to the latest PFAM* database
release, there are more than 17,000 different protein families, with some of them containing thousands of
sequences (El-Gebali et al., 2018).

The analysis of MSA output, where a pair of columns present conserved amino acid residues or a specific
pattern of substitution, indicates the co-evolutionary relation between amino acid residues. Correlation
occurs in two different ways: (1) Direct, where two amino acid residues are correlated without any additional
influence; and (2) Indirect, when both residues are said to be in contact due to the influence of a third
residue (Weigt et al., 2009). The correct disentanglement between direct and indirect coupling is crucial
to the PSP problem, since amino acid residues said to be under direct coupling are more reliable to be in
spatial proximity within the protein 3D structure (De Juan et al., 2013). Mutual information is not suitable
to differentiate these contacts, since it is a local measure, not considering any other amino acid residue but
the coupling pair, incapable of identifying indirect contacts, also ignoring the biochemical characteristics of
amino acid residues, therefore not considering the similarity between the amino acids (De Juan et al., 2013;
Zerihun and Schug, 2017).

Weigt et al. (2009) proposed the Direct Coupling Analysis (DCA), an approach that utilizes inverse
statistical inferences to calculate the parameters of an Energy function, which is a simplified form of a
Boltzmann’s function, to disentangle direct and indirect contacts from a MSA output (Figure 2). Since
then, the number of different approaches to improve the differentiation of direct coupling residues from

4nttps://pfam.xfam.org/
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indirect is increasing not only in number, but also in accuracy as shown by the results of the Critical
Assessment of Protein Structure Prediction 12th edition (CASP12), where the contact prediction accuracy
was twice as high compared to CASP11 (Schaarschmidt et al., 2018). In the CASP’s latest edition (CASP13),
the winner’s methodology included the residue contact inference into its method, together with the torsion
angles information®. The contact prediction output can be expressed either in a list of higher to the lower
probability of the possible couplings or in a L x L matrix, being L the protein sequence length (Figure 2).

Co-Mutated
Residues
E P GD I KSD KSR R L
_ SAWCLVITMYLIRDMRILKM
Evolutloqary TAWGGSITTTNRHIKILTQ
Analysis | MWR FRMWIL SFRY THILVY
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Statistics
0d F vy
9 -
Probability
) : > 30 0.9705130
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i < 30  0.9664641

L .3 Contact 3 32 0.9412910

- Map 16 26 0.9412692

Figure 2: (Upper Left) Representation of a protein with two pair of amino acid residues. (Upper right) The MSA of the
protein’s family, highlighted the residue pairs shown on the protein structure. After the inverse analytic upon the MSA output
the coupled residues can be visualized with a contact map (lower left) and/or a list describing the residues and the probability
of being in contact.

2.2. PyRosetta’s Energy Score Function

The evaluation of the structural models was performed utilizing the PyRosetta® (Chaudhury et al.,
2010), a Python-based interface to the state-of-art molecular modeling software Rosetta (Rohl et al., 2004).
Therefore one can assume that both energy functions, from PyRosetta and Rosetta, are equivalent. Two
distinct energy functions are available: centroid and full-atom. The first treats the amino acid side-chain
by its center of mass, while the second considers the side-chain with atomic-level detail. The models were
then evaluated under the full-atom score energy, REF15 energy function (Alford et al., 2017). The full-
atom resolution is required mostly because of the contact constraint used, which calculates the distance

Shttp://predictioncenter.org/caspl3/index.cgi
Shttp://www.pyrosetta.org/
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between the -Carbon atoms of the coupling residues. The REF15 sums up 19 terms, including nonbonded
atom interactions, hydrogen and disulfide bonds, torsional preferences, and other terms important to native
structure recapitulation (Alford et al., 2017).

The attractive and repulsive forces acting upon the pair of atoms, due to Van der Waals interactions,
are calculated using the Lennard-Jones (LJ) 6-12 potential (Jones and Chapman, 1924). The nonbonded
electrostatics interactions of fully and partially charged atoms are based on the Coulomb’s law taken and
adjusted from CHARMM (Brooks et al., 1983; Park et al., 2016). The solvation approximations are esti-
mated using a bulk water model based on Lazaridis-Karplus implicit Gaussian exclusion model (Lazaridis
and Karplus, 1999). The hydrogen bonding is calculated considering both, the electrostatic term and the
evaluation of high-resolution crystal structures (OMeara et al., 2015). Knowledge-based terms are also used
in the Rosetta energy function. The backbone torsion angles ¢ /v energy is calculated based on Ramachan-
dran maps, and side-chain conformations are calculated based on the probabilities according to the 2010
backbone-dependent rotamer library (Shapovalov and Dunbrack Jr, 2011). The total final Energy calculated
by PyRosetta is the result of the sum of all weighted terms, following the standard weights for the REF2015
function (Alford et al., 2017).

Moreover, two additional terms were added to the total energy score to reinforce structural features.
The first is the Solvent Accessible Surface Area (SASA) measuring of the exposure of the atoms to the
solvent molecules (Connolly, 1983; Lee and Richards, 1971). The lower the SASA score, the fewer the atoms
exposed to the solvent, which indicates a higher folded state of the protein structure. The SASA score was
calculated using the PyRosetta library, with the atomic radius of 1.5A. The secondary structure (SS) term
is calculated as follows. For each amino acid residue within the model, a negative constant is added to the
term every time that the model i, residue matches the secondary structure of the i;, residue of the input
protein. On the other hand, for each residue mismatch, a positive constant is added to the SS term. The
secondary structure was assigned under the DSSP (Kabsch and Sander, 1983) algorithm implementation of
PyRosetta. The final energy score used to evaluate our candidates is the sum of PyRosetta energy score
and the two additional terms, shown by Equation 2.

Etotal = EPyRosetta + ESS + ESASA (2)

It is worth to mention that the biochemical rules that govern the protein folding are only partially known;
therefore there is no energy function capable of describing the potential energy of a real system. Due to
these barriers, different energy functions can lead to different outputs (i.e. different final structures).

The final structure is compared to the experimentally determined structure using the Root Mean Square
Deviation (RMSD). The RMSD calculates the distance, measured in angstroms (A), between the atoms of
two structures. The closer to 0A the most similar are the two structures. In Equation 3 is shown how the
RMSD is calculated, where r,; and ry; are the ith atom in a group of n atoms from two protein structures.

n D)
RMSD(a,b) = \/ iz |7~:: T (3)
2.8. Differential Evolution

The PSP problem is classified into the NP-Complete category according to the computational complexity
theory (Crescenzi et al., 1998). Thus, the usage of optimization algorithms are suitable to search the
conformational space to find the conformation with the lower energy score of a given target protein. The
Differential Evolution (DE) algorithm is an evolutionary algorithm, that was proposed by Storn and Price
in 1997 (Storn and Price, 1997). The process implemented by this method can be separated into four main
steps: initialization, mutation, crossover and selection. The algorithm is composed by a population P with
N individuals, where each individual is a vector with D dimensions for each generation G.

Tigi=1,2,..,N (4)

New individuals are generated by the weighted differences between two distinct individuals, through the
mutation operation. The crossover operation is employed to the resulting mutated individual by mixing the
parameters, creating the so-called trial vector.
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Mutation. For each individual in the population, a new mutant individual v is generated following

Vig+1 = Tr1,¢ + F - (2r2,6 — Tr3,0) (5)

where r1, 72,73 are mutually different indexes randomly chosen from {1,2,.., N}. The indexes must also be
different from the target i index, therefore DE is only possible for N > 4. F' is the amplification factor of
(xr2,¢ — Tr3,c), being F € [0,2].

Crossover. This operation is responsible for the increase of the diversity throughout the execution. A trial

vector t; ¢ is generated by mixing a set of dimensions from the mutated vector v; ¢41. Usually, the crossover

operation follows a binomial scheme. Thus, the dimension d € D is mutated if a randomly generated number

is lower than the crossover rate (CR) constant (CR € [0,1]), or d = drandom. The operation is performed
as follows

viy ¢ if d=drana or rand|0,1] < CR

. { ’ (©)

Zi,;c¢  otherwise

Selection. After these two operations explained above, the selection operation is performed to evaluate if the
trial vector ¢; ¢ will be part of the population in the next generation. The individual is evaluated following
a function f(z), which is also the score function to be minimized. This way, the offspring is composed by
the most fit individual resulting from the operations, and the population of the next generation is composed
by the most fitted individual from the previous generation. The selection operator is described as

| _{te if f(ta) < f(zi),
Ti,G+1 =

Z; g otherwise

(7)

The Algorithm 1 describes the pseudo-code for the classical implementation of a Differential Fvolution
algorithm employed to a minimization problem.

Data: N, F and CR
Result: Best individual, which correspond to the lower score achieved by the optimization process.
Initial Population generation with N individuals;
while g < total number of generations do
for each individual i in population P do
Randomly select three individuals (r1,r2,r3);
drand < random dimension to mutate;
for each dimension d do
if d = dyqna or random/[0,1] < CR then
| tig <z + F (22,6 — 2r3,0)
else
| tid < Tid
end
end
if f(t;) < f(z;) then
| offspring.append(t;)
else
| offspring.append(z;)
end

end
P « offspring g + g+1
end

Algorithm 1: Classic Differential Evolution.
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Due to the multimodal characteristics of the PSP problem, it is known that energy functions are not
completely able to describe the native state of the 3D conformation of a given structure (Kim et al., 2009).
The Rosetta’s energy function is composed by the sum of several different weighted terms (Alford et al.,
2017), which are opposite to each other, for example, the bonded and non-bonded terms. Thus, to try to
fully explore the advantages of using individuals generated by the proposed method, we opt for using a
multi-objective algorithm (Konak et al., 2006). Throughout the optimization process the energy function
presented previously (Equation 2) doesn’t ensure that the contact information is preserved. Therefore, we
opt to use the contact energy term proposed by (Hong et al., 2018), to reinforce the contact between coupled
amino acid residues during the optimization process and not only when generating the initial population.
The contact energy term is defined as follows

Bt = 3 | o), 173 2 e 0
contact — Tij—Tcut)+0 ’ 17 Z lcu N
o ij 0 otherwise

where Nc is the number of contacts predicted with a probability > 0.2, these contacts are also long and
medium distance contacts, while ¢ and j are the amino acid residues composing the predicted pair. The
distance r;; correspond to the Euclidian distance between the Carbon Cjs (C, for Glycine) atoms from each
pair ¢ and j. The 7.+, 0 e a values were previously calculated by the authors and are described in Table 1.

Tcut g a
7.840362 | 0.084674 | 0.156446

Table 1: Terms composing the Contact Energy Function previously calculated by the authors in (Hong et al., 2018).

The Differential Evolution Multi-Objective (DEMO) (Robi¢ and Filipi¢, 2005) was chosen to optimize
the population according to both energy functions (Equation 2 and 8). It is worth to mention that, when
using a single-objective algorithm, the substitution of individuals from one generation to another is based
on the score achieved by the current individuals versus the mutated one (Algorithm 1). Meanwhile, for
multi-objective algorithms, the evaluation of which individual is preserved for the next generation is not
simple. Thus, if the mutated individual dominates the previous individual, the new one is preserved for the
next generation, otherwise the mutated is discarded and the previous is maintained within the population.
However, if both individuals are non-dominant to each other, both of them are preserved for the next
generation (Robi¢ and Filipi¢, 2005). This way, at the end of every generation the population size vary
between N and 2N. To reduce the population size back to N a ranking based on non-dominated solutions
together with a point-clustering distance method, to ensure a greater diversity, is used (Deb et al., 2002).
The freely available functions implemented by jMetalPy ” (Benitez-Hidalgo et al., 2019) were adapted to
our algorithm. jMetal is a Python-implemented group of functions for multi-objective metaheuristics.

The individuals from both optimization process were evaluated according to the Global Distance Test
(GDT) (Zemla et al., 1999). The GDT measures the distance between atoms, similarly to the RMSD, but
it allows the atoms to be superimposed under different cutoffs (1, 2, 4 and 8 A), which is normalized by the
number of amino acid residues composing the target protein (Abriata et al., 2018a).

3. Related Works

de Lima Corréa et al. (2018) utilized the torsion angles described by the APL to build the individuals
to compose the populations within the proposed Memetic Algorithm. Similarly, Narloch and Dorn (2019)

"https://github.com/jMetal /jMetalPy
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incorporated the information contained in the APL to generate the structural models, which were optimized
through a DE algorithm. In Borguesan et al. (2018) the APL, together with a fragment library, was incor-
porated on the assembly of initial structural models and throughout the optimization process. Borguesan
et al. (2015), de Lima Corréa et al. (2018) and Narloch and Dorn (2019) used the torsion angles information
retrieved from the APL to guide the creation of individuals to compose optimization algorithm’s popula-
tions. Even though these works analyzed different algorithms, all of them exceeded results compared to the
random generation of individuals. The works mentioned above indicate that the usage of problem-domain
information helps search algorithms to achieve better results, i.e., lower energy scores and structural features
that are closer to those of the experimentally determined structure.

Zhang et al. (2018) used the predicted contacts to guide the generation of structural assemblies trough
simulations, as well as a score function to sort the best candidates based on the residue contacts. The
function penalizes those solutions that strongly violate the predicted-to-be-in-contacts residues. The contact
information was used by (Ovchinnikov et al., 2018) to identify possible domains within the protein structure.
The predicted contact map was aligned against the contact maps generated from the protein structures from
a non-redundant set of PDB. Those maps with highest scores were then selected as template for modeling.
(Hong et al., 2018) incorporated the predicted contact information as an additional energy term, together
with a secondary structure term and a solvent accessibility term. In Hopf et al. (2012) the contact information
was used as a weight in the structural optimization process.

4. Results

A data set containing 21 proteins with experimentally determined structures were selected from the PDB
to evaluate the influence of the biological constraints (Figure 3). The chosen proteins were selected due to
their fold diversity, resolution < 2.5A, number of amino acid residues and different determination methods
(X-Ray Crystallography and NMR). In Table 2 we present the PDB ID, sequence length (i.e., number of
amino acid residues) and the secondary structure composition of each protein selected to compose our data
set.

PDB ID Length SS PDB ID Length SS

1AB1 46 a/B%/a  1UTG 70 ajajala
1ACW 29 a/B? 1WQC 27 ala
1AIL 70 a/a/a 2JUC 55 aja/a
1CRN 46 a/B?/a 2MR9 44 aja/a
1D3%Z 76 B/ 2P5K 63 alajalB?
1D5Q 27 a/B? 2P6.J 52 aja/a
1DFN 30 33 2P81 44 alaa
1ENH 54 a/a/a 2PMR 76 alaja
1FNA 91 B3/t 3V1A 48 a/a
1Q2K 31 a/B2  5JIR 131 35 /o
1ROP 56 ajo - - -

Table 2: Proteins composing the data set. SS represents the secondary structures description, whereas « refers to helices and
[ to sheets. The superscript number on 3 refers to the number of strands within the sheets.

4.1. Individual assembly

To test the structural model assembly, for each protein in our data set, four different populations were
generated, each one of them composed by 10,000 individuals. The first population is the randomly-generated,
i.e., each consists of a list of n (n = sequence length) torsion angles ([¢, ¥, w, x(z)] X n), with values within
the range [-180°, 180°] without any restriction, including those presenting steric interference between the
atoms of the residues main and side-chains.
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The second population was created utilizing the torsion angle information retrieved from APL. For each
protein the APL-1, -2 and -3 were generated using the NIAS-Server (Borguesan et al., 2017) (Figure 3). To
avoid biased result, PDB entries presenting more than 70% of sequence similarity with the target protein
sequence were removed from the NIAS-Server data set. The APLs were generated utilizing the secondary
structure assigned by the DSSP algorithm. For each residue, each APL has a given probability of being
chosen, as demonstrated in Table 3. Due to the lack of a left and right neighbor, the first and the last residues
do not present APL-3, therefore the selection follows the probabilities showed by Table 3. The larger the
window considered to build the APL, the fewer information is available, therefore if the NIAS-Server is not
able to generate the APL-3 for a given residue, the APL-2 probability of being chosen is the sum of both
APL-2 and APL-3 probabilities. If the APL-2 is selected, both RIGHT and LEFT have 50% of chance each
to be chosen. The torsion angles for each residue within the protein sequence is selected from the chosen
APL according to the probabilities calculated by NIAS-Server, i.e. those with more occurrences present a
higher chance of being selected.

NIAS Server
" , by

GLY

FASTA = °

-180 : ~
180 -135 -90 -45 0 45 90 135 180

180 £
-180-135 -90 -45 0 45 90 135 180

APL

. .
-
 od P ] Z

PROTEIN DATA BANK

Conformation
[0, v, w, X ]‘

LA

FasTA RaptorX- =7/
Contact Predict=== ,
Structure EM

 Contact Maps

Figure 3: General graphical representation of the population generation method workflow. Starting at the selection of a protein
candidate, followed by the APL generation and contact map prediction. Structural model assembly by merging both constraints
and further structural evaluation.

The third population was generated using the information of 3D contact between pairs of amino acid
residues. The coupling between residues of each protein was predicted using the web server RaptorX® (Wang
et al., 2018) (Figure 3). The residue contact list was filtered according to (Schaarschmidt et al., 2018), by
considering only the top L/5 pairs of amino acid residues, being L the protein sequence length, separated by

8http://raptorx.uchicago.edu/ContactMap/
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APL Probability
APL-1i—1,—n 40%
APL-l1cicn  20%
APL-2i—y ;= 60%
APL-21,cn  30%
APL-31cicn  50%

Table 3: Table of APL selection probabilities, where i is the i*" amino acid residue within a sequence with length equals to
n. For the first (¢ = 1) and last (¢ = n) residues, the probabilities are different due to the lack of a left neighbor to the first
residue and a right neighbor to the last amino acid.

more than eleven residues within the protein sequence. Similarly to the first population, the torsion angles
were randomly generated within the range [-180°, 180°], but the individual was only accounted if and only
if it had at least one predicted pair of residues in contact. Here we consider two amino acids to be in contact
if the Euclidean distance between their C4 carbon atoms (C, for Glycine) is lower than 8A (Schaarschmidt
et al., 2018). The individuals of the last population were created under the merge of both constraints used
to build the second and third population. The torsion angles were selected from the APL, following the
probabilities listed in Table 3, and if and only if the contact constraint was also fulfilled then the individual
was accounted for the population.

4.2. Structural Model Evaluation

4.2.1. Free Energy evaluation

The 3D structure of defensin HNP-3 experimentally determined by X-Ray Crystallography (PDB ID:
1DFN (Hill et al., 1991)) was chosen due to its secondary structure. The tertiary structure is assembled
by a single anti-parallel 5-Sheet, containing three strands, as well as three disulfide bonds. The quaternary
structure is composed of two chains, but only one chain was considered to generate the APL and the
contact maps. Although the efficiency of contacts to help the assembly of protein complexes has already
been proved, shown by (Hopf et al., 2014), here we focus on the tertiary structure assemble regardless of
the inter-molecular interactions. The engrailed homeodomain protein under the PDB ID 1ENH (Clarke
et al., 1994) was also used to evaluate the proposed methods. Its secondary structure is composed of three
a-helices.

Here we follow the thermodynamic hypothesis postulated in (Anfinsen, 1973), where the conformation of
a particular protein is given by the lowest free energy achieved by the system. Therefore, the lower the energy,
the more stable and adequate we consider the structural model. The a-helices are the most regular secondary
structures, with the backbone torsional angles ¢/ ranging around —60°/—60° respectively (Richardson,
1981). The [-sheets, despite presenting a broader range than the helices, they also fall within a limited
range combination of ¢/1 within the upper left quadrant of the Ramachandran plot (Richardson, 1981).
We attribute the lower energy score achieved by all proteins within our dataset build with the APL to
these observations. For both proteins the lowest mean energy was achieved by the APL (Figure 4) due
to the secondary structure assembly reinforcement given by the torsion angles. The higher energy scores
achieved by the contact-guided populations may be the result of superimposed atoms, since this method
only guarantees a 3D approximation of residue pairs, and does not avoid atomic overlap, which results in
higher energy scores. The combination of APL and residue contact resulted in individuals respecting the
predicted contacts between residue pairs, based on evolutionary analysis, and the torsion angles provided by
the APL. The combination of these two constraints was able to reduce the energy scores, which means that
the models generated by these constraints together present higher stability combined with a higher folded
state compared to the usage of each constraint separately. This was also found to be true for all proteins
within the data set (Figure S1-S21).

11
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Figure 4: 1DFN and 1ENH population mean free energy score achieved by the Random (RAND), APL, Contacts only (CONT)
and Contact and APL merged (CONTAPL). The dark red horizontal line represents the score calculated for the experimentally
determined 3D structure.

4.2.2. Radius of Gyration evaluation

The Radius of Gyration (RG) measures the quadratic mean distance of the protein atoms to its center
of mass. This metric is used to describe the folding state of a given protein, therefore the lower the RG
value, the closer the atoms are to the center of mass (Lobanov et al., 2008). The RG of the experimentally
determined structure of each protein was calculated using the implementation provided by PyRosetta and
was taken as a reference to the folding state of the models. Here we consider that the models with similar
values of RG are closer to the experimentally folded state, therefore corresponding to a structure more similar
to the crystallographic one. The initial hypothesis is that the contact constraint would be responsible for
forcing the molecules to fold, but not for preventing the clashing of atoms. The torsion angle information
is not enough to fold the protein in a native-like conformation. Therefore the merging of APL and contact
information is expected to present structural models with a lower RG and higher stability. In agreement
with our first hypothesis, the population utilizing the contact constraints presents the lowest RG, for both
1DFN and 1ENH (Figure 5), as well as for the almost all other proteins within the data set (Supplementary
Data). The APL population presented the highest RG values for both proteins, except for the 2MR9 protein,
which the random population had the highest RG. The major S-sheet secondary structure of the IDFN may
explain the inability of the torsion angle information to fold the model to a closer native-like conformation
(Figure 5a). This was expected, due to additional condition of spatial proximity between two distinct
sequence fragments to the S-sheets formation (Nelson et al., 2008). The APL information is effective for the
local arrangement formation, but lacks the ability to approximate distinct sequence fragments. The merge
of APL and contacts was successful to approximate the individuals closer to the experimentally determined
structure. As for the 1IENH, the contact information together with APL was able to lower the mean RG
of the population (Figure 5b). Thus, we can infer that we were able to generate structural models with a
higher folded state with lower energy scores.

4.2.8. Solvent Accessible Surface Area evaluation

The SASA parameter measures the energy from the interactions between the atoms of the solute and the
solvent; therefore here we assume that similar scores indicate a comparable 3D organization of the amino acid
residues. The SASA was calculated using the PyRosetta implementation, which was also utilized to reinforce
the Energy score. The good APL influence upon the SASA score for the 1IDFN (Figure 6a) can be explained
by the difficulties of the APL to generate individuals with closer protein segments, necessary for S-Sheets.
Thus, it prevents the disordered over-approximation of segments of this small protein. Whereas for 1ENH,
despite the APL being able to induce the assembly of stable helices, the folding process is more difficult,

12
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Figure 5: 1DFN and 1ENH population mean Radius of Gyration score achieved by the Random (RAND), APL, Contacts
only (CONT) and Contact and APL merged (CONTAPL). The dark red horizontal line represents the score calculated for the
experimentally determined 3D structure.

much because of the highly dense map generated for Coil residues, as shown by Figure 1c. The freedom
provided by the APL for Coil residues is equivalent to the random generation. Therefore the rotation of
segments within the protein structure results in the exposure of residues to the solvent, increasing the SASA
score. Similar to the RG analysis, the merge of the APL and contact does improve the scores, even though
they are not as close to the native structure as those individuals created only with contact information.
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Figure 6: 1DFN and 1ENH population mean Solvent Accessible Surface Area score achieved by the Random (RAND), APL,
Contacts only (CONT) and Contact and APL merged (CONTAPL). The dark red horizontal line represents the score calculated
for the experimentally determined 3D structure.

4.2.4. Root-Mean Square Deviation evaluation

The success to obtain structural parameter values, such as Free Energy, RG and SASA, close to the
native structure is a useful metric to evaluate the structural candidates. The variety of 3D structures a
single amino acid sequence can assume makes it possible for two distinct structures, formed by the same
protein sequence, to have similar structural features, resulting in analogous RG and SASA scores between
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the structures, and also low energy scores, e.g., if the 3D structure does not disrespect any physical-chemical
constraint. Therefore the RMSD score was utilized to ensure that the structural models were similarly
arranged when compared to the crystallographic structure. Once again, the residue contact itself presented
the lowest RMSD scores for the 1DFN, much of it due to the induced folding. The RMSD of 1ENH structure,
when using only contact constraint or merging both constraints, was similarly lower (Figure 7b). The 1DFN
models were not as effective as the 1ENH using the two constraints, but the lower RMSD when compared to
the APL highlights its usefulness (Figure 7a). The close RMSD and structural features scores to the native
structure indicate that the merging of both constraints is effective.
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Figure 7: 1DFN and 1ENH population mean Root-Mean Square Deviation score achieved by the Random (RAND), APL,
Contacts only (CONT) and Contact and APL merged (CONTAPL).

Both protein structures, 1IDFN and 1ENH, achieved lower energy values when generating the models
under the APL constraint (Figure 7a) due to the well-guided secondary structure assembly. In opposition,
when the folding parameters have evaluated the use of only contact information they were enough to achieve
near-native features, including the RMSD scores. These may seem contradictory, but the lower folding
scores and the higher energy score indicated the existence of atom overlap. The lower structural features
score and energy achieved by the merge of contact information and the torsion angle retrieved from the APL
suggest that these constraints are able to guide the individual assembly with higher structural stability and
similarity to the experimentally determined structure. This behavior was observed for the majority of the
proteins tested in our data set?.

It is important to highlight that these structural features alone are not capable to fully describe the 3D
conformation of protein structure. Thus, we evaluated these parameters regarding the RMSD score for each
model generated. The charts are all available in the Supplementary Materials. The plots show that the
contact information merged with the APL torsion angles are able to generate models with higher stability
and folding state more similar to the experimentally determined structure. To some cases, for example
1ROP (Figure S11) the initial population is composed by structural models with structural features almost
identical to the experimental, without any optimization step. Therefore, we can assume that the merge of
both constraints is responsible for the generation of good-quality structural models.

4.8. Energy Score Optimization

The models generated by the two constraints were then submitted to a optimization process. To test
the improvement of structure prediction accuracy, caused by the high quality initial individuals, we set a

9The charts containing the evaluation for the remaining proteins within our data set are explicit in the Supplementary
Materials
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sub-sample containing 11 proteins. The chosen algorithm was the Differential Evolution, due to its previous
efficiently optimization regarding the 3D structure of proteins (Narloch and Dorn, 2019). The constant
parameters used by the DE algorithm are described in Table 4. For each structural model generation method
to be evaluated, 30 sub-populations with 100 individuals were generated selecting 3.000 different individuals
from the 10.000 individuals previously generated by every methods. The populations are mutually exclusive
and different from each other, to avoid over-representation of a given individual. The number of fitness
evaluation was utilized as the stop criteria, thus 1.000.000 evaluations was set, corresponding to 10.000
generations.

Parameter Value Description

P 100 Population size
CR 0.9 Crossover factor
F 0.5 Mutation Factor

Table 4: Differential Evolution algorithm parameters used during the optimization process.

Analyzing the general energy scores showed in Table 5, it is clear that the usage of the APL information
to generate the initial population is responsible for the lower energy scores achieved by the optimization
process. The lowest energy score achieved by all proteins were from populations generated using the APL
information. Nevertheless, the RMSD calculated for those structures with the lowest energy score were not
ideally close to zero, indicating a higher dissimilarity with the structures retrieved from experimental proce-
dures (Table 6). The lower energy scores achieved by those structures initially assembled using the torsional
angles information retrieved from the APL is due to the facht that a-helices present more restrictive com-
bination of angles presented by this secondary structure (Richardson, 1981). Thus, the secondary structure
folded at the very beginning, during the generation of the initial population, remained formed throughout
the optimization process. In spite of that, the higher RMSD scores may be the result of the inability of
the APL information to fold the tertiary structure in a more efficient way. Therefore, the presented results
achieved by the individuals generated using the APLs corroborate with the initial hypothesis, however, the
contact information seems to be lost during the optimization process since no constraint is considered during
the execution of the algorithm. Thus, the changes made upon the angles throughout the execution may
be responsible for the unfolded state of the resulting models, causing increased distance of the secondary
structure assembled by the APL information.

To reinforce the contact information throughout the optimization process, we utilized the Contact En-
ergy function proposed in (Hong et al., 2018), described by Equation 8. The multi-objective optimization
performed by the DEMO algorithm has as its objectives the Free Energy and the Contact Energy. Here
we chose the best individual from run of the optimization process the structure corresponding to the elbow
of the Pareto frontier. Thus, we ensure the selection of the individual with the best combination of both
objectives, otherwise if another structure is selected it will bias the result to one objective over the other
one. The results showed by Table 7 indicates that, even with higher energy (Equation 2) when compared to
the single-objective DE, the RMSD of the individuals optimized from the contact and APL population are
considerably lower. The structures corresponding to the lowest energy found by the 30 runs for each protein
are explicit in Table 8, as expected the secondary structures are well folded, specially those with majority of
a-helices. Differently from the results showed by Table 6, the structures achieved by DEMO optimization
present a higher folding state. For nine out of ten proteins, the population built under the guidance of both
restraints achieved better results regarding the structure similarity according to the RMSD calculated using
the experimentally determined structure (Table 7). It is worth to highlight that ten out of ten proteins
achieved ideal GDT scores > 50, a threshold for good results.

The two winners from the CASP12’s PSP category, Rosetta (Song et al., 2013) and QUARK '° (Xu and
Zhang, 2012), were used to compare the results obtained by the proposed method. The Rosetta method is

Ohttps://zhanglab.ccmb.med.umich.edu/QUARK/
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PDB ID Low Energy (z £ 0) | Low RMSD (Z £ 0) | High GDT (Z + o)
1ABl4py, 3.68 (4.68+0.45) 5.97 (11.33+2.0) 46.52 (37.51+£3.27)
1ABloonT 6.93 (7.67+£0.23) | 8.73 (12.74+£2.89) | 26.96 (19.25+2.85)
IABleonrapr | 3.61 (4.78+0.44) 8.0 (13.02+£1.67) | 43.48 (38.48-£1.85)
1ABlranp 7.16 (7.68+0.24) 10.63 (13.45+1.78) | 26.52 (19.19+2.06)
1ACWypr 3.32 (3.54+0.08) 4.99 (8.12+1.58) 59.31 (43.56+4.62)
IACWeonT 4.07 (4.53£0.16) 6.49 (9.21+1.88) | 35.17 (26.25:£3.69)
1ACWeonTAPL 3.03 (3.6+0.14) 6.2 (8.331+1.25) 53.1 (43.06+3.87)

IACW ranD 3.97 (4.4940.17) 6.45 (9.614£2.14) | 31.72 (25.06+3.8)

1AIL APy, 6.54 (6.8+0.09) 11.6 (18.95+3.67) 48.29 (46.69+3.2)

1AILconT 12.82 (14.59+0.59) 13.8 (21.35+4.71) 15.71 (12.76+1.49)
1ATLcoNTAPL 6.79 (6.96+0.18) 6.45 (6.82£0.75) | 50.29 (46.79+1.76)
1AILRAND 13.55 (14.65+0.51) 14.63 (21.8+4.8) 15.43 (12.74+1.08)
ICRN4p, 3.11 (4.61£0.6) | 5.21 (10.97£2.82) | 50.43 (36.2614.37)
1CRNconT 7.62 (8.04+£0.22) | 7.35 (14.06+2.78) | 23.91 (19.75+2.4)

ICRNconTaPL | 3.29 (5.014£0.54) | 7.11 (11.26+£2.46) | 45.22 (36.36-£3.55)
1CRNRaND 7.42 (8.13+0.29) 9.26 (13.95+2.49) 27.39 (19.58+2.68)
1D5Qapr 2.62 (2.8940.1) 4.72 (6.7540.98) 63.7 (54.12£3.85)

1D5QconT 3.49 (3.740.00) 6.12 (8.37£1.15) | 34.07 (26.47+4.24)
1D5QcoNTAPL 2.72 (2.87£0.06) 4.22 (6.2+1.39) 64.44 (55.31+4.54)
1D5QRrAND 3.57 (3.712£0.08) 5.21 (7.79+£1.28) | 44.44 (29.6346.57)
IDFN 4pr 4.11 (4.34£0.12) | 5.8 (10.81£2.18) | 40.0 (31.313.55)

1IDFNconT 4.7 (4.96+0.14) 7.68 (11.11+1.64) 34.67 (27.0£4.13)

IDFNconTapr | 4.25 (4.3840.04) 7.64 (9.92:£0.72) 36.0 (33.44£2.87)

1DFNpAND 453 (4.91£0.19) | 7.18 (11.06+2.13) | 46.0 (27.24-:4.82)
1ENHpr 5.67 (5.931+0.12) 16.32 (16.52+0.29) | 41.85 (41.59+1.03)
1ENHconT 10.84 (11.73+0.39) 11.59 (18.45+4.32) 20.37 (16.2£2.25)

IENHcoNTaPL | 6.14 (6.6340.32) 7.32 (9.97+3.25) | 51.85 (50.52+2.72)
1ENHgraND 10.45 (11.78+0.5) 7.22 (17.89+4.21) 18.52 (15.69+2.08)
1Q2K Apr 2.98 (3.5940.15) | 5.64 (8.28+£1.46) | 57.42 (48.9+£3.23)
1Q2KconT 4.36 (4.5640.09) 6.9 (10.2241.99) | 41.94 (23.96+4.44)
1Q2KconTAaPL 3.27 (3.62£0.11) 7.67 (8.66+0.33) 48.39 (47.85+1.03)
1Q2K ganD 416 (4.56£0.13) | 7.15 (10.44+£1.63) | 33.55 (23.85+3.64)
IROP Apy, 5.23 (5.43£0.00) | 11.03 (18.27£3.69) | 51.43 (49.251.54)
1ROPconT 0.89 (10.71£0.34) | 10.08 (17.4243.63) | 18.93 (14.31+2.26)
IROPconTapr | 5.08 (5.3840.16) | 2.91 (17.76+£8.19) | 70.36 (54.2+8.91)
1IROP panD 10.08 (10.7840.36) | 9.72 (16.18+3.65) | 20.71 (14.314£2.77)
1UTGapL 8.42 (8.57+0.08) 14.0 (14.35+1.13) 45.14 (42.66+1.56)
1UTGeonT 14.97 (16.4840.53) | 11.43 (19.7844.03) | 18.0 (12.92+1.81)

1UTGeconTAPL 7.66 (9.66+0.43) 7.88 (14.57+3.03) | 51.14 (37.84+3.88)
1UTGRranD 15.16 (16.21+0.51) 13.14 (20.22+4.6) 17.71 (13.06+1.95)
1WQCapr 2.21 (2.6140.18) 2.58 (4.91+1.32) 72.31 (61.23+6.25)
IWQCconT 4.05 (4.2240.1) 4.8 (7.63+1.6) 42.31 (29.03£5.42)
IWQCconTapr | 2.27 (2.6540.18) 1.4 (2.9+0.61) 90.77 (74.95+5.44)
1WQCRranD 3.96 (4.27£0.11) 5.29 (7.53+1.43) 35.38 (27.82+4.36)

Table 5: Lowest (Mean#Std) scores for Energy (103), RMSD and GDT from the 30 optimization execution of DE.

available for local execution. Therefore, we were able to force the usage the same secondary structure, to
w0 generate the fragments utilized by the Rosetta method, used by our method to generate the APLs. Similarly
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Table 6: Cartoon representation of experimentally determined structures (red) and the lowest energy solution (green) found
by the Differential Evolution optimization for each initial population method.
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PDB ID Low Energy (z £ 0) | Low RMSD (Z £¢) | High GDT (Z £ 0)
1ABlapy, 12.85 (22.184+5.97) 4.41 (6.18+0.94) 52.17 (44.09+4.16)
1ABloonT 16.72 (20.7846.89) | 6.32 (7.83+0.82) | 27.39 (22.8442.88)
1ABlconTAPL 14.58 (22.79+4.95) 3.33 (5.57+0.94) 60.43 (47.13+5.74)
1ABlranp 18.27 (29.18+5.98) 6.68 (7.87+£0.94) 33.91 (24.28+4.32)
TACW 4pr, 8.84 (14.65+3.05) 3.99 (5.42%0.8) 56.55 (44.0£7.13)

IACWeonT 13.45 (19.2843.59) | 5.17 (6.48£0.71) | 40.69 (28.94-£6.15)
IACWeonrapn | 7.79 (13.48+3.4) 3.84 (4.98+0.71) | 60.69 (47.72£6.38)
1ACWganD 10.69 (18.49+4.02) 4.89 (6.71+0.85) 43.45 (28.64+6.04)

1AIL4pr 37.24 (131.16£35.93) | 6.56 (10.11£1.32) | 47.43 (24.65+6.19)
1AILconT 50.33 (76.25+12.24) 9.47 (11.01£0.96) 17.43 (13.49+1.91)
1AILcoNTAPL 29.3 (79.98+47.18) 6.39 (8.56+1.85) 50.0 (33.1549.68)
1AILrAND 61.22 (79.08+£10.92) 9.06 (11.17£1.15) 16.29 (13.49+1.65)
1CRN4pr, 10.22 (24.1446.18) 4.46 (5.77+0.76) 61.74 (46.32+5.29)
1CRNconT 16.32 (29.16+6.1) 5.9 (8.35+0.82) 31.3 (23.75+3.03)

1CRNeconTAPL 16.19 (25.81+6.29) 4.1 (5.59+0.86) 55.22 (46.74+5.18)
1CRNRaND 17.15 (29.67+6.6) 5.74 (8.11£1.05) 31.3 (23.67£3.04)

1D5Qapr, 6.76 (12.43£2.67) 1.33 (5.6520.66) | 59.26 (49.19+5.52)
1D5QconT 9.82 (14.07+2.07) 5.00 (6.8+0.69) | 42.22 (29.36+5.67)
1D5QconNTAPL 5.85 (11.214+2.77) 4.2 (5.47+0.62) 63.7 (54.07+5.39)
1D5QrAND 9.61 (13.85+2.85) 479 (7.04£0.78) | 42.96 (27.01£5.07)
IDFNAp, 10.07 (15.46£3.09) | 4.38 (6.27£0.88) | 58.67 (37.53£6.75)
1DFNconT 6.41 (19.62::4.35) 4.53 (6.740.9) 45.33 (34.07-:4.66)
IDFNconTapr | 10.77 (17.3843.54) | 4.94 (6.38£0.59) | 52.67 (35.64=5.75)
IDFNpaND 13.14 (20.17+4.36) 4.72 (6.420.82) 46.0 (34.93+4.87)

1ENHApr, 19.13 (28.69£5.61) | 2.61 (3.07£0.31) | 74.07 (65.54-4.08)
1ENHconT 36.28 (52.25+10.01) 7.44 (9.04+£1.17) 22.96 (18.21+2.2)

\ENHeonTapr | 18.18 (27.14£4.46) | 2.17 (2.95+0.34) | 77.41 (68.95£3.57)
1ENHgranD 30.4 (51.91+10.03) 7.24 (9.14+0.96) 22.96 (17.65+2.83)
1Q2K 4py, 10.16 (15.15+3.83) 4.52 (6.02£0.74) 60.0 (47.51£5.43)

1Q2KconT 10.87 (18.34+3.5) 5.64 (7.37+0.78) | 36.77 (27.12+4.47)
1Q2KconTAPL 11.71 (16.15+2.51) 3.94 (6.05+0.84) 62.58 (48.9+5.4)

1Q2K panD 10.01 (18.15+3.96) | 5.41 (7.07£0.87) | 38.71 (30.15+4.9)

1ROP 4py, 11.63 (16.19+2.74) 2.34 (3.2440.58) 73.21 (63.46+6.49)
1ROPconT 93.93 (35.7947.51) 6.85 (9.3+1.18) | 22.86 (15.79+2.65)
IROPconrapr | 11.36 (15.5£2.36) | 2.44 (3.44+0.47) | 74.64 (62.98:4.74)
1ROP ranD 22.35 (34.1845.13) | 6.64 (9.13£1.21) | 26.07 (15.8743.22)
TUTG apy 36.08 (54.77£8.76) | 6.91 (7.63+£0.37) | 47.71 (41.95+3.37)
1UTGconT 49.3 (72.1£16.07) 9.86 (12.33+£1.17) 17.43 (13.6+1.89)

IUTGeonTaps, | AL0S (57.38£10.41) | 6.04 (7.64+0.53) | 55.43 (42.6+4.66)
1UTGRranD 45.13 (64.944+12.7) 9.37 (12.44+1.54) 17.43 (13.97+1.58)
TWQCapr 3.71 (6.0+1.50) 3.5 (4.9+0.81) 70.0 (62.56+4.84)

1WQCconT 8.08 (12.16+2.19) 5.9 (6.94+0.56) 41.54 (29.69+4.54)
IWQCconrars | 3.55 (5.01%0.8) 3.43 (4.83+0.83) | 70.77 (64.233.14)
IWQC rAND 7.89 (12.79+2.47) 6.08 (7.174£0.7) | 42.31 (29.8546.13)

Table 7: Lowest (Mean4Std) scores for Energy (103), RMSD and GDT from the 30 optimization execution of DEMO.

to the DE and DEMO optimization, for each one of the 11 proteins within the data set, 30 runs were executed
to predict the final structure and the results in Table 9 are the mean and the lowest of the 30 runs. As for the
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Table 8: Cartoon representation of experimentally determined structures (red) and the selected solution from the Pareto
Frontier (blue) found by the Multi-Objective version of Differential Evolution optimization for each initial population method.
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QUARK method, it is not possible to run it local and also it is only possible to run one execution at a time.
Thus, we only executed once for each of the proteins. The results obtained by the Rosetta method were
the best results, as highlighted in Table 9. Nonetheless, the DEMO optimization utilizing the population
generated under the guidance of contact information and APL achieved results considerably close to the
state-of-the-art method Rosetta.

5. Discussion

The elucidation of the 3D structure of proteins applying exclusively computational approaches remains
one of the biggest challenges in Structural Bioinformatics. The usage of significant biological constraints helps
the different computational methods to achieve near-to-native structures. The results obtained in CASP12
shows that the increasing amount of data generated by the new DNA sequencing technology is helping to
improve the accuracy of predicting residue-residue 3D interaction from evolutionary analysis (Schaarschmidt
et al., 2018). In addition to that, the methods proposed to try to solve the PSP problem, which incorporate
the residues coupling information into the workflow, were able to achieve results with higher similarity to the
experimental determined structure (Abriata et al., 2018b). The usage of these evolutionary-inferred amino
acid proximity was still effective in the results of the CASP13. Different usages of mutual information
have already been proposed for the PSP problem; for example, Ovchinnikov et al. (2018) used the contact
map to identify possible domains within the target protein while Zhang et al. (2018) used the contacts
within molecular dynamics to assemble structural models, and also within a function score to prioritize
those assemblies that do not violate the predicted contacts.

The proposed method to generate structural models incorporates the contact information together with
the guidance of torsional angle patterns retrieved from the PDB. To test our method we generated four dis-
tinct populations: (7) random generation, (ii) torsion angle guidance, (iii) residue coupling, and (iv) torsion
angle together with the contact information. As expected, the torsion angle guidance assembled the helices,
increasing the protein stability and reducing the free energy scores of these models (Figures 4, Supplementary
Materials). Despite that, the folding measure methods presented poor improvement (Figures 5, 6 and Sup-
plementary Materials). The contact information improved the folding state of the models, but the higher
free energy values indicated lower stability of the generated models. The merging of these two constraints
achieved low energy values, indicating higher stability and also folding state near to the native structure (Fig-
ures 4,5, Supplementary Materials). It is worth to highlight that for all the proteins composing the data
set, the same pattern is observed where the APL is responsible for the lower energy and the contact are
responsible for the higher folding state, while the contact and APL is able to achieve a mean value for both
energy and folding parameters (Supplementary Materials). The plots in Supplementary Materials shows
that the contact information merged with the torsion angles retrieved from the APL generated structural
models with structure very close to the experimentally determined for structures with the predominance of
helices.

The usage of problem-domain information is able to guide the search process throughout the search space
by optimization algorithms. The use of knowledge-based algorithm also has been proved to improve the
efficiency of the search within the conformation landscape regarding the PSP problem (Borguesan et al.,
2015; de Lima Corréa et al., 2018; Narloch and Dorn, 2019). Our results shows that the incorporation
of these two constraints when generating initial structural models for structural optimization improve the
optimization process due to its near-to-native features already presented by the very first candidates, showed
by Table 5. It is worth to mention that, even though the APL information was able to improve the search for
lower energy scores (Table 5), the difficulties regarding the folding of the structural models is still a problem
to solve when using the APLs, as illustrated by the high RMSD score presented in Table 6. Therefore,
together with the usage of contact information at the generation of initial models, an evaluation function
score based on the distance of the amino acid residues predicted to be in contact must be incorporated within
the optimization process to ensure the information will not be lost during the execution of the algorithm. To
do so, we proposed the usage of a second objective regarding the 3D contact between the amino acid residue
pairs predicted to be in contact. The results obtained by the multi-objective optimization corroborated
to the fact that the free energy functions are not capable to fully describe the native-like structure. This
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PDB ID Low Energy (z £ 0) | Low RMSD (£ 0) | High GDT (Z £+ 0)
1ABlpg 3.61 (4.78+0.44) 8.0 (13.02£1.67) 43.48 (38.48+1.85)
1ABlppyvo | 14.58 (22.79+4.95) | 3.33 (5.5720.94) | 60.43 (47.13+5.74)
1AB1xos 2.87 (3.08+0.12) 3.87 (5.65£0.95) | 69.13 (56.57+£6.17)
1ABlgua 2.99 4.95 60.87
TACW g 3.03 (3.6£0.14) 6.2 (3.33+1.25) 53.1 (43.06£3.87)
1ACWpeamo | 7.79 (13.4843.4) 3.84 (4.98+0.71) | 60.69 (47.72+6.38)
1ACWros 2.3 (2.5£0.13) 2.0 (3.01£0.88) 86.9 (73.33+7.35)
1ACWqua 2.74 7.82 36.55
TAILpp 6.79 (6.9620.18) 6.45 (6.8220.75) | 50.29 (46.79+1.76)
1AILpeMmoO 29.3 (79.98+47.18) 6.39 (8.56+1.85) 50.0 (33.15+9.68)
1AIL pos 4.2 (4.49+0.19) 3.56 (9.61+1.41) | 76.0 (37.08+8.42)
1AILGu A 4.6 7.31 43.43
1CRNpg 3.29 (5.01+0.54) 7.11 (11.26£2.46) 45.22 (36.36+3.55)
1CRNpgryvo | 16.19 (25.81+6.29) 4.1 (5.59-£0.86) 55.22 (46.74+5.18)
1CRNros 2.8 (3.03+£0.13) 3.34 (5.45+1.05) | 75.65 (61.9+7.63)
1CRNgu 4 3.19 5.14 59.57
1D5Qp s 2.72 (2.87+0.06) 122 (6.2%1.39) 64.44 (55.31£4.54)
ID5QpEvo | 5.85 (11.21+2.77) 4.2 (5.47+0.62) 63.7 (54.07+5.39)
1D5Qros 2.05 (2.22+0.1) 1.66 (2.49+0.61) | 85.93 (73.95:7.38)
1D5Qou 4 2.21 4.42 66.67
IDFNpg 1.25 (4.38£0.04) 7.64 (9.92£0.72) 36.0 (33.4£2.87)
1IDFNpemo | 10.77 (17.38+3.54) 4.94 (6.3840.59) 52.67 (35.64+5.75)
1DFNRos 2.64 (2.94+0.2) 3.4 (6.69+1.07) 66.67 (51.47+6.56)
1DFNgr a 2.68 6.65 56.0
1ENHpE 6.14 (6.63+0.32) 7.32 (9.97+3.25) 51.85 (50.52+2.72)
IENHpgyo | 18.18 (27.1444.46) | 217 (2.95£0.34) | 77.41 (68.95+£3.57)
1ENHRos 3.65 (3.96:£0.18) 1.98 (3.7£1.32) | 92.96 (75.64+11.88)
1ENHgu a 3.72 1.78 92.22
1Q2Kpg 3.27 (3.62+0.11) 7.67 (8.66+0.33) 48.39 (47.85+1.03)
1Q2Kppao | 11.71 (16.1542.51) |  3.94 (6.0540.84) 62.58 (48.945.4)
1Q2Kgros 2.36 (2.53+0.1) 0.8 (2.27+0.97) 98.71 (81.91+11.62)
1Q2Kgua 2.77 4.07 61.29
IROPpr 5.08 (5.38£0.16) | 2.01 (17.76£8.19) | 70.36 (54.2£8.01)
IROPpgyo | 11.36 (15.5+2.36) | 2.44 (3.44+0.47) | 74.64 (62.98£4.74)
1ROP ros 3.67 (4.02+0.25) 1.18 (6.3+£3.32) | 89.64 (58.43+15.36)
1ROPgua 3.96 1.6 83.57
10TGps 7.66 (9.66£0.43) | 7.88 (14.57£3.03) | 51.14 (37.84+3.88)
1UTGpemo | 41.08 (57.38+10.41) 6.04 (7.64+0.53) 55.43 (42.6+£4.66)
1UTG ros 3.93 (4.4+0.28) 4.09 (9.0+£3.09) | 60.57 (42.86+9.16)
1UTGqua 4.12 5.04 54.0
1WQCpE 2.27 (2.65+0.18) 1.4 (2.9£0.61) 90.77 (74.95+5.44)
IWQCpErmo 3.55 (5.01£0.8) 3.43 (4.83+0.83) 70.77 (64.23+3.14)
1WQCros 2.14 (2.3140.07) 2.55 (3.0440.35) | 80.77 (71.97+3.66)
1WQCqua 2.1 2.49 78.46

89

Table 9: Scores achieved by the Differential Evolution (DE) and Multi-Objective Differential Evolution (DEMO) using the
populations composed by the individuals constructed using the information retrieved from the APL and the contact prediction.
The results were compared to the two state-of-the-art methods Rosetta (ROS) and QUARK (QUA).
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is showed by the lower RMSD scores achieved by the DEMO, even with the higher energy scores. The
generation method guided by both constraints achieved results near to the state-of-the-art methods, which
indicates the method high potential to generate structural models.
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