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Apresentacao

A ideia deste livro surgiu a partir da minha experiéncia pessoal com duas disciplinas
em bioinformatica, uma para o curso de graduacdo em Biomedicina e uma para o
Programa de Pds-Graduacdo em Biologia Celular e Molecular do Centro de
Biotecnologia, ambos na Universidade Federal do Rio Grande do Sul.

Tanto para formacdo em nivel de graduacdo quanto pds-graduacdo, desde cedo me
deparei com uma auséncia quase total de materiais didaticos em portugués (e naci-
onais!), de perfil mais geral, aplicavel a cursos de graduacdo, com poucas e
importantes excessoes, que devem ser mencionadas pelo seu papel pioneiro, dentre
as quais destaco:

MORGON, Nelson H.; COUTINHO, K. Métodos de Quimica Tedrica e Modelagem Molecular. Sdo
Paulo: Editora Livraria da Fisica, 2007.

MIR, Luis Gendémica. Sdo Paulo: Atheneu, 2004.

A primeira vista, quimica tedrica e bioinformdtica sdo assuntos sem correlacdo. E,
de fato, as pesquisas nestas areas "puras" frequentemente apresentam pouca ou
nenhuma sobreposicdo. De um lado, temos o estudo das propriedades estruturais e
eletrénicas de moléculas e, de outro, o estudo de sequéncias de nucleotideos, ami-
nodcidos e a busca por assinalamento de funcbes a estas sequéncias. Ha, assim,
uma aparente separacao entre, por exemplo, campos de forca e arvores Bayesia-
nas. Contudo, esta separacdo é apenas aparente, tendo em vista que a manifesta-
cdo da funcdo génica passa por estruturas tridimensionais de biomoléculas. Um
polimorfismo de nucleotideo unico acarreta em uma mudanca na conformacao e di-
nédmica de uma proteina, o que por sua vez pode interferir em sua funcdo. Por outro
lado, a flexibilidade de regides de proteinas pode muitas vezes ser relacionada a
eventos evolutivos, ampliando nosso entendimento do sistema em estudo e permi-
tindo, assim, a realizacdo de extrapolacoes a sistemas ortdlogos ou paralogos.

Assim, Bioinformatica: da Biologia a Flexibilidade Molecular emprega uma
definicAo abrangente para bioinformatica, envolvendo qualquer técnica
computacional aplicada ao estudo de sistemas biolégicos (como o préprio nome
sugere). Busca, por conseguinte, oferecer uma percep¢cdo multidisciplinar (ou talvez
ja estejamos beirando a transdisciplinaridade?) da area, abordando tanto aspectos
relacionados a sequéncias de nucleotideos e aminoacidos quanto a estrutura e
dindmica de proteinas. Adicionalmente, considerando que técnicas experimentais
baseadas no uso de computadores devem, idealmente, ter seus resultados
comparados a técnicas experimentais ndo-computacionais, este livro também inclui
capitulos com algumas das técnicas experimentais mais frequentemente
empregadas na validacdo dos numeros que 0s programas nos oferecem.

Nesta visdo, de certa forma holistica, buscamos abordar ndo somente acidos nu-
cleicos e proteinas, mas carboidratos e membranas bioldgicas. A excecao do ultimo,
todos sdo agrupados como biopolimeros buscando facilitar a construcao de relacoes
entre mondémeros formadores, suas conexbes e as caracteristicas dos polimeros re-
sultantes. Afinal de contas, todas as células possuem membranas, e 2/3 das protei-
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nas de eucariotos sao glicosiladas. Assim, busca-se oferecer ao leitor uma percep-
cdo mais proxima da importdncia de todas estas biomoléculas para a vida e, em
muitos casos, sua participacdo em processos patologicos.

A linguagem escolhida para este material foi focada nas areas bioldgicas e da saude,
tendo em vista que estas compreendem talvez o maior volume de problemas alvo
abordados por estas técnicas. Adicionalmente, destaque foi dado na aplicacdo das
ferramentas em detrimento do esmiucamento de teoria, cddigos, metodologias e
implementacées, para as quais um grande numero de livros mais avancados e
especificos esta disponivel. Em contrapartida, esta linguagem pode contribuir para
que alunos de cursos de areas ndo-biolégicas visualizem o problema por um foco
distinto, aproximando-os assim do problema alvo.

Cada capitulo foi portanto organizado com um foco principal na formacdo em
Bioinformatica para cursos de graduacdo. Ha, contudo, diversas insercoes ao longo
do texto, em vermelho e fonte diferente, que buscam oferecer detalhes mais avancados,
potencialmente uteis a alunos de pds-graduacdo. Ao final, a definicdo dos concei-
tos-chave de cada capitulo foi incluida. Tal foco na graduagdo nos levou a maximizar
a traducdo de expressoes do inglés para o portugués, mencionando sempre a ex-
pressdo inglesa original, para fins de referéncia. Contudo, em varios casos, a ampli-
tude do uso de expressoes originadas no inglés nos levou a manté-las no texto, pois
a traducdo nao teria eco nas demais fontes de leitura na area. Outra escolha envol-
veu a omissdo de enderecos na web, em decorréncia de sua frequente modificacao.
Contudo, a partir do nome das ferramentas, ndo deve haver dificuldades para que
os leitores identifiquem-nas pelos buscadores comuns na internet.

Embora tenhamos nos dedicado a empregar uma linguagem geral e acessivel, creio
qgue este esforco estivesse fadado a ser incompleto desde seu inicio em decorréncia
da amplitude de areas que compode a bioinformatica. Assim, alguns capitulos serdo
de leitura mais facil para alunos de cursos com maior formacdo em bioquimica, ou-
tros em biologia molecular, ou ainda em programacédo. Vejo este esforco de cons-
trucdo de uma linguagem comum para a area como uma obra em constante
desenvolvimento e, caso o material seja de proveito para vocés, certamente nos
dedicaremos a evolui-lo em uma prdoxima edicao.

Todo o livro foi organizado para ser aproveitado de forma digital, principalmente em
tablets. Fontes maiores foram empregadas para que a leitura fosse mais facil e me-
nos cansativa nestas telas. E a distribuicdo do material, gratuita, para um acesso o
mais democratico possivel entre os estudantes.

Por fim, ao esperar que estes megabytes de texto e fotos possam lhe ser uteis,
contribuindo para sua aproximacdo a bioinformatica, quica incentive-os a se apro-
fundarem na area, agradeco a todos os que contribuiram para a elaboracdo deste
material. Sem eles, seu tempo, dedicacdo, exceléncia e experiéncia, todo este es-
forco ndo seria possivel.

Hugo Verli
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1. O que é Bioinformatica?

"0 todo sem a parte ndo é todo,
A parte sem o todo nao é parte,
Mas se a parte o faz todo, sendo parte,
N3o se diga, que é parte, sendo todo.”

Gregério de Matos Guerra (1636-1696)
1.1. Introducao

1.2. Origens

1.3. Problemas alvo

1.4. Tendéncias e desafios

1.1. Introducao

Gregdrio de Matos, poeta brasileiro que
viveu no seculo XVI, hd quase 400 anos
apresentou, na frase de epigrafe deste capi-
tulo, seu entendimento sobre a indissociabili-
dade das partes para compreensao do todo.
No nosso caso, o todo é a bioinformatica. As
partes, contudo, ndo sao tao dbvias quanto se
possa imaginar em um primeiro momento.
Tampouco ha consenso sobre estas. Assim,
nossa discussdo sobre o que é bioinformatica
ndo pretende estabelecer definicGes rigidas,
mas guias para que o leitor entenda o quao
complexa e dinamica é esta jovem ciéncia.

Esta complexidade usualmente nos
passa despercebida. Por exemplo, quando
pensamos no impacto do projeto genoma hu-
mano, uma das principais implicacdes € a me-
lhoria dos processos terapéuticos acessiveis a
populacéo. Mas a identificacao de um novo
gene ou mutacdo em um gene conhecido, por
mais que seja associado a um processo pato-
l6gico, estd a uma grande distancia de um no-
vo farmaco. A partir da sequéncia, o
paradigma mais moderno para desenvolvi-
mento de novos farmacos passa pela carac-
terizacdo da estrutura tridimensional da

Hugo Verli

proteina codificada. Esta estrutura é entdo
empregada para guiar o planejamento racio-
nal de novos compostos, como se um chavei-
ro construisse uma chave (o farmaco) a partir
da fechadura. Por mais que a analogia seja
simples, ainda serve como base para algumas
das mais frequentes estratégias de planeja-
mento de farmacos. E, embora a ideia de que
este processo é flexivel, e ndo rigido (mais
como uma mdo encaixando em uma luva,
sendo a mao o farmaco e a luva o receptor)
date da década de 1960, sao processos tao
complexos que demoramos em torno de 15
anos para lancar um novo farmaco no mer-
cado (e este tempo nao esta diminuindo).

Assim, ao invés de procurar definicdes
restritivas, este livro se propde a empregar
definices amplas, que sirvam de suporte pa-
ra um entendimendo da grande gama de po-
tencialidades e aplicacbes da bioinformatica,
buscando suportar inclusive futuras aplica-
¢6es da metodologia, ainda em desenvolvi-
mento ou por serem desenvolvidas.

Ao mesmo tempo que sequéncias codi-
ficantes geram seus efeitos bioldgicos como
estruturas tridimensionais, o estudo destas
pode e muito se beneficiar do estudo de se-
quéncias de proteinas relacionadas (por
exemplo, al¢as flexiveis tendem a apresentar
uma elevada variabilidade filogenética). Mes-
mo o estudo de sequéncias ndo codificantes
pode se beneficiar do conhecimento de estru-
turas tridimensionais, visto que a regulacao
de sua expressao é realizada por fatores de
transcricao proteicos. Assim, ha uma retro-
alimentacdo entre as informacdes originadas
em sequéncias bioldgicas e em suas respecti-
vas estruturas 3D.

Em linhas gerais, este livro parte do en-
tendimento de que a bioinformatica se refere



1. 0 que é Bioinformatica?

ao emprego de ferramentas computacionais
no estudo de problemas e questées bioldgi-
cas, abrangendo também as aplicacdes rela-
cionadas a salde humana como o
planejamento de novos farmacos.

Neste caminho, da sequéncia de nucleo-
tideos até estruturas proteicas, alcancando
por fim farmacos, diversas dreas do conheci-
mento estao envolvidas. Biologia molecular,
biologia celular, bioquimica, quimica, fisica e
computacao sao talvez as principais grandes
areas do saber envolvidas nesse processo,
cada uma contribuindo com diversas especia-
lidades.

1.2. Origens

O que apresentaremos neste livro como
bioinformatica pode ser separado em duas
grandes vertentes:

i) a bioinformatica tradicional, ou clds-

sica (pela primazia do nome bioinfor-

matica), que aborda principalmente
problemas relacionados a sequéncias de

nucleotideos e aminoacidos, e

ii)  a bioinformatica estrutural, que a-

borda questées bioldgicas de um ponto

de vista tridimensional, abrangendo a

maior parte das técnicas compreendidas

pela quimica computacional ou modela-
gem molecular.

Podemos tracar como momento chave
para ambas as vertentes da bicinformatica o
inicio da década de 1950, quando a revista
Nature publicou o trabalho classico sobre a
estrutura em hélice da molécula de DNA por
James Watson e Francis Crick (Figura 1-1).
Neste momento, as bases moleculares para o
entendimento estrutural da replicacdo e tra-
ducao do material genético foram apresenta-
das, permitindo-nos entender como aquela
"sequéncia de letras" (as bases do DNA) se
organizam tridimensionalmente.

Este trabalho, contudo, deve ser visto
como parte de um momento histdrico, com-
posto por diversas contribuices fundamen-
tais para o nosso entendimento de moléculas
bioldgicas e suas funcbes. Dentre estas des-

Figura 1-1: Watson e Crick em frente a um
modelo da hélice de DNA. Cavendish
Laboratory, Universidade de Cambridge, 1953,
reproduzida sob licenca.

tacam-se os trabalhos de Linus Pauling e
Robert Corey, no inicio da década de 1950, e
de Gopalasamudram N. Ramachandran, no
inicio da década de 1960, que ofereceram as
bases para a compreensao da estrutura tridi-
mensional de proteinas.

Desde estes trabalhos até a primeira
vez em que se relatou o uso de programas de
computadores para visualizar estruturas tri-
dimensionais de moléculas passaram-se mais
de 10 anos quando, em 1966, Cyrus Levinthal
publica na revista Scientific American o tra-
balho desenvolvido no  Massachusetts
Institute of Technology por John Ward e
Robert Stotz.

Ainda nesta década se da o primeiro es-
forco de sistematizacdo do conhecimento
acerca da estrutura tridimensional dos efeto-
res da informacao genética, as proteinas, em
1565, com o Atlas of Protein Sequence and
Structure, organizado por diversos autores,
dentre os quais destacaremos Margaret
Dayhoff.

Este destaque se deve ao fato do papel-
chave exercido pela Dra. Dayhoff na forma-
cao das raizes do que entendemos hoje por
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bioinformatica, tanto em sua faceta voltada
para sequéncias quanto para estruturas. Foi
uma das pioneiras no uso de computadores
para o estudo de biomoléculas, incluindo tan-
to acidos nucleicos quanto proteinas. Por
exemplo, é ela que inicia o uso da representa-
¢ao de uma unica letra para descrever cada
aminodacido (Tabela 1-1), ao invés das usuais
trés letras, em uma época em que os dados
eram armazenados em cartdes perfurados
(Figura 2-1). Desenvolveu as primeiras matri-
zes de substituicdo e fez importantes contri-
buicdes no desenvolvimento dos estudos
filogenéticos. Também teve participacao im-
portante no desenvolvimento de métodos
para o estudo de moléculas por cristalografia
de raios-X (como veremos no capitulo 13).

Com o desenvolvimento de computado-
res mais poderosos e com 0 avango no en-
tendimento dos determinantes da estrutura e
da dinamica proteica, tornam-se possiveis 0s
primeiros estudos acerca da dinamica e do
enovelamento de proteinas por simulacdes de
dinamica molecular por Michael Levitt e Arieh
Warshel, nos anos de 1970, estudos estes
agraciados com o prémio Nobel de Quimica
em 2013 (Figura 3-1).

A partir dos trabalhos destes e de ou-
tros pesquisadores, diversos avancos foram
feitos progressivamente nos anos que se se-
guiram, tanto no entendimento de biomolé-
culas quanto no emprego de técnicas
computacionais para retroalimentar este en-
tendimento. Por exemplo, o aumento na ob-
tencdo de informacdes de alta qualidade
sobre a estrutura 3D de biomoléculas vem
servindo de suporte para o desenvolvimento
de campos de forga cada vez mais precisos,
enquanto novas abordagens vém possibilitan-
do o alinhamento de sequéncias cada vez
mais distantes evolutivamente.

Contudo talvez possamos afirmar que, a
partir destas bases, os maiores impactos da
area na ciéncia estejam se delineando neste
exato periodo da histéria, em que dois impor-
tantes fatores se manifestam: o avanco (e
barateamento) no poder computacional e os
projetos genoma.

Computadores cada vez mais rapidos e

Tabela 1-1: Nomes dos 20 aminoacidos codifi-
cadores de proteinas junto a suas represen-
tacoes em 1e 3 letras.

Aminoacido  Representacao Representacao
de 3 letras de 1letra

Alanina Ala A
Cisteina Cys C
Ac. aspartico Asp D
Ac. glutémico Glu E
Fenilalanina Phe F
Glicina Gly G
Histidina His H
Isoleucina Ile I
Lisina Lys K
Leucina Leu L
Metionina Met M
Asparagina Asn N
Prolina Pro P
Glutamina Gln 0
Arginina Arg R
Serina Ser S
Treonina Thr T
Valina Val \Y
Triptofano Trp AW
Tirosina Tyr Y

mais baratos nos permitem abordar proble-
mas, literalmente, inimagindveis ha poucos
anos. Os métodos e a dimensao dos proble-
mas abordados por um aluno de iniciacdo ci-
entifica serdo, em sua maioria, totalmente
obsoletos ao final de seu doutoramento
(considerado o mesmo nivel de impacto dos
veiculos de divulgacao). A cada ano que passa
podemos abordar problemas mais comple-
xos, de forma mais completa, e mais pesqui-
sadores com menos recursos podem
trabalhar nestas @reas de pesquisa, o que
torna a bioinformatica uma das areas do co-
nhecimento mais acessiveis para pesquisado-
res em inicio de carreira.

Em contrapartida, esta situacao acarre-
ta na necessidade de atualizacdo e renovacao
dos procedimentos computacionais constan-
temente para nos mantermos competitivos
na comunidade cientifica da @rea. O trabalho
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Figura 2-1: IBM 7090, computado que Mar-
garet Dayhoff utilizou no inicio de seus
trabalhos (NASA Ames Resarch Center, 1961).

que alguém tenha publicado com simulacées
por dinamica molecular (capitulo 8) alguns
anos atras, com uma simulacao de, digamos,
10 ns, hoje estaria totalmente desatualizado,
exigindo no minimo uma ordem de grandeza a
mais (idealmente, com replicatas e/ou condi-
¢6es adicionais como controle). Como conse-
quéncia, as conclusées obtidas em um
trabalho ndo necessariamente se manteriam
em um novo trabalho. Similarmente, uma ar-
vore filogenética obtida a partir de um deter-
minado alinhamento e matriz de pontuacao ha
20 anos poderia ser diferente hoje, com fer-
ramentas mais robustas de alinhamento (co-
mo serd visto no capitulo 3). Esta é uma
situacdo bastante desafiadora, assim como
uma grande oportunidade, para os futuros bi-
oinformatas.

Mas esta situacdo por si nao é suficiente
para o aumento explosivo do emprego de es-
tratégias computacionais no estudo de siste-
mas bioldgicos, o que é principalmente devido
ao projeto Genoma Humano. A partir deste, e
da popularizacao de outros projetos genoma
(capitulo 4), criou-se um gigantesco e cres-
cente volume de sequéncias de genes cujas
relacdes evolutivas e funcionais precisam ser
elucidadas, como ponto de partida para novos
desenvolvimentos terapéuticos. Hoje, é pos-
sivel identificar um novo candidato a receptor
alvo de novos farmacos a partir de organis-
mos muito distantes evolutivamente de nds,
como leveduras, bactérias oumesmo plantas.

Michael Levitt

Arieh Warshel

Figura 3-1: Agraciados pelo prémio Nobel de
quimica de 2013, os Professores Martin
Karplus, Michael Levitt e Arieh Warshel.

O crescimento deste volume de infor-
macdes ainda estad longe de cessar. Estudos
de transcriptoma, metaboloma ou glicoma
ainda tém muito a agregar no nosso conheci-
mento do funcionamento de sistemas biolo-
gicos, potencializando tanto aplicacdes
terapéuticas quanto biotecnoldgicas. Contudo,
isto exigira cada vez mais avangos da bioin-
formatica, seja em hardware, software ou em
estratégias de analise de dados e construcdo
de modelos.

Um exemplo neste sentido envolve a gi-
gantesca defasagem entre nossa capacidade
de lidar com sequéncias e com estruturas 3D.
Enquanto em um computador pessoal sim-
ples podemos realizar alinhamentos com al-
gumas centenas de sequéncias sem maiores
dificuldades, localmente ou na web, depen-
dendo do metodo, e recebendo a resposta
quase que imediatamente, para realizar uma
simulacao por dinamica molecular de uma
unica proteina precisariamos, neste mesmo
computador, de alguns meses.

Um Jdltimo aspecto importante nesta
contextualizacdo inicial da bioinformatica,
dentro da proposta apresentada por este li-
vro, diz respeito a importancia relativa das di-
ferentes biomoléculas na manifestacao da
informacao genética, mantendo a homeosta-
sia e servindo como alvo de modulacao far-
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macolégica ou emprego biotecnoldgico. Tra-
dicionalmente, os acidos nucleicos e as pro-
teinas receberam a maior atencdo enquanto
alvos da bioinformatica, os primeiros como
repositdrios da informacao bioldgica e as ulti-
mas como efetores desta informacdo. Esta
percepcao, contudo, vem sendo progressiva-
mente relativizada. Membranas e carboidra-
tos, a despeito de nao estarem codificados
diretamente no genoma (ndo ha um cddon
para um fosfolipideo ou para um monossaca-
rideo), sao fundamentais @ homeostasia da
grande maioria dos organismos em todos os
dominios da vida. E entender estes papéis
vemn se tornando um importante alvo da bio-
informatica.

1.3. Problemas alvo

Considerando o tipo de informacdo ma-
nipulada, os problemas e questées abordados
pela bioinformatica podem ser agrupados en-
tre aqueles relacionados a sequéncias de bio-
moléculas e aqueles relacionados a estrutura
de biomoléculas (Figura 4-1). A primeira vista,
considerando que de forma geral estruturas
de proteinas sao determinadas por seus ge-
nes, poderiamos imaginar que lidar com es-
truturas 3D seria redundante a manipular
sequéncias, conjuntos de informacdes 1D. Esta
percepcao é limitada e ndo se configura como
verdade para diversas questdes. Na verdade,
existem aspectos Unicos em cada conjunto de

informacdo, nao diretamente transferiveis
para o outro.
Inicialmente, como veremos adiante

(item 1.4 e capitulo 2), o enovelamento de
proteinas & um fendmeno extremamente
complexo e ainda ndo totalmente compreen-
dido, de forma que ndo somos capazes de
transformar uma sequéncia linear de amino-
acidos (codificada por seu gene) em uma es-
trutura 3D (salvo para algumas situacGes
especificas, que serao vistas ao longo do li-
Vro).

Outro aspecto importante e que o eno-
velamento de proteinas, em muitas situacées,
depende de mais do que sua sequéncia de
aminoacidos, envolvendo aspectos como o

ambiente e o local onde a proteina estara na
célula ou organismo, a ocorréncia de modifi-
cagao co- ou pos-traducionais e a sua intera-
¢ao com chaperonas. Para ilustrar o quanto
este fendmeno é complexo, embora diversas
sequéncias com identidade minima possam
ter estruturas 3D extremamente parecidas,
em alguns casos a troca de um ou poucos re-
siduos de aminoacidos pode maodificar total-
mente a fungao, chegando até a interferir na
formatridimensional queuma proteinaadota.

Em contrapartida, algumas informacdes
presentes em sequéncias génicas ou mesmo
peptidicas ndo sao necessariamente observa-
veis em estruturas tridimensionais. Por
exemplo, regiées promotoras ou reguladoras
da expressao génica sao facilmente descritas
como informacdes 1D, e peptideos sinal ou in-
trons estao normalmente ausentes nas for-
mas nativas de protenas, sendo mais
facilmente observaveis por sequéncias das
biomoléculas em questao.

Adicionalmente, estruturas 3D de mo-
léculas sao formas muito mais complexas de
serem manipuladas que sequéncias 1D, o que
agrega uma seérie de dificuldades nos estudos
de bioinformatica. Assim, diversas tarefas
tendem a ser muito simplificadas (ou mesmo
de outra forma ndo seriam possiveis atual-
mente) quando trabalhamos com sequéncias
em vez de estruturas. Por exemplo, a identifi-
cacao de uma assinatura para modificacao
pos-traducional & muito mais agil em uma
sequéncia do que em um conjunto de milhares
de atomos distribuidos em um espaco tridi-
mensional.

Por fim, talvez o motivo mais pratico
para separarmos as duas abordagens se re-
fere a facilidade de obtencdo das informa-
¢bes. Os metodos experimentais para
sequenciamento de acidos nucleicos estao
muito mais avancados do que os meétodos
para determinacdo da estrutura 3D de bio-
moléculas. A diferenca de capacidade de de-
terminacao dos dois conjuntos de dados é de
ordens de grandeza.

Questoes relacionadas a sequéncias
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Figura 4-1: Representacao de algumas das principais areas da bioinformatica. As metodologias
que lidam majoritariamente com estruturas 3D estao representadas em laranja, enquanto as
metodologias envolvidas principalmente com sequéncias estao representadas em verde.
Devernos lembrar, contudo, que esta separacdo € imperfeita. Por exemplo, a modelagem
comparativa parte de sequéncias, a funcdo de um gene pode ser determinada pela estrutura da

proteina associada.

A manipulacdo de sequéncias € menos
custosa computacionalmente, nos possibili-
tando lidar com genomas inteiros. Isto permi-
te realizar andlises em individuos ou mesmo
populacées de individuos, nos aproximando do
entendimendo dos organismos em sua com-
plexidade biolégica. Podemos tracar a histéria
evolutiva de um conjunto de organismos ou
construir redes de interacao entre centenas
ou milhares de moléculas de um determinado
organismo, tecido ou tipo celular. Em linhas
gerais, os objetos de estudo relacionados a
sequéncias de biomoléculas incluem:

i) comparacdes entre sequéncias (ali-

nhamento);

ii) identificacao de padrées em se-

quéncias (assinaturas);

iii) caracterizacdo de relacées evoluti-

vas (filogenia);

iv) construcao e anotagao de geno-

mas;

v)  construcdo de redes (biologia de

sistemas).

Vale destacar que estas analises podem receber a
contribuicdo de estudos envolvendo a estrutura das bi-
omoléculas de interesse ou mesmo ser validadas por
estas. Por exemplo, residuos conservados evolutiva-
mente possuem grande chance de possuirem papel
funcional (como atuando na catdlise) ou estrutural
(estabilizando a estutura proteica). Assim, comparar
um alinhamento a estrutura 3D pode tanto explicar
quanto oferecer novas abordagens e consideracdes ao
significado de conservacdes de residuos maiores ou
menores em conjuntos de sequéncias.

Questoes relacionadas a estruturas

Ao contrério da manipulacdo de se-
quéncias, estruturas exigem um maior poder
de processamento para serem manipuladas.
Na pratica, podemos manipular uma ou um
pequeno punhado de estruturas simultanea-
mente (embora este nimero venha crescendo
progressivamente). Neste caso, o foco costu-
ma ser o entendimento de moléculas e dos
eventos mediados por estas, individualmente,
incluindo:



1. 0 que é Bioinformatica?

i)  obtencdo de modelos 3D para pro-
teinas e outras hbiomoléculas (por
exemplo, modelagem comparativa);

if) identificacdo do modo de interacao
de moléculas (atracamento);

iii) selecdo de compostos com maior
potencial de inibicao (atracamento);

iv) caracterizacao da flexibilidade mo-
lecular (dinamica molecular);

v) avaliacéo do efeito de mudancas na
estrutura e ambiente molecular na di-
namica e funcao de biomoléculas (dina-
mica molecular).

0 uso de sequéncias para alimentar estudos estru-
turais é mais comum na construcao de modelos tridi-
mensionais de proteinas a partir de suas sequéncias
codificadoras, no método denominado modelagem
comparativa (capitulo 7). Contudo, outras relacdes ex-
tremamente Uteis podem ser estabelecidas. Por exem-
plo, por serem estruturas usualmente flexiveis, alcas
tendem a possuir uma maior capacidade de acomodar
mutacdes ao longo da evolucdo. Isto permite uma
comparacdo entre resultados de alinhamentos e, por
exemplo, perfis de flexibilidade observaveis através de
simulacdes por dinamica molecular.

1.4. Tendéncias e desfios

Como uma area em rapido desenvolvi-
mento, a bioinformatica exige de seu prati-
cante uma constante atencao a novas
abordagens, meétodos, requerimentos e ten-
déncias. Programas podem se tornar rapida-
mente ineficientes comparados a novas
ferramentas ou mesmo obsoletos. Avancos
de hardware podem (e na verdade vem fa-
zendo isso) catapultar o nivel de exigéncia
metodoldgica pelas revistas de ponta. E ha
algumas areas em especifico nas quais a co-
munidade cientifica vem concentrando esfor-
cos. Sao por conseguinte areas de grande
impacto potencial e grande competicao na li-
teratura cientifica, dentre as quais destacare-
mos algumas abaixo.

Processamento em CPU e GPU

CPUs (Central Processing Units ou uni-

dades de processamento central) ou sim-
plesmente processadores (ou ainda micro-
processadores) sao partes dos computadores
responsaveis pela execucao das instrucdes
estabelecidas pelos programas. Desde seu
surgimento em torno da metade do século
XX, as CPUs tornaram-se progressivamente
mais complexas, confidveis, rapidas e baratas.
Esse processo foi previsto pioneiramente por
Gordon E. Moore, no que ficou sendo conheci-
do desde entdo como a lei de Moore. Segundo
esta lei, o nimero de transistores em um
processador (na verdade em qualquer circuito
integrado) dobra aproximadamente a cada 2
anos (Figura 5-1). O impacto do fenémeno
descrito nesta observacado na vida moderna é
enorme, envolvendo desde nossos computa-
dores, celulares e cameras digitais atée a pre-
cisao de estudos climaticos (com impacto na
prevencao de catastrofes e na agricultura),
medicina, engenharia, industria bélica e aero-
espacial. Com o aumento da velocidade e ba-
rateamento das CPUs, podemos a cada ano
construir modelos mais precisos de fenéme-
nos biolégicos progressivamente mais com-
plexos. Na pratica, o avan¢o da bioinformatica
esta ligado intrinsecamente a lei de Moore.

Em uma CPU podemos encontrar nao
somente um microprocessador, mas mais de
um, o que é chamado multi-processamento e
estas CPUs de processadores de multiplos
nucleos (multi-core processing). Hoje, a gran-
de maioria dos processadores empregados
em computadores, notebooks e celulares ja
possui multiplos nucleos. Se o programa que
estamos utilizando for adaptado para este ti-
po de processamento, o calculo podera ser
distribuido pelos nucleos de processamento,
tornando o calculo significativamente mais
rapido. A grande maioria dos aplicativos em
bioinformatica j@ possui versées compativeis
com processamento em multiplos ndcleos, e
devemos estar atentos a escolha destas ver-
sdes e a instalacdo de forma que essa carac-
teristica esteja funcional, sob pena de
subutilizacao da CPU.

Ja GPUs (Graphical Processing Units ou
unidades de processamento grafico) sao mi-
croprocessadores desenvolvidos inicialmente
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Figura 5-1: Representacao da lei de Moore, in-
dicando o0 aumento no nimero de transistores
em microprocessadores no periodo de 1971 a
201. Adaptada de William Wegman, 201
(Creative Commons).

como unidades especializadas na manipulacao
de representacdes graficas em computado-
res. Estao, assim, normalmente localizadas
nas placas de video de nossos computadores.
O termo GPU foi popularizado a partir de 1999
com o lancamento da placa de video
GeForce256, comercializada pela Nvidia.

O desenvolvimento das GPUs remonta
ao inicio dos anos de 1990, com o aumento do
emprego de graficos em 3D nos computado-
res e videogames. De fato, alguns dos pri-
meiros exemplos de hardware dedicado ao
processamento em 3D estdo associados a
consoles como PlayStation e Nintendo 64.
Atualmente, enquanto CPUs possuem até em
torno de uma dezena de nucleos de proces-
samento, GPUs podem facilmente alcancar
centenas ou mesmo milhares de ntcleos de
processamento, permitindo uma grande ace-
leracdo na manipulacao de poligonos e for-
mas geomeétricas, encontradas em aplicacdes
3D (como os jogos) e sua renderizacao (Figura
6-1). Tal aumento de performance ao dividir a
carga de trabalho em um grande nimero de
nucleos de processamento abriu um grande
horizonte de possibilidades em computacao
cientifica, implicando em grande aumento na
velocidade de manipulacao de dados.

Diversos aplicativos em biocinformatica
vém sendo portados para trabalhar com

GPUs. Desde o alinhamento de sequéncias a
filogenia, do atracamento molecular a dina-
mica molecular, multiplos pacotes estdo dis-
poniveis, tanto pagos quanto gratuitos,
capazes de explorar a computacdo em GPU, e
este nimero vem crescendo a cada ano,
apontando para uma nova tendéncia na area.
O usuario deve, contudo, observar seu pro-
blema alvo, pois a aceleracao fornecida pela
GPU dependera das caracteristicas do pro-
blema em questdo e da eficiéncia e portabili-
dade do cadigo empregado.

A combinacdo de CPUs e GPUs com
multiplos nucleos fez com que a capacidade
de processamento de alguns supercomputa-
dores de ha alguns anos j& esteja disponivel
para computadores pessoais, nos chamados
supercomputadores pessoais.

Predicdes a partir de sequéncias

Quando estudamos uma sequéncia de
nucleotideos de DNA desconhecida é impor-
tante determinar seu papel funcional, por
exemplo, se codificante de proteinas ou ndo.
E. sendo codificante, qual proteina é produzida
ao final da traducao e qual sua funcdo. Tais
predicbes sao realizadas a partir de algorit-
mos construidos a partir de bancos de dados

CPU CPU
Multiple Cores Thousands Cores

Figura 6-1: Representacdo dos nucleos de
processamento em CPUs e GPUs. O grande
ndmero de nucleos em GPUs permite a reali-
zacao de calculos complexos rapidamente.
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existentes, relacionando determinada se-
quéncia a caracteristicas e propriedades es-
pecificas. Contudo, somente uma pequena
quantidade de organismos teve seu genoma
sequenciado até o momento e, destes, so-
mente uma pequena parte de genes teve sua
funcao determinada experimentalmente. De-
vemos, portanto, lembrar que as predicoes
destes modelos estao relacionadas a quao
completos foram os bancos de dados que os
basearam. E que estes estdo em continuo
avanco (ou seja, uma predicao feita ha 5 anos
ndo necessariamente sera igual a uma predi-
¢ao hoje que, por sua vez, pode ser diferente
de uma predicdo de fungao génica daqui a 5
anos - discutiremos no capitulo 3 alguns indi-
cadores da qualidade dessas associacGes).

Predicao de energia livre

Os fenémenos moleculares sao regidos
pela termodinamica, tanto para reacdes qui-
micas na sintese de um novo farmaco quanto
a acao da DNA polimerase ou ao enovela-
mento de proteinas. Entender termos como
entropia, entalpia e energia livre torna-se, as-
sim, fundamental na adequada descricao
destes fendmenos e, a partir desta, sua pre-
visao computacional. Quando a medida destas
variaveis se tornar precisa o bastante, pode-
remos esperar a substituicao de diversos ex-
perimentos em bancada por calculos em
computadores mas, infelizmente, ainda nao
chegamos neste momento.

Predicbes de energia livre tem impacto
direto na identificacdo da estrutura 2@ de
moléculas de RNA, na localizacao de regides
do DNA para ligacao de reguladores da
transcricao, para a especificidade de enzimas
por substratos e receptores por ligantes ou
moduladores (fisioldgicos ou terapéuticos, is-
to é, farmacos). Assim, diversos métodos fo-
ram desenvolvidos para a obtencdo destas
medidas, tais como a perturbacdo da energia
livre, a integragao termodinamica, a energia
de interacdo linear, a metadinamica e diversas
estratégias empiricas voltadas ao pareamen-
to de nucleotideos ou atracamento molecular.

A despeito desta diversidade de estra-
tégias, a predicdo da energia livre em proces-
sos moleculares continua sendo um grande
desafio. Em decorréncia do elevado custo
computacional associado a estes calculos, di-
ferentes tipos de simplificacdes e generaliza-
¢Bes precisam ser realizadas,
comprometendo nossa capacidade de em-
prega-los de forma ampla e fidedigna.

Enovelamento de proteinas

Como veremos adiante no livro, o eno-
velamento de proteinas € um dos processos
mais complexos conhecidos pelo ser humano.
O nudmero de estados conformacionais possi-
veis para uma proteina pequena é gigantesco,
dos quais um ou alguns poucos serao obser-
vaveis em solucdo em condicdes nativas. Os
meétodos experimentais usualmente empre-
gados para tal, a cristalografia de raios-X e a
ressonancia magnetica nuclear, sdo meétodos
caros e ainda possuem algumas limitacdes
importantes em determinadas  situacdes,
apontando para a Bioinformatica um potencial
e importante papel na determinacao da es-
trutura de biomoléculas.

Mas para que precisamos saber como é
a estrutura tridimensional de uma determi-
nada biomolécula? Esta pergunta possui mui-
tas respostas, incluindo a compreensdo de
como a natureza evoluiu, como os organis-
mos funcionam, como os processos patoldgi-
cos se desenvolvem (e podem ser tratados) e
como as enzimas exercem suas funcdes ca-
taliticas. Tomemos este ultimo caso como
exemplo.

Com o entendimento de como proteinas
se enovelam, sera possivel construir novas
proteinas, capazes de adotar formas que a
natureza nao previu até o momento, enzimas
aptas a catalizar reacdes de importancia eco-
némica, com menor toxicidade, o que tera por
si impacto ambiental. Ainda, abre-se a possi-
bilidade de planejamento racional de enzimas
e proteinas envolvidas na detoxificacao de
areas. Esta linha de pesquisa estd em seu ini-
cio, e o nimero de grupos de pesquisa dedi-
cados ao redor do mundo para trabalhar na
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engenharia de proteinas vem aumentando
gradativamente. Mas, infelizmente, ainda nao
possuimos uma base tedrica que nos permita
entender e prever, com precisao e de forma
ampla, a estrutura 3D de proteinas.

Contudo, esta problematica vem sendo
abordada a cada ano com maior sucesso. Pa-
ra proteinas com no minimo em torno de
30% de identidade com outras proteinas de
estrutura 3D j& determinada, podem ser obti-
dos modelos de qualidade préxima aquela de
meétodos experimentais. Em outros casos,
estruturas cristalograficas podem ser refina-
das por métodos computacionais, agregando
explicitamente informacées ausentes nos ex-
perimentos (como a flexibilidade molecular).
Outro exemplo é a construcao de alcas flexi-
veis, de dificil observagao experimental mas
que podem ser abordadas por diferentes me-
todos computacionais.

Para acidos nucleicos, a construcao
computacional de estruturas 3D de moléculas
de DNA é tarefa relativamente simples, que
usualmente nao requer os custos associados
a experimentos de cristalografia e ressonan-
cia magnetica. Para moléculas de RNA, con-
tudo, a elevada flexibilidade traz consigo
desafios adicionais. Mesmo assim, em diver-
SOS Casos as estrategias computacionais
possuem vantagens em lidar com moléculas
muito flexiveis. Talvez o caso mais emblema-
tico neste sentido sejam as membranas bio-
l6gicas. Estas macromoléculas biolégicas ndo
sao observaveis nos experimentos usuais ca-
pazes de determinar estruturas com resolu-
cao atdbmica, embora através de simulaces
por dinamica molecular tenham suas estru-
turas descritas com elevada fidelidade.

Outro caso em que os métodos compu-
tacionais parecem possuir vantagens em re-
lagdo aos experimentais envolve os
carboidratos. Embora sejam moléculas em
varios aspectos mais complexos que protei-
nas, carboidratos biolégicos ndo parecem so-
frer enovelamento nem adotar tipos de
estrutura 2%@ em solucao (embora o facam
em ambiente cristalino), o que os torna na
pratica um problema estrutural mais simples
que proteinas. De fato, vem sendo possivel

prever a estrutura de glicanas com graus va-
riados de complexidade com grande precisao,
um campo no qual os métodos experimentais
possuem grandes dificuldades em abordar.

Validagdo experimental

Em linhas gerais, métodos computacio-
nais devem ser comparados a dados experi-
mentais para validacdo. Esta afirmacao,
embora tomada geralmente como um axio-
ma, é bastante simplista, e nao expressa cla-
ramente a complexidade e desafio nesta
tarefa. Alguns pontos especificos incluem:

i) nem sempre ha dados experimentais
disponiveis para validar os calculos e si-
mulacdes realizados. Por exemplo, este
e o caso com frequéncia para alinha-
mentos de sequéncias, para relacées fi-
logenéticas, para predicdes ab initio da
estrutura de proteinas e para a descri-
cao da flexibilidade de biomoléculas ob-
tidas por dinamica molecular. Nem
sempre ha fésseis ou outras evidéncias
arqueoldgicas para validar antepassa-
dos evidenciados por estudos filogene-
ticos. Por outro lado, ndo ha métodos
experimentais com resolucao atémica e
temporal, de forma que a validacao de
simulacdes por dinamica molecular é
em grande medida indireta (uma estru-
tura obtida por cristalografia € unica,
sem variacao temporal, enquanto os
modelos oriundos de ressonancia mag-
netica nuclear correspondem a médias
durante o periodo de coleta do dado);

ii) os dados experimentais devem ser

adequados ao estudo computacional

empregado. Assim, se estamos estu-
dando a formacao de um complexo far-
maco-receptor, resultados in vivo
devem ser evitados, enquanto os expe-
rimentos in vitro preferidos. Se adminis-
tramos um determinado farmaco por
via oral @ um camundongo, este farma-
co passara por diversos processos far-
macocinéticos (absorcdo, distribuicao,
metabolizacdo e excrecdo) que muito
provavelmente irdo interferir na agao
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frente ao receptor alvo. Portanto, para
estudos de atracamento, dados in vivo
devem ser evitados;

iii) @ margem de erro do dado experi-
mental deve ser considerada quando
comparada aos dados computacionais.
Frequentemente a margem de erro para
experimentos na bancada € maior que
para aqueles realizados em computa-
dores, limitando a extensdo da valida-
¢ao. Usando novamente o exemplo de
estudos de atracamento, se a afinidade
experimental de um farmaco por seu
receptor € de 0,11 + 0,04 uM, valores
tedricos de 97 nM a 105 nM estarao
corretos. Por outro lado, frequente-
mente os resultados experimentais sao
expressos como a menor dose testada,
por exemplo, > 5 pM. Assim, qualquer
valor maior que 5 uM sera validado pelo
dado experimental, o que cria uma
grande dificuldade de validacdo (como
comparar 5 a, digamos, 1.0007);

iv) as condicdes nas quais os experi-
mentos foram realizadas devem ser
observadas com estrito cuidado. Tem-
peratura, contaminantes, sais e concen-
tracdes  diferentes  daquelas no
ambiente nativo sao frequentemente
requeridas por alguns métodos experi-
mentais, e podem interferir nos resulta-
dos. Por exemplo, a melitina (principal
componente do veneno da abelha Apis
mellifera) aparece como uma hélice em
estudos cristalograficos mas é deseno-
velada no plasma humano, como pode
ser confirmado por experimentos de di-
croismo circular com forca iénica com-
pativel com o plasma.

Assim, a despeito do axioma da exigén-
cia de validagao experimental para estudos
computacionais, nao é infrequente que um
dado computacional apresente maior preci-
sao que um dado obtido na bancada. Na reali-
dade, um modelo computacional,
frequentemente chamado de tedrico em opo-
sicao aos metodos ditos experimentais, ndo é
nada além de um experimento computacional

que, infelizmente, nem sempre tem contra-
parte em experimentos de "bancada”. E esses
adjetivos ndo carregam consigo qualificacdes
quanto a confiabilidade dos resultados gera-
dos.

1.5. Leitura recomendada

KHATRI, Purvesh; DRAGHICI, Sorin. Ontological
Analysis of Gene Expression Data: Current
Tools, Limitations, and Open Problems.
Bioinformatics, 21, 3587-3593, 2005.

MORGON, Nelson H.; COUTINHO, K. Métodos
de Quimica Tedrica e Modelagem Mo-
lecular. Sao Paulo: Editora Livraria da Fi-
sica, 2007.

MIR, Luis. Genémica. Sao Paulo:

2004.
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2.6. Conceitos-chave

2.1. Introducao

Por mais que possam apresentar enor-
mes diferencas em suas caracteristicas os
seres vivos, desde bactérias a mamiferos,
passando por plantas e fungos, sao compos-
tos aproximadamente pelos mesmos tipos de
moléculas. Estes compostos incluem protei-
nas, acidos nucleicos, lipideos e carboidratos,
moléculas nas quais a vida como conhecemos
é baseada.

Cada uma destas classes de biomolécu-
las apresenta, contudo, enormes variacoes de
forma, estrutura e funcao na natureza, o que
possibilita a gigantesca variedade e complexi-
dade de manifestacdes da vida em nosso pla-
neta. Mesmo em estruturas que nao sao
normalmente consideradas vivas, como é o
caso dos virus, estas biomoléculas sao tam-
bém encontradas e se mostram essenciais a
execucao de suas funcées, sejam estas pato-
l6gicas ou nao.

Independentemente da forma pela qual

Hugo Verli

a vida se manifesta, a informacdo que a rege
estd armazenada nas moléculas de DNA.
Contudo, tais dados nao sdo usados direta-
mente, mas através de uma molécula inter-
medidria, o RNA (mais precisamente o
RNAm), sintetizado por um processo denomi-
nado transcricdo (uma molécula de &cido
nucleico € transcrita em outra molécula de
acido nucleico). Esta molécula de RNAm ira
servir como molde para a sintese de protei-
nas, em um processo chamado de traducdo
(uma molécula de acido nucleico é traduzida
em uma molécula de proteina). As proteinas,
assim expressas, irao reger a maioria dos fe-
némenos relacionados a funcao dos organis-
mos e a perpetuacdo da vida (embora
diversos outros processos sejam modulados
por outras hiomoléculas). Esta informacao
segue um sentido tao conservado na natureza
que foi convencionado denomind-lo como
dogma central da biologia molecular (Figura
1-2).

A importancia do dogma central no en-
tendimento da informacao e funcao bioldgicas
pode ser exemplificada no fato de que ele
aborda os trés tipos mais comuns de molé-
culas estudadas por técnicas de bioinformati-
ca, o DNA, o RNA e as proteinas,
estabelecendo um fluxo de informacdo uni-
versal a vida como conhecemos. Adicional-
mente, a efetivacao da informagao genética,
através das proteinas, acarreta na construcao
e manutencdo de outras biomoléculas, igual-
mente essenciais ao desenvolvimento da vida,
como carboidratos e lipideos. Em decorréncia
de sua elevada massa molecular, proteinas,
acidos nucleicos, lipideos agregados em
membranas e carboidratos complexos sao
chamados de macromoléculas.

Embora carboidratos e lipideos nao estejam explici-
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Figura 1-2: Representacao do dogma central
da biologia molecular, no qual o fluxo de
informacdo em sistemas bioldgicos €
descrito, desde seu armazenamento no DNA
até a manifestacao da funcao bioldgica. O es-
quema tradicional sofreu a adicdo do proces-
so de enovelamento de de reconhecimento
molecular devido ao seu carater fundamental
para a manifestacdo da funcao génica.
Adaptado de Hupe, 2012.

tamente inseridos no dogma central, ndao devemos mi-
nimizar sua importancia. Apesar de por muito tempo
estes compostos terem sido reconhecidos simples-
mente por papéis energéticos e estruturais, ambos
vém sendo demonstrados como envolvidos em indme-
ros fendmenos bioldgicos, como na glicosilacdo de
proteinas e na formacao de jangadas lipidicas. Estes,
por sua vez, podem interferir diretamente na execucao
da funcao de proteinas e na homeostasia dos organis-
mos.

Nao somente macromoléculas sdo importantes bi-
ologicamente. Proteinas sintetizam uma infinidade de
compostos de baixa massa molecular, ou micromolé-
culas, que atuam como neurotransmissores, sinaliza-
dores e moduladores dos mais variados tipos
representando, portanto, diferentes tipos de informa-
¢ao em sistemas bioldgicos. Por exemplo, a infeccao
do nosso organismo por bactérias desencadeia um
processo inflamatdrio mediado por derivados lipidicos
denominados prostaglandinas. Para combater micro-
-organismos competidores, fungos e bactérias produ-
zem pequenos compostos com atividade antibicdtica,

muitos destes usados até hoje como farmacos. Desta
forma, se a bioinformatica se dedica ao estudo, por
ferramentas computacionais, dos fenémenos relacio-
nados a vida, o estudo de micromoléculas também
torna-se foco da bioinformatica ao abordar compostos
relacionados a manutencao fisiolégica ou terapéutica
(neste caso, no planejamento de novos candidatos a
agentes terapéuticos).

As técnicas modernas de bioinformatica
sdo capazes de lidar com todas estas biomo-
léculas que, contudo, possuem particularida-
des derivadas de suas diferencas quimicas.
Tais aspectos devem ser conhecidos de forma
a permitir a construcao de modelos compu-
tacionais mais precisos e adequados ao estu-
do dos mais diversos aspectos relacionados a
vida.

Nao ha uma forma Unica de representar
as diferentes moléculas bioldgicas. Cada es-
tratégia de representacao possui suas vanta-
gens e desvantagens, que devem ser
avaliadas de acordo com o estudo em anda-
mento. Estratégias com menor volume de in-
formacd@o associado possuem menor custo
computacional e, portanto, nos permitem
avaliar rapidamente grandes quantidades de
dados, por exemplo, genomas inteiros de di-
ferentes organismos, cada um contendo de-
zenas de milhares de proteinas. Por outro
lado, estratégias com maior volume de infor-
macao associado acarretam em custo com-
putacional gigantesco nos limitando a, por
exemplo, um punhado de proteinas, de dois ou
trés organismos. O transito por tal disparida-
de & um dos grandes desafios atuais para o
profissional que trabalhacombioinformatica.

2.2. Macromoléculas biologicas

As biomoléculas descritas no dogma
central da biologia molecular, proteinas, DNA
e RNA, sdo o que chamamos de biopolimeros,
isto é, polimeros produzidos pelos seres vi-
vos. Somam-se a este grupo de moléculas os
carboidratos, que também podem ser encon-
trados como polimeros em meio bioldgico.

As propriedades de um polimero tor-
nam-se consequéncia das propriedades de
suas unidades monomeéricas constituintes. No
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caso dos biopolimeros, os monémeros podem
ser aminodacidos, nucleotideos e monossaca-
rideos. Assim, o conhecimento destas unida-
des basicas ird auxiliar diretamente no estudo
de suas formas poliméricas e, por conseguin-
te, das funcbes bioldgicas destes polimeros
sintetizados na natureza.

Acidos nucleicos

Os compostos denominados acidos
nucleicos sao polimeros sintetizados a partir
de unidades denominadas nucleotideos. Os
nucleotideos sao formados por trés partes
constituintes: uma base nitrogenada, um car-
boidrato e um grupo fosfato. A base nitroge-
nada pode ser adenina (A), guanina (G),
citosina (C), uracila (U) ou timina (T), enquanto
a parte sacaridica podera ser p-D-ribose (fre-
quentemente abreviada simplesmente como
ribose, para o RNA) ou a 2-desoxi-p-D-ribose
(usualmente abreviada como desoxirribose,
para o DNA) (Figura 2-2). Nas moléculas de
acidos nucleicos, os nucleotideos sdo ligados
através da denominada ligacdo fosfodiéster
(ver adiante).

Quando a base nitrogenada esta ligada
ao carboidrato, na auséncia do grupo fosfato,
0s compostos gerados sao denominados nu-
cleosideos. Formados por ligacao de diferen-
tes nucleotideos a pB-D-ribose temos a

Base Nitrogenada Carboidrato Fosfato

—-Punnas (Ae@) —=Ribose

\> AJI\> o

OH OH

Plrlrnldmas C.Te U ‘—=Desoxirribose

ﬁr Fe

Flgura 2-2: Representagao esquematica de
um nucleotideo e suas variacées na base ni-
trogenada e no carboidrato.

adenosina, a guanosina, a citidina, a uridina e a
timidina. A estes compostos podem ainda se
ligar diferentes nimeros de grupos fosfato.
Assim, a adenosina pode se apresentar mo-
nofosfatada (AMP, do inglés adenosine
monophosphate), difosfatada (ADP, do inglés
adenosine diphosphate) ou ainda trifosfatada
(ATP, do inglés adenosine triphosphate).

Conforme veremos adiante, carboidratos apresen-
tam caracteristicas conformacionais especificas, como
sua capacidade de deformar seu anel em diferentes
estados conformacionais. Esta caracteristica se soma
a grande flexibilidade da ligacao fostodiéster na criacao
de um esqueleto bastante flexivel para &cidos
nucleicos. Em contrapartida a esta flexibilidade da par-
te sacaridica dos nucleotideos, cada base nitrogenada é
essencialmente planar, uma vez que constituem-se de
aneis aromaticos, e portanto apresentam flexibilidade
bastante reduzida.

Proteinas

As proteinas sao polimeros sintetizados
pelas células a partir de aminoacidos. Sao
talvez as biomoléculas mais versateis na na-
tureza, sendo capazes de adotar uma gigan-
tesca possibilidade de arranjos
tridimensionais, nao encontrada nos demais
biopolimeros. Nao por acaso, constituem-se
no principal produto direto da informacao ge-
netica, a partir da traducao do RNAm.

0 genoma codifica diretamente 20 ami-
noacidos (22 contando selenocisteina e pirro-
lisina, que sdo codificadas por codons de
parada) para composicao de proteinas (Figura
3-2), embora outros residuos de aminoacidos,
nao codificados no genoma (Figura 4-2), pos-
sam ser sintetizados a partir destes e exercer
funcoes bastante especificas, como o acido y-
amino butl'rico (GABA), um neurotransmissor
mo o residuo acido y-carboéxi glutamlco (GLA),
constituinte de diversas proteinas plasmati-
cas e fundamental na hemostasia.

Os aminoacidos codificados no genoma
apresentam algumas caracteristicas bem de-
finidas e compartilhadas entre si. Todos os
residuos apresentam uma regido comum, in-
dependente do residuo. Esta regido é denomi-
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Representacdo 3D de um
residuo de aminodcido dentro
de uma sequéncia polipeptidica

Representacao 2D de um
residuo de aminodcido dentro
de uma sequéncia polipeptidica
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Figura 3-2: Estrutura dos aminoacidos codificados no genoma, organizados segundo as propri-
edades de suas cadeias laterais. No topo o esqueleto peptidico é representado como encontra-
do dentro de uma proteina, tanto em sua forma 2D quanto 3D. Nesta ultima, o grupo R (cadeia
lateral) estd apresentado como uma esfera amarela, enquanto a continuacao da cadeia poli-
peptidica como esferas verde-escuras. As cadeias laterais estao apresentadas em sua ionizacao
mais comum, plasmatica.
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nada esqueleto peptidico, e é composta pelo
grupo amino, pelo grupo acido carboxilico e
pelo dtomo de carbono que liga estes dois
grupos, denominado carbono « (Ca). A dife-
renca entre estes residuos estéd no grupa-
mento ligado ao Co, chamado cadeia lateral
(Figura 3-2).

Enantibmeros sao compostos que, diferindo so-
mente no arranjo de seus &tomos no espaco (como no
caso de L-Ser e D-Ser), correspondem um a imagem
especular do outro (isto & uma é o reflexo em um es-

pelho da outra).

A excecao da glicina, todos os aminoécidos sao qui-
rais, em decorréncia da presenca de quatro substiuin-
tes diferentes ligados ao Co. Salvo casos especificos,
todos os aminodcidos quirais séo encontrados em so-
mente uma forma enantiomérica, L. Como conse-
quéncia, todas as proteinas sao quirais, e isto tem
implicacdes importantes em fenémenos bioquimicos e
na pratica terapéutica.

Dois enantimeros interagem de forma idéntica
com compostos que nao sejam quirais. Por exemplo, a
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Figura 4-2: Exemplos de aminoacidos encon-
trados em nosso organismo mas nao codifi-
cados no genoma humano.

interacao de L-Ser e D-Ser com a dgua é idéntica. Em
contrapartida, compostos quirais interagem diferente-
mente com cada enantiémero. Assim, a interacao de L-
Ser e D-Ser com uma dada proteina seria diferente.
Assim, se tivermos um farmaco quiral, uma de suas
formas enantioméricas serd ativa e a outra provavel-
mente inativa, menos ativa ou mesmo toxica.

0 esqueleto peptidico de aminoacidos apresenta um
grupo do tipo acido carboxilico somente em aminodci-
dos livres, monomeéricos, ou na posicao terminal da
proteina, denominada regiao C-terminal (o final da se-
quéncia polipeptidica). Da mesma forma, s encontra-
mos o grupo amino na regido demominada N-terminal
(o inicio da sequéncia polipeptidica). A excecdo destas
extremidades, os grupos amino e carboxilico reagem,
dando origem a um grupo amida. Assim, dentro de
uma proteina, cada aminoacido contribui com um um
atomo de nitrogénio e com uma carbonila para a for-
macado de uma amida contida no esqueleto peptidico.

Os aminodcidos frequentemente sao
agrupados de acordo com as propriedades de
suas cadeias laterais (Figura 3-2). Inicialmen-
te, podem ser separados em residuos polares
e apolares. Os residuos polares incluem ami-
noacidos ndo-carregados e carregados (com
carga positiva ou negativa), enquanto os resi-
duos apolares incluem aminodcidos aromati-
cos e alifaticos (nao aromaticos).

As propriedades dos aminodcidos sao altamente in-

fluenciadas pelo pH do meio circundante. De acordo
com sua acidez ou basicidade, a carga dos residuos po-
de ser modificada e, por conseguinte, algumas propri-
edades da proteina. Assim, dependendo do
compartimento celular, uma mesma proteina pode
apresentar ionizacao distinta de seus residuos de ami-
nodcidos e, por conseguinte, propriedades eletrostati-
cas diferentes. Tais caracteristicas destacam a
importancia de uma avaliacdo adequada do estado de
ionizagdo dos residuos de aminoacidos das proteinas
em estudo, principalmente o residuo de histidina.

Durante a sintese proteica, os aminoaci-
dos sao conectados através da denominada
ligacdo peptidica (ver adiante). Neste proces-
so, 0 grupo carboxilato de um residuo e 0 o
grupo amino de outro residuo de aminoacido
reagem, dando origem a um grupo amida que
compde a ligacao peptidica.

Carboidratos

Carboidratos compdem um terceiro
grupo de biomoléculas. Sao compostos que,
ao contrario das proteinas, nao estao codifi-
cados diretamente no genoma. Enquanto a
sintese de proteinas é guiada por um molde (a
molécula de RNAm), a sintese de carboidra-
tos nao segue uma referéncia direta, mas um
processo complexo e menos especifico.

Embora o genoma nao codifique a sequéncia oli-
gossacaridica, ele determina a expressao de diversas
enzimas que sintetizam carboidratos, ligam-os a outras
estruturas polissacaridicas ou ainda modificam os re-
siduos monossacaridicos, adicionando ou removendo
grupamentos substituintes nos angéis furanosidicos ou
piranosidicos (Figura 5-2). Todo este processo é bas-
tante especifico, envolvendo tipos de monossacarideos
ou ainda posi¢ées especificas dentro destas moléculas.
Uma das principais familias de enzimas envolvidas nes-
te processo s&o as denominadas glicosil transferases.

Esta familia de biomoléculas apresenta
uma grande variedade de formas (e, por con-
seguinte, funcdes), desde suas formas mo-
noméricas até grandes polimeros com
centenas de unidades monossacaridicas. Sao
encontrados ligados a proteinas, formando as
chamadas glicoproteinas; sulfatados, dando
origem aos glicosaminoglicanos; ligados a li-
pideos em membranas celulares (os glicolipi-
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Figura 5-2: Os dois principais grupos de carboidratos envolvem monossacarideos compostos
por anéis de 5 (furanoses) e 6 membros (piranoses). Sao apresentados 3 tipos de visualizacao

para estas moléculas, duas 2D e uma 3D.

deos) e como exopolissacarideos da parede
celular de fungos, dentro outros.

A forma majoritaria de monossacaride-
os biolégicos em solucdo é um ciclo, mais co-
mumente composto por 5 ou 6 atomos. Os
carboidratos com anéis de 5 membros sao
denominados furanoses (como a ribose e a
desoxirribose), por semelhanca ao composto
furano, enquanto os carboidratos com anéis
de 6 membros sao denominados piranoses
(como a glicose, a manose e a galactose), pe-
la sua similaridade com o composto pirano
(Figura 5-2).

Estes aneéis apresentam caracteristicas conforma-
cionais importantes. No caso das furanoses, podem ser
as formas em envelope e torcida. No caso das pirano-
ses, podem ser as formas em cadeira e bote torcido
(Figura 6-2). Cada uma destas formas pode apresentar
ainda variacées, especificas para cada carboidrato em
solucdo. Esta transicao entre diversos estados confor-
macionais de monossacarideos é denominada de equi-
librio pseudo-rotacional.

Os carboidratos possuem algumas di-
ferencas importantes em relacao aos amino-
acidos. S3o, em geral, compostos mais
polares, o que indica que irao interagir forte-
mente com a agua. Outra diferenca impor-
tante se refere a sua diversidade. Em
comparagao aos 20 aminoacidos codificados
no genoma, mais de 100 possiveis unidades

monossacaridicas j& foram observadas como
presentes em biomoléculas (Figura 7-2).

Em analogia a ligacao peptidica, carboi-
dratos sao ligados entre si (ou a outras mo-
léculas) através da denominada ligacdo
glicosidica. Contudo, aminoacidos possuem
somente um grupo amino e um grupo acido
carboxilico em seu esqueleto peptidico, de
forma que somente um tipo de ligacao pepti-
dica é possivel entre dois residuos (o mesmo
se da com nucleotideos). Como a ligacao gli-
cosidica entre dois monossacarideos é for-
mada pela reacdo entre dois grupos
hidroximetileno (CHOH), e cada monossacari-
deo possui varios destes grupos, multiplas Li-
gacdes entre  dois  monossacarideos
consecutivos tornam-se possiveis. Cria-se,
assim, um complexo espectro de possiveis li-
gacdes entre os mesmos dois monossacari-
deos.

0 atomo de carbono na posicao 1 (C1) de um mo-
nossacarideo apresenta propriedades especificas, sen-

4 ZSO

OH
080,
——™ Hooc
-~ HO 080,
\0 -

Figura 6-2: Equilibrio conformacional entre a
forma de cadeira e bote torcido para o resi-
duo de acido idurénico, componente da hepa-
rina.
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Figura 7-2: Exemplo da complexidade de possiveis monossacarideos encontrados na natureza.

do denominado carbono anomérico. Para um mesmo
monossacarideo, o carbono anomérico pode ser en-
contrado em duas possiveis configuracées, o e B (Figu-
ra 5-2). Assim, uma ligacéo glicosidica entre o carbono
anomérico (C1) de uma manose e o atomo (3 de outra
manose poderia ocorrer de duas formas, a-Man-(1—3)-
Man ou B-Man-(1—3)-Man. No caso de glicoproteinas,
contudo, a forma « é aquela usualmente encontrada
para o residuo de manose (para outros residuos, a for-
ma anomeérica preferencial pode ser diferente).

Tomando como exemplo o tetrassacarideo o-Man-
(1-2)-a-Man-(1-2)-a-Man-(1—-3)-Man, comumente
encontrado em glicoproteinas do tipo oligomanose, o
primeiro residuo de manose (denominada extremidade
nao-redutora) possui seu carbono anomérico ocupado
na ligacao glicosidica, tendo sua configuracdo (neste
exemplo «) fixa. Em contrapartida, o quarto residuo de
manose possui seu carbono anomerico livre. Esta por-
¢ao é denominada redutora, e tem a configuracao do
carbono anomeérico variavel, isto &, pode estar tanto na
forma o quanto B.

Membranas

Diferentemente dos acidos nucleicos,
proteinas e carboidratos, membranas ndo se

constituem em polimeros bioldgicos, mas em
agregados moleculares de lipideos anfipaticos
organizando uma bicamada (Figura 8-2).
Apresentam papel fundamental a vida, com-
partimentalizando a célula, definindo seus Lli-
mites, propriedades e organizando estruturas
celulares.

E importante ter em mente que mem-
branas sdo muito mais do que simples "pare-
des"  delimitadoras da  célula. Os
componentes de membranas sao variados,
incluidos diferentes tipos de lipideos, protei-
nas e carboidratos. A presenca e localizacao
destes componentes pode ser modulada de
forma dinamica em funcdo de necessidades
da célula, tecido ou organismo, sinalizando e
modulando cadeias de eventos e definindo
regides da célula com propriedades especifi-
cas (a chamada polaridade celular).

Moléculas anfipaticas apresentam como
caracteristica a presenca simultanea de uma
regiao polar, também chamada de cabeca po-
lar (hidrofilica ou lipofdbica) e de uma regiao
apolar, também chamada de cauda hidrofébi-
ca (hidrofdbica ou lipofilica). Assim, membra-
nas celulares possuem superficies polares e
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Figura 8-2: Representacao de uma membrana
POPE (palmitoil oleil fosfatidil etanolamina)
contendo a enzima PglB (oligossacaril
transferase) de Campylobacter lari. Os
atomos de oxigénio estao representados em
vermelho, os atomos de carbono em verde,
0os atomos de hidrogénio em branco e
nitrogénios em azul. A enzima esta
representada como cartoon verde.

interiores apolares. As caracteristicas destas
duas regi6es, contudo, podem variar bastante
em funcao da composicao dos lipideos, inter-
ferindo na carga, espessura e fluidez da
membrana (e, por conseguinte, na sua capa-
cidade de modular fenémenos bioldgicos).

"Micromoléculas" biolégicas

Quando pensamos nos efetores da in-
formacao genética é natural que a primeira
familia de biomoléculas que venha a nossa
mente seja a das proteinas, codificadas dire-
tamente no genoma. Contudo, como vimos
anteriormente, outros tipos de biomoléculas
sao fundamentais ao funcionamento dos or-
ganismos, mesmo que estas nao estejam co-
dificadas diretamente no DNA.

Da mesma forma como nao ha um con-
junto de bases nitrogenadas que codifique
monossacarideos ou lipideos, diversos com-
postos de baixa massa molecular (por isso
muitas vezes chamados de micromoléculas,
em oposicdo as macromoléculas, compostos
de elevada massa molecular) ndo possuem
codificacao direta no genoma, mas sao pro-
duzidos a partir de enzimas que, estas sim,
tém suas sequéncias de aminodcidos defini-
das pela molécula de DNA. Neurotransmisso-

res, hormoénios, metabdlitos primarios e se-
cundarios em plantas e uma infinidade de
compostos, em decorréncia de sua importan-
cia bioldgica (e terapéutica), sao potenciais
alvos de estudos computacionais. Contudo,
justamente em decorréncia de sua grande
variedade quimica, torna-se dificil estabelecer
padrées ou referéncias estruturais, como € o
caso das biomacromoléculas vistas anterior-
mente. Frequentemente, esta caracteristica
cria uma série de dificuldades e desafios no
emprego de ferramentas computacionais no
estudo de micromoléculas. Dentre estas difi-
culdades destaca-se a necessidade de desen-
volvimento de parametros especificos para
cada molécula (como veremos no capitulo 8).

2.3. Niveis de organizacao

A classificacdo da estrutura de bioma-
cromoléculas envolve, didaticamente, quatro
diferentes niveis de complexidade. Esta sepa-
racao facilita o nosso entendimento do como
e do porqué macromoléculas adotarem de-
terminadas formas em meio bioldgico e, a
partir destas, desempenharem funcées espe-
cificas. Adicionalmente, cada nivel traz volu-
me e tipos de informacao diferentes, exigindo
poder computacional e abordagens distintas,
como veremos adiante.

Em principio, estes niveis apresentam
um componente hierarquico, ou seja, a infor-
macao de um nivel é importante ou necessa-
ria para o nivel de complexidade seguinte.
Contudo, outros fatores podem participar
neste processo.

Por exemplo, no caso das proteinas, embora nor-
malmente consideremos que a informacao contida na
estrutura 1% (isto &, a sua sequéncia de aminoacidos)
seja determinante para a sua estrutura 24, ela nao é o
unico determinante. Concessdes podem ser realizadas
para permitir uma estrutra 3@ ou mesmo 4@ mais
estavel.

Assim, uma determinada regiao em hélice pode ser
parcialmente desestruturada para facilitar a formacao
de um determinado dominio (ver adiante). Este tipo de
consideracdo é importante na validacdo de modelos
tedricos para a estrutura de proteinas, como veremos
no capitulo 7.
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Adicionalmente, fatores externos a prépria sequén-
cia proteica podem interferir nestes niveis de organiza-
¢ao. Um dos fatores mais comuns é a glicosilacdo de
proteinas, que frequentemente estabiliza partes da
mesma e, assim como as chaperonas, pode interferir
na forma proteica tridimensional existente em meio bi-
ologico.

Estrutura 1¢ria

O nivel inicial de complexidade, a estru-
tura 148, consiste num padrao de letras (ou
pequenos conjuntos de letras) que representa
a composicao do biopolimero. Esta sequéncia
de letras representa uma informacao de na-
tureza unidimensional (1D), em que a Unica di-
mensao descrita € a ordem de aparecimento
dos monémeros.

Para acidos nucleicos, a estrutura 18
consiste numa sequéncia de nucleotideos, en-
quanto para proteinas em uma sequéncia de
aminoacidos e, para carboidratos, em uma
sequéncia de monossacarideos (Figura 9-2).
Este ultimo caso é o unico para o qual ndo ha
uma descricao de uma unica letra para cada
monodmero, principalmente em face do eleva-
do ndmero de possiveis monémeros encon-
trados na natureza, maior que o ndmero de
letras no alfabeto.

Embora de menor complexidade, a es-
trutura 18 nos oferece um grande volume de
informacdes sobre a forma nativa da biomo-
lécula e, por conseguinte, sobre suas funcdes.
Tais informacdes advem principalmente da
comparacdo de sequéncias de biomoléculas
(@aminodcidos ou nucleotideos) em busca de
padrées especificos associados a determina-
das caracteristicas ou funcdes. Uma vez
identificados, esses padrdes ou assinaturas
podem ser usados na busca das mesmas ca-
racteristicas em outras proteinas, desconhe-
cidas. Estas comparagées ainda nos permitem
estudar a evolucao destas bhiomoléculas e de
seus organismos, contribuindo no entendi-
mento de como a vida se desenvolveu e atin-
giu o seu estagio atual de complexidade (ver
capitulo 5).

DNA:
GGTATAGGCGCTGTTCTTAAGGTGCTAACAACGGGGT
TACCCGCGTTGATCTCGTGGATAAAACGCAAACGCCA
ACAG

RNA:
GGUAUAGGCGCUGUUCUUAAGGUGCUAACAACGGG
GUUACCCGCGUUGAUCUCGUGGAUAAAACGCAAAC
GCCAACAG

Aminoécidos:
GIGAVLKVLTTGLPALISWIKRKRQQ

Sequéncia sacaridica:
a-D-GlcNAc,65-(1—3)-p-D-GlcA-(1—4)-a-D-
GLcNS,35,65-(1—4)-a-L-IdoA,25-(1—4)-0-D-
GLeNS,65

Figura 9-2: Representacdo da estrutura 18
de diferentes biomacromoléculas: DNA, RNA,
proteina (estas trés representando o peptideo
melitina, componente do veneno da abelha
Apis mellifera) e carboidratos (representando
uma sequéncia repetitiva de heparina). A letra
S na sequéncia oligossacaridica indica
sulfatacao.

Estrutura 2¢ria

A partir da sequéncia de monémeros
descritos, em uma determinada ordem espe-
cifica, na estutura 1% surgem interagdes en-
tre mondmeros vizinhos e com as moléculas
de solvente circundantes. Por exemplo, en-
quanto dois nucleotideos vizinhos tendem a
"empilhar” os anéis das bases, uma cadeia la-
teral de um aminoécido polar vai se expor a
agua, maximizando interacdes por ligacdo de
hidrogénio com este solvente. De forma se-
melhante, uma cadeia apolar ird se expor aos
lipideos em uma membrana, maximizando in-
teracdes hidrofdbicas com este outro solven-
te.

Estas interacdes entre mondmeros
acabam por dar origem a padrées repetitivos
de organizacao espacial, denominados de es-
trutura 2%@ (Figura 10-2). Estes padrées ou
elementos aparecem em numero relativa-
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mente pequeno de tipos, de forma que a es-
trutura tridimensional de biomoléculas pode
ser descrita como uma combinacao de con-
juntos destes elementos.

Diferentes composicoes de estrutura
1@ podem gerar um mesmo tipo de estrutura
2%1a Nao por acaso, as propriedades destas
estruturas 2%7@, mesmo que formadas por
sequéncias diferentes, apresentam seme-
lhancas. Por exemplo, uma alca em proteinas
é frequentemente uma estrutura 24 bastan-
te flexivel, enquanto folhas e hélices tendem
a ser mais rigidas.

As estuturas 252 mais frequentemente
lembradas sao aquelas relacionadas a protei-
nas. Incluem trés grupos de elementos prin-
cipais: as alcas, as hélices e as folhas p.

As alcas ou voltas sao elementos en-
volvidos na conexdo entre hélices e folhas.
Tendem a ser, portanto, estruturas flexiveis
para acomodar as mais variadas orientacdes
que estas hélices e fitas podem adotar entre
si. Embora alcas pequenas possam ser bas-
tante rigidas, suas flexibilidades tendem a au-
mentar conforme o tamanho da alca aumenta
(Tabela 1-2). Justamente em funcao desta
elevada flexibilidade, alcas sao mais suscepti-
veis evolutivamente a sofrerem mutacbes
(salvo se estiverem sob alguma pressao evo-
lutiva, determinada por alguma funcdo espe-
cifica). Em outras palavras, a troca de um
residuo por outro de propriedades distintas
pode ser mais facilmente acomodada nesta
estrutra flexivel do que nos outros tipos de
estrutura 2%, mais rigidos.

Enquanto hélices e folhas apresentam periodicidade
ao longo de suas estruturas (semelhanca nos pares de
angulos ¢ e y a cada aminoacido, ver adiante), alcas se
distinguem por nao apresentarem periodicidade. Ainda,
embora alcas sejam frequentemente consideradas co-
mo elementos sem estrutura definida (as chamadas
random coils), ou mesmo com estrutura aleatdria, isto
ndo é sempre verdade. Algas podem adotar formas
mais definidas, dependendo de seu tamanho e compo-
sicao.

De forma semelhante, é equivocado subestimar a
importancia das alcas, considerando somente seu pa-
pel como elemento de conexdo. Alcas apresentam di-
versos impactos funcionais importantes em proteinas.

Tabela 1-2: Tipos de algas mais comuns
encontrados em proteinas.
Tipo Tamanho
(n° de residuos)

voltas y 3

voltas B 4

voltas o 5

voltas n 6

alcas Q 6-162

alcas ¢ 6-162

@ A despeito de tamanhos semelhantes, as formas
destas alcas se aproximam das letras que as
denominam. Na volta Q os residuos das extremidades
da alca estdo proximos, e na volta  observa-se uma
distorcao na geometria.

Por exemplo, sua flexibilidade permite que atuem como
tampas ou abas, cobrindo sitios ativos e regulando o
acesso de moduladores ou substratos. De forma ainda
mais direta, alcas sdo frequentemente os elementos de
estrutura 2%M@ mais expostos ao solvente. Assim, mui-
tas vezes envolvem-se em contatos proteina-proteina
(ou com outras biomoléculas), os quais podem ser de-
terminantes para a fungdo proteica. Assim, embora
mais susceptiveis evolutivamente a mutacdes, nao sdo
incomuns alcas com residuos conservados, fundamen-
tais para suas respectivas funcées bioldgicas.

A hélice a e as folhas B foram inicial-
mente descritos por Linus Pauling e Robert B.
Corey em 1951, embora as primeiras propos-
tas para as estruturas em folhas datem de
décadas mais cedo, em 1933, por Astbury e
Bell. As folhas B sao formadas por sequénci-
as de aminoacidos (cada sequéncia é denomi-
nada de fita) quase completamente
extendidas. Estas fitas, quase lineares, inte-
ragem lado a lado ao longo de seus eixos lon-
gitudinais, através de uma série de ligacGes de
hidrogénio entre o grupamento N-H de uma
fita e o grupamento C=0 da fita vizinha (Figura
10-2). Para que esta organizacao seja possi-
vel, os atomos de Ca adotam orientacao in-
tercalada, acima e abaixo do plano da folha.
Esta organizacao se assemelha a uma série
de dobraduras em uma folha de papel, de
forma que este tipo de estrutura 2% é tam-
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bém denominado de folhas B pregueadas (Fi-
gura 10-2).

A forma pregueada de folhas g também é acompa-
nhada pelas cadeias laterais dos residuos de aminodci-
dos, ora acima do plano da folha, ora abaixo. Contudo,
residuos em fitas vizinhas orientam suas cadeias late-
rais para o mesmo lado, frequentemente de forma jus-
taposta (Figura 10-2). Isto permite, por exemplo, que
uma face da folha seja hidrofébica e a outra hidrofilica.

A organizacao das fitas em folhas pode
seguir duas orientacdes possiveis: i) a por¢ao
N-terminal de uma fita interagindo com a
porcdo N-terminal da fita vizinha (e, conse-
quentemente, o C-terminal interagindo com o
C-terminal), ou ii) a porcao N-terminal de uma
fita interagindo com a porcdo C-terminal da
fita vizinha. Estas duas possibilidades de inte-
racdes de fitas dao origem a dois tipos de fo-
lhas B: as paralelas e as antiparalelas.

As folhas B paralelas e antiparalelas di-
ferem em outras caracteristicas. Esta organi-
zacao diferenciada das fitas acarreta, por
exemplo, em um padrao distinto de ligacdes
de hidrogénio. Enquanto nas folhas antipara-
lelas as ligacbes de hidrogénio forrmam um
angulo de 90° com as fitas, nas folhas para-
lelas estes angulos se tornam maiores (e as
interacdes mais fracas) (Figura 10-2).

As folhas B podem ser encontradas em formas pu-
ras, paralelas ou antiparalelas, ou mistas, em que fo-
lhas paralelas pareiam com folhas antiparalelas.
Contudo, folhas B paralelas tendem a ser menos esta-
veis conformacionalmente que folhas B antiparalelas.
Esta diferenca pode ser bastante significativa, suficien-
te para acarretar na desnaturacdo de proteinas por
seus inibidores, como foi proposto na acdo de serpinas
sob suas proteses alvo.

O trabalho pioneiro de Pauling e Corey
no inicio dos anos 50 do seéculo XX identificou
nao somente as folhas, mas também hélices
em sequéncias polipeptidicas. A formacao da
hélice, de forma similar as folhas, também
envolve a realizacao de ligagbes de hidrogénio
entre grupos N-H e C=0 vizinhos no espago
(mas nao na sequéncia) (Figura 10-2). Contu-
do, enquanto nas folhas f estas interacdes se
dao com residuos em fitas vizinhas, nas héli-
ces estas interacdes acontecem com residuos
mais proximos na sequéncia, entre as voltas

da heélice.

Diversos tipos de hélices podem ser en-
contrados em proteinas (Tabela 2-2). A hélice
mais comum, denominada de hélice a, apre-
senta 3,6 residuos de aminoacidos por volta
da hélice, e cada aminodacido (n) realiza ligacdo
de hidrogénio com o quarto residuo seguinte
(n + 4), que perfaz (aproximadamente) uma
volta completa da hélice. Outro tipo de hélice
comum em alguns tipos de proteina € a hélice
de poli-prolina Il encontrada, por exemplo, em
proteinas de parede celular de plantas e no
colageno. Neste tipo de hélice, contudo, como
o atomo de nitrogénio da prolina esta ligado a
trés atomos de carbono, ndo ha formacéao de
ligacdo de hidrogénio durante a organizacao
da heélice.

Existem, ainda, outros tipos de hélice, menos co-
muns, como a hélice = e a hélice 3,, (Tabela 2-2). Quan-
to a nomenclatura, a hélice 3,, foge ao padréo de uso
de letras gregas das hélices o e n. O nimero 3 repre-
senta o numero de residuos por volta da hélice, en-
quanto o numero 10 reflete o numero de atomos entre
duas ligacdes de hidrogénio vizinhas dentro da hélice.
Assim, segundo esta nomenclatura, a hélice o seria
chamada de 3,6, e a hélice = de 4,4,.. Tais nomencla-
turas, contudo, nao sdo normalmente empregadas.

Nao sao sO as proteinas que que apre-
sentam estruturas 2%, Acidos nucleicos e
carboidratos também podem apresentar pa-
drées repetitivos de organizacao espacial,
definidos pela sequéncia de monémeros que
0s constituem.

A molécula de DNA pode adotar trés ti-
pos de estrutura 2%, denominados A, Be Z
(Figura 11-2), embora a forma B seja a estru-
tura mais comum e a partir dela sejam defini-
das as fendas maior e menor do DNA (Tabela
3-2). A transicdo entre estas formas é deter-
minada pela hidratacdo, tipos de cations e da
propria sequéncia de nucleotideos. Contudo, a
dificuldade em mimetizar as interacées biolo-
gicas, envolvidas no DNA e em complexos
DNA-proteinas, durante a determinagao de
estruturas 3D dificulta associacées mais cla-
ras de cada tipo de estrutura 24 a fendéme-
nos especificos in vivo.

Diferentes tipos de estrutura 2@ acar-
retam em diferentes propriedades estruturais
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A) hélice B) hélice 3,, () hélice =

Figura 10-2: Representac&o dos tipos mais comuns de estrutura 247 encontrados em proteinas.
Em verde estao as hélices a (A), em azul as hélices 3, (B), em salmao as hélices = (C), em ciano
as folhas B paralelas (D) e roxo as antiparalelas (E). As ligacdes de hidrogénio entre atomos do
esqueleto peptidico estdo apresentadas como linhas tracejadas em marrom. As estruturas sdo
partes que compde as proteinas descritas pelos cédigos PDB 18D8, 1ABB, 2QD1, 1EE6 e 1PCO, e
para cada uma duas diferentes orientacdes sdo apresentadas. Note que as cadeias laterais
apontam para fora do eixo das hélices e, para as folhas, para cima e para baixo do plano
definido pelas fitas.

na molécula de DNA, como na largura e pro- diretamente relacionadas a especificidade da
fundidade das fendas maior e menor e na dis- interacao do DNA com proteinas e farmacos.

posicdo e orientacdo dos grupos fosfato, A forma B do DNA pode assumir dois sub-estados,
propriedades estas que, por sua vez, estdao  denominados Bl e BIl, definidos por diferencas em tor-
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Tabela 2-2: Tipos de hélices encontrados em proteinas.

Residuos /
volta

Tipo de hélice

hélice o 3.6 n+4
hélice 3, 3 n+3
hélice = 4,4 n+5b
poli-Pro | 3.3 -
poli-Pro Il 3 -

¢6es na parte sacaridica e no grupo fosfato (ver adian-
te). Essa regido, formada por carboidrato e fosfato, &
também denominada de esqueleto do DNA, em analo-
gia ao esqueleto peptidico. A légica € a mesma: o es-
queleto & composto pela regido comum a todos os
monoémeros formadores do biopolimero. Adicional-
mente, outras formas de DNA ja foram identificadas
(alguns autores afirmam inclusive que poucas letras
do alfabeto sobram para nomear novas formas de
DNA gue por ventura venham a ser identificadas), em-
bora muitas ainda ndo tenham papel bioldgico claro.

A maioria dos genomas eucaridticos esta sujeita a
um fendmeno de metilacdo do DNA, que consiste na
adicdo de um grupo metila no domo de carbono na
posicdo 5 dos residuos de citosina. Como uma modifi-
cacao estrutural epigenética envolvida na regulagcao do
potencial regulatdrio e transcricional do DNA, deve-se
estar atento a necessidade de incluir tal modificacao na
descricao deste acido nucleico.

Nao somente o DNA, mas também o
RNA possui estrutura 2%, Contudo, ao con-
trério do DNA, que é uma molécula contendo
duas fitas de acidos nucleicos, na maioria das
situacdes o RNA é uma molécula composta
por uma unica fita. Assim, enquanto no DNA
0s pareamentos entre bases que ddo origem
a estrutura 2%@ surgem da interagao de mo-
léculas (fitas) diferentes e complementares,
no RNA a estutura 2% surge de interagoes
na propria fita, que dobra-se sobre simesma.

As estruturas 227 de RNA incluem re-
gides de bases pareadas, al¢as de grampos,
alcas internas, bojos (do inglés bulge) e jun-
coes. Quando o RNA se dobra sobre si, ele
forma pareamentos entre bases complemen-
tares de forma andloga aquelas vistas no
DNA. Quando uma das fitas no RNA pareado
apresenta bases que ndo possuem uma con-

Ligacao de

hidrogénio  residuo (A)

Elevacao /
volta (A)

Elevacao / Direcao mais

comum

15 5,4 direita
2,0 6,0 direita
1,2 53 direita
1,7 5,6 direita
3,1 5,3 esquerda

trapartida para formar um par A-U ou C-G,
forma-se uma protuberancia ou bojo.

Estes bojos, isto é, bases nao pareadas em uma du-
pla-fita, também podem ser encontradas em folhas B.
Neste caso, residuos de aminoacidos de uma fita dei-
xam de interagir com a fita vizinha, dando origem a es-
te outro tipo de estrutura 2%@ de proteinas.

As alcas de grampos em moléculas de
RNA sao anadlogas as voltas observadas em
proteinas, conectando duas fitas p por um
pequeno segmento de poucos residuos. No
RNA, quando a fita dobra-se sobre si mesma,
deixa alguns residuos (no minimo 4) projeta-
dos para fora, formando uma alca. Neste tipo
de estrutura 2°@, a alca estd vizinha a so-
mente uma regiao de pareamento de bases,
enquanto que ha duas regides, a cada lado do
bojo, de bases pareadas.

As alcas internas podem ser entendidas
como uma dupla fita de DNA em que, no seu
meio, as bases nao sao complementares e,
por isso, ndo pareiam. Assim, ambas as fitas
apresentam bases que ndo estao pareadas, o
que a diferencia do bojo. Por fim, as juncdes
conectam 3 ou mais regides de bases parea-
das.

O terceiro tipo de biopolimero constitu-
inte de biomacromoléculas, os carboidratos
podem, similarmente a proteinas e &acidos
nucleicos, adotar padrées repetitivos de or-
ganizacao de suas unidades formadoras, mo-
nossacarideos, isto €, em elementos de
estrutura 2,

Polissacarideos lineares desenvolvemn
estruturas de hélices, similarmente a protei-
nas e acidos nucleicos. No caso destas mole-
culas, contudo, a variabilidade de
organizacdes possiveis € muito maior, de for-
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A) DNA-B

B) DNA-A

Figura 11-2: Representacao dos tipos mais comuns de estrutura 2™ encontrados no DNA, ilus-
tradas para sequéncias de 12 nucleotideos. Em vermelho estdo as hélices B (A), em azul as
hélices A (B) e em magenta as hélices Z (C). As estruturas pelos codigos PDB 3BSE, 3V9D e
279D. Para cada uma duas diferentes orientacbes sao apresentadas, e o esqueleto das

moléculas de DNA esta representado como fitas.

ma que nao ha definicdo especifica para um
ou alguns tipos de hélices, como vimos ante-
riormente. Ao invés disto, cada tipo de polis-
sacarideo apresentard um numero de
residuos por volta, elevacdo por residuo e
elevacao por volta, assim como seu sentido
para a direita ou para a esquerda (vide tabela
2-3).

Estas caracteristicas, contudo, sdo normalmente
determinadas experimentalmente através de difracao
de raios-X, na qual a amostra esta na fase cristalina.
Esta € uma condicao adequada a descri¢éo, por exem-
plo, da quitina, polissacarideo encontrado na natureza
em condicées semelhantes. Contudo, quando estes po-
lissacarideos sdo transpostos para solucdes bioldgicas,
estas moléculas adotam uma elevada flexibilidade e,
por conseguinte, grande variacdo conformacional. Nao
raramente, perdemos a capacidade de identificar for-

mas repetitivas, e a denominacdo de alcas desordena-
das pode também ser aplicada a polissacarideos.

Adicionalmente, carboidratos ndo se apresentam
somente como polissacarideos lineares, mas como oli-
go- ou polissacarideos ramificados. Esta ramificacao
agrega um grau adicional de complexidade na descri-
¢do da forma destes compostos. Mesmo assim, ainda é
possivel descrever a forma destes compostos, caso a
caso, como veremos adiante.

Estrutura 34dria

A importancia do conhecimento da es-
trutura 24 de biomoléculas reside, principal-
mente, no fato de que estes elementos se
organizam no espaco tridimensional, dando
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Tabela 2-3: Tipos de hélices encontrados em acidos nucleicos.

Tipode pb/ Elevacdo/ Elevacdo /

hélice  volta pb (A) volta (A)

DNA A n 2,9 32 2,7
DNA B 10 3.4 34 N7
DNA Z 12 3,8 45 -

origem ao que chamamos de estrutura 3%
Em outras palavras, a estrutura 3@ de uma
dada biomolécula corresponde a montagem
dos seus elementos de estrutura 2. Por
outro lado, é a estrutura 3*@ (ou a 4%, que
veremos a seguir) que ira exercer a funcao
biolégica da molécula em questao.

Os diversos elementos de estrutura 23
de uma dada molécula se organizam em uma
estrutura 3%@ através de um fenémeno de-
nominado enovelamento (também chamado
em portugués de dobramento, do termo em
inglés folding). Neste processo, uma combi-
nacao de forcas converge para que a biomo-
lécula adote uma conformacao mais estavel
no meio bioldgico alvo.

O termo conformacao é usado para descrever a
forma de uma dada molécula, como j@ empregado
neste capitulo. Contudo, deve-se adotar uma distincao
entre conformacao e estrutura, importante para o en-
tendimento de propriedades moleculares. Estrutura se
refere a uma Unica forma, bem definida e conhecida.
Conformacao se refere a uma forma dentre multiplas
possiveis, em um determinado meio ou ambiente mo-
lecular. Assim, & comum nos referirmos a estrutura
cristalina de uma dada proteina, pois no cristal temos
uma unica forma 3D, como uma foto Unica que compde
um filme. Em solucdo, contudo, ha diversas formas si-
multaneamente co-existindo. Neste caso, cada forma
pode ser denominada de conformacdo. Podemos, de
forma mais precisa, dizer que a forma de uma biomo-
lécula, determinada por cristalografia de raios-X, é
uma conformacdo cristalografica.

O processo de enovelamento é mais es-
tudado para proteinas, biopolimeros que
apresentam uma versatilidade de estrutura
3@ que nenhuma outra biomolécula possui.
Isso faz todo o sentido, tendo em vista que
sao as proteinas os principais efetores da in-
formacao génica. Em proteinas, o enovela-
mento envolve a aproximacao mutua de
residuos hidrofdébicos, que buscam se escon-

Fenda maior (A)

Direcao
Largura Profundidade Largura Profundidade

Fenda menor (A)

13,5 1.0 2.8 direita
8.5 5.7 7.5 direita
convexa 4 9 esquerda

der da dgua (também chamado de colapso
hidrofébico), ocasionando a expulsao deste
solvente da regiao central da proteina.

Simultaneamente, os residuos polares
sdo expostos ao solvente, e interacées inter-
residuo sao estabelecidas. Assim, a estrutura
enovelada, nativa, tera uma quantidade mini-
ma de moléculas de dgua em seu interior e
um ndmero maximo de contatos inter-residuo
(Figura 12-2).

A ideia de ambiente molecular para o enovelamento
ou para que uma dada biomolécula exerca sua funcdo é
mais complexa do que parece a primeira vista. Embora
a ideia usual seja de que o meio aquoso seja predomi-
nante, diversos tipos de ambientes aquosos podem ser
encontrados dentro de um organismo, tecido ou célula.
Por exemplo, o pH pode apresentar grandes variagoes
entre vacutolos lisossomais, citoplasma, plasma, se-
cregao gastrica ou duodenal. Por outro lado, a forca
iénica da solugdo pode mudar drasticamente na proxi-
midade de membranas com diferentes cargas.

Outro tipo de ambiente molecular que deve ser
destacado é definido pelas membranas bioldgicas.
Membranas sdo fluidos, e moléculas inseridas em
membranas estdo solvatados pelas moléculas de fos-
folipideos. Assim, sendo o interior de membranas apo-
lar (ou seja, lipofilico), o colapso hidrofébico pode
acontecer ao inverso, com a exposicdo de residuos
apolares para o solvente (neste caso, a membrana).
Ambientes mais especificos para o enovelamento de
proteinas podem ainda ser criados por outras protei-
nas, denominadas chaperonas. Como um barril, chape-
ronas podem isolar uma proteina do meio aquoso,
levando a formacado de interacdes inter-residuo que
ndo seriam observaveis de forma significativa em sua
auséncia. Por conseguinte, podem contribuir direta-
mente na formacao de estruturas 3as,

Além de interacdes nao covalentes en-
tre os residuos de aminoacidos de uma dada
proteina (ou as bases de um &cido nucleico e
os monossacarideos de um polissacarideo) e
destes com o solvente, o enovelamento de
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proteinas também é influenciado por intera-

Figura 12-2: Representacdo 2D do
enovelamento de uma proteina hipotética,
com o direcionamento de residuos
hidrofébicos (circulos pretos) para o interior
da proteina e dos residuos hidrofilicos para
sua superficie (circulos brancos). Reproduzida
de Tomixdf, 2008 (Creative Commons).

coes covalentes, associadas a modificacdes
co- ou pos-traducionais.

Durante ou apds a sintese proteica (tra-
ducao), podem ser formadas ligacGes dissul-
feto entre grupamentos sulfidrila (SH) de
residuos de cisteina, cofatores como o gru-
pamento heme podem ser adicionados ou
Mesmo processos reversiveis podem ocorrer,
nos quais reacdes como N-acetilagao ou fos-
forilacao podem ser observadas de forma
transiente. Mas o tipo mais abundante de mo-
dificacao co- ou pds-traducional na natureza é
a glicosilacao de proteinas, ou seja, a adicao
de uma estrutura oligossacaridica a um de-
terminado aminoacido. Assim, a adicdo destas
ligacbes covalentes e grupamentos altera nao
somente a forma 3D da proteina, mas sua
flexibilidade e mdltiplas propriedades fisico-
quimicas, enzimaticas e, por fim, pode tam-
bém exercer papel importante em suas fun-
¢Ges bioldgicas.

A glicosilac&o de proteinas ocorre em mais de 70%
das proteinas de eucariotos. Diversos aminodcidos po-
dem estar envolvidos na ligacdo a carboidratos, mais

comumente residuos de asparagina ou serina, embora
também possam participar residuos de treonina, hidro-
xiprolina, tirosina, arginina, triptofano e cisteina. De-
pendendo do aminodcido, a parte sacaridica pode estar
ligada a atomos de nitrogénio, oxigénio, carbono ou en-
xofre, dando origem as glicosilacdes chamadas de N-,
O-, P-, C- ou S-ligadas.

Estrutura 49ria

A despeito da funcdo de um gene ser
exercida por uma proteina com estrutura 3D,
envolvendo a transmissao de informacao de
uma estrutura 1¥@ para uma estrutura 3%,
ainda h& um quarto e ultimo nivel de organi-
zacao de biomacromoléculas, denominado de
estrutura 4°@ Nem todas as biomoléculas,
contudo, apresentam este grau de organiza-
cao.

A estrutura 4% é constituida por agre-
gados macromoleculares, principalmente de
proteinas. Estas biomoléculas podem adotar
estados oligomeéricos, sejam estes compostos
por 2 (dimeros), 3 (trimeros), 4 (tetrameros),
5 (pentameros), 6 (hexameros) ou mais su-
bunidades necessarias a realizacdo de deter-
minada funcao em condicdes nativas. No caso
de &cidos nucleicos, a estrutura 4@ também
pode ser observada, por exemplo, em com-
plexos entre DNA e proteinas, como histonas.

Nao é porque uma proteina se mostra como um
oligbmero em ambiente cristalino que em solugcao a
mesma organizacao, necessariamente, serd observada.
Mesmo in vivo, diferentes ambientes fisioldgicos po-
dem acarretar em mudancas no estado oligomérico de
uma proteina. Por exemplo, um peptideo que se mostra
como monémero no plasma pode formar tetrameros
quando inserido em membranas.

Portanto, assim como no caso da estrutura 3%, a
estrutura 4@ frequentemente se constitui em uma
complexa combinacao de multiplas possibilidades que
podem ser modificadas ou reguladas em fungao de
inumeras varidveis quimicas e biolégicas. Reproduzir
com precisao este comportamento dinamico é um dos
principais desafios para a bioinformatica.

2.4. Descritores de forma

O uso dos conceitos de niveis hierar-
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quicos nos permite entender as organizacoes
basicas da estrutura 3D de macromoléculas.
Estes niveis, contudo, nos oferecem defini-
¢6es qualitativas, gerais, que nao abordam
nuances ou variacdes dentro dos niveis. Por
exemplo, definir uma regiao da proteina como
uma hélice o ndo nos informa se esta hélice
apresenta ou nao algum grau de deformacao.
Similarmente, podemos saber que uma de-
terminada sequéncia de nucleotideos de DNA
assume uma hélice do tipo B, mas esta clas-
sificacao simplemsente ndo avalia a defor-
macao provocada nesta hélice por um
férmaco intercalador do DNA.

Portanto, em acréscimo aos niveis hie-
rarquicos de classificacdo da estrutura de
macromoléculas, hd a necessidade de intro-
duzir medidas quantitativas da forma destes
compostos. Podemos, assim, calcular preci-
samente formas associadas a determinados
eventos biolégicos (como a regulacao da ex-
pressao de um gene) e, por conseguinte, in-
terferir nestes processos de forma racional
(como no desenho de novos farmacos capa-
zes de inibirem a expressao deste gene).

Considerando que proteinas, carboidra-
tos e acidos nucleicos sao biopolimeros, suas
formas tridimensionais sdo definidas, basica-
mente, pelas conectividades entre seus mo-
némeros constituintes (isto &, aminoacidos,
monossacarideos e bases nitrogenadas, res-
pectivamente).

Esta forma de compreender a estrutura
de biomacromoléculas foi proposta inicial-
mente em 1963 por Gopalasamudram
Narayan Ramachandran. Neste trabalho, G. N.
Ramachandran descreve a forma de dois
aminoacidos vizinhos como fruto dos angulos
de torcdo ao redor do Co (Figura 13-2), deno-
minados ¢ e y. Assim, em funcdo das cadeias
laterais de cada aminoacido, algumas combi-
nacdes de angulos ¢ e y seriam favorecidas,
enquanto outras proibidas. As combinacdes
favorecidas correspondem as estruturas 221
de proteinas que nds conhecemos e ofere-
cem, assim, uma medida quantitativa para
definir hélices, fitas, alcas e voltas. O grafico
que combina os valores de angulos ¢ e y para
um determinado dipeptideo ficou assim sendo

conhecido como mapa de Ramachandran (Fi-
gura 13-2).

0 uso de angulos de torcdo para descrever a estru-
tura e a conformacao molecular nao se limita somente
a proteinas, mas também pode ser aplicado a acidos
nucleicos e carboidratos. Em cada caso, o nimero de
angulos de torcdo é definido pelas caracteristicas das
ligagbes entre os monémeros, isto é, se é uma ligacdo
peptidica, glicosidica ou fosfodiéster.

Para a descricdo da forma de uma ligacdo peptidica
em uma proteina sao empregados trés angulos: o, y e
¢. Os angulos y e ¢ sao aqueles descritos no mapa de
Ramachandran, localizando-se antes e depois do Ca
(porcdes N- e C- terminais da ligacdo, respectivamen-
te). O angulo o, por sua vez, corresponde ao grupa-
mento amida, ou seja, a ligacdo entre os grupamentos
N-H e C=0 (Figura 14-2).

A ligacdo glicosidica pode ser descrita por dois ou
trés angulos torcionais. Em analogia a ligacao peptidi-
ca, podem ser empregados os angulos ¢ e v (porcéo
nao-redutora e porcao redutora, respectivamente). A
excecdo é quando descrevem-se ligaces envolvendo o
atomo de carbono na posicdo 6 de piranoses (como
glicose, manose, fucose e etc.) e na posicao 5 de fura-
noses (como na ribose e na desoxirribose). Nestes ca-
sos, ha a necessidade de se considerar um terceiro
angulo torsional, denominado o.

O terceiro caso de biopolimeros usualmente des-
critos por angulos torcionais, os acidos nucleicos, con-
sistem em um caso a parte. Como podemos observar
na Figura 14-2, o grupamento fosfato agrega grande
flexibilidade a cadeia, exigindo assim sete angulos tor-
sionais para sua adequada caracterizacao, a saber: o, B,
y (naregi@o 5'), § (entre os dtomos 3' e 4' da pentose), &
e ¢ (na porcao 3'). Ha, ainda, o angulo y, formado entre
o carbono 1' da pentose e a base nitrogenada.

Angulos torsionais ndo sdo, contudo, a
unica forma de descrever e avaliar a forma de
biomacromoléculas. A despeito de serem bi-
opolimeros, proteinas, carboidratos e acidos
nucleicos apresentam suas particularidades,
exigindo assim descritores especificos, capa-
zes de lidar com as propriedades fisico-qui-
micas particulares de cada tipo de monémero
(e, por conseguinte, em lidar com as diferen-
tes propriedades bioldgicas resultantes).

Como mencionado anteriormente, biomoléculas em
condicdes biolégicas apresentam nao somente uma,
mas multiplas conformacdes que coexistem, simulta-
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Casos gerais

Prolina

°, Regioes favoraveis 2
a  hélice a
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favoraveis

z  hélicen
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Figura 13-2: Mapas de Ramachandran para casos gerais (residuos que ndo sejam prolina ou
glicina), para residuos de glicina e para residuos de prolina. Os pontos correspondem as
distribuicdes de angulos ¢ e y de cerca de 100 mil residuos componentes de 500 estruturas
proteicas obtidas em alta resolucdo. As regiées onde se localizam as estruturas secundarias
tipicas estao destacadas nos mapas. (Figura baseada em LOVELL, Simon C. et al. Structure
Validation by Ca Geometry: ¢, y and CB Deviation. Proteins, 50, 437-450, 2003; e Hollingsworth,
Scott A. & Karplus, P. Andrew. A fresh look at the Ramachandran plot and the occurrence of
standard structures in proteins. Biomol. Concepts, 1, 271-283, 2010).

neamente. Assim, os valores de angulos torsionais de-
vem ser considerados como médias, referéncias geo-
meétricas em torno das quais o comportamento da
molécula em questéo ira variar em solugao.

Acidos nucleicos

Em acréscimo aos angulos torcionais os
acidos nucleicos, ao formarem pares de ba-
ses, definem quase duas dezenas de parame-
tros geomeétricos distintos, importantes para
uma cartacterizacdo precisa da estrutura
destas biomoléculas (Figura 15-2). Isto ocorre
em decorréncia de movimentos de translacao
ou rotacao que cada base ou par de bases
pode sofrer dentro da regido pareada. Assim,
moléculas ou regices de acidos nucleicos nao

pareadas nao sao descritas por estes para-
metros.

Considerando um espaco cartesiano definido pelos
eixos x, y e z, sendo z 0 eixo maior da regiao de parea-
mento e bases (Figura 15-2), os parametros geometri-
cos oriundos da translagao de bases em uma dupla fita
envolvem: i) o deslocamento do par de bases ao longo
do eixo x ou do eixo y; ii) 0 deslocamento de uma base
em relacdo a outra, seja como uma distensao ao longo
do eixo y (do inglés stretch), seja como cisalhamento
ao longo do eixo x (do inglés shear), ou ainda um esca-
lonamento acima ou abaixo do plano xy (do inglés
stagger); iii) o deslocamento de um par de base em
relacdo a outro par de base, seja como uma elevacdo
ao longo do eixo z (do inglés rise), seja como um desli-
zamento ao longo do eixo y (do inglés slide) ou ao longo
do eixo x (chamada em inglés de shift).
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Figura 14-2: Angulos torsionais para
proteinas, carboidratos e &cidos nucleicos
ilustrados  para, respectivamente, um
tripeptideo, um  trissacarideo e um
trinucleotideo.

Os parametros originados da rotacdo de bases ou
pares de bases entre si produzem diferentes tipos de
inclinacao (definidas em inglés como tip, inclination, roll
e tilt), dependendo do vértice e do eixo ao longo dos
quais ocorre o movimento do par de bases. Pares de
bases podem ainda sofrer modificacdes caracterizan-
do-os como: i) torcidos (chamadas em inglés de twist,
propeller twist ou buckle), e ii) abertos (definida em in-
glés como opening).

Proteinas

Considerando os 20 aminoacidos codifi-
cados no genoma, poderiamos imaginar que
teriamos 20" possiveis proteinas diferentes,
sendo » 0 nimero de aminoacidos. A situacao,
felizmente, ndo é tao complexa por uma série
de motivos.

Um primeiro aspecto a ser observado é
que, quando uma sequéncia de aminoacidos
se enovela para adotar uma determinada es-
trutura 3%, alguns aminodcidos se localizam
em pontos chave para a estabilizacao da es-
trutura 3D. Assim, sua modificacao poderia
desestabilizar total ou parcialmente a con-
formacao nativa da proteina. Como conse-

quéncia, algumas posicdes na sequéncia de
aminoacidos tornam-se conservadas evoluti-
vamente como decorréncia de determinantes
estruturais. Ao mesmo tempo, podem haver
determinantes funcionais para a conservacao
de posicées na sequéncia ao longo da evolu-
cao.

Em contrapartida, como os aminoacidos
podem ser agrupados de acordo com a se-
melhanca em suas propriedades fisico-quimi-
cas, diferentes combinacdes de residuos
podem levar a uma mesma estrutura 3D. De
fato, sabe-se que a estrutura 3@ de protei-
nas € mais conservada ao longo da evolucdo
que a estrutura 1¥@, Em outras palavras, pro-
teinas com identidade muito baixa entre suas
sequéncias podem possuir estruturas 3@
muito semelhantes.

Conclui-se, assim, que sequéncias de
aminoacidos podem arranjar-se em um con-
junto de formas 3D mais ou menos definidos
e finitos. Estas formas sdo denominadas mo-
tivos (ou no inglés fold), e possuem diversas
classificacdes a partir de suas caracteristicas
(Figura 16-2). Dada a relacao entre forma e
funcdo, o conhecimento do motivo de uma
dada proteina (diretamente por métodos ex-
perimentais como cristalografia de raios-X,
ver capitulo 13, ou por inferéncia a partir de
similaridade de sequéncia, ver capitulo 3) é
um passo importante para a elucidacao de
seu mecanismo de acao em nivel molecular.

Por exemplo, um barril-p € um motivo
que se assemelha a um barri, onde as tiras de
madeira correspondem a fitas B (Figura 16-2).
Define, assim, uma cavidade central que pode
tanto servir como carreador de substancias,
como no caso das nitroforinas, ou como poro,
como no caso das porinas. Embora o nimero
de fitas B possa mudar (8 no caso das nitro-
forinas e 16 no caso das porinas), a caracte-
ristica geral do motivo se mantém. Essas
relacdes sao ilustradas visualmente de forma
muito elegante na "tabela peri¢dica” de pro-
teinas, desenvolvida pelos professores
Richard Garratt e Christine Orengo. Para
acessar as classificacées dos diferentes mo-
tivos ja identificados, os bancos de dados
CATH e SCOP sao as fontes mais completas
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Figura 15-2: Parametros geomeétricos empregados como descritores da geometria de acidos

nucleicos.

de informacodes.

Um outro conceito, que se confunde e
em varios momentos é usado como sinénimo
de motivo, é o de dominio proteico. Um domi-
nio € uma parte da sequéncia polipeptidica de
enovelamento independente (e, potencial-
mente, de funcdo também independente). As-
sim, se um dominio for recortado de um gene
e expresso separadamente ele deve, em prin-
Cipio, manter suas caracteristicas estruturais.

Um dominio proteico pode ser compos-
to por mais de um motivo intrinsecamente
associado. Por outro lado, um mesmo motivo
pode ser encontrado e mais de um dominio de
uma mesma proteina.

Membranas

N&o temos falado muito de membranas
até este momento por alguns motivos. Pri-
meiramente, membranas nao sao biopolime-
ros, mas agregados de mdltiplas moléculas, o

que tira de cena a ideia de analise de uma
molécula a partir de suas sub-unidades for-
madoras. Segundo, estes agregados apre-
sentam-se como um fluido, diferentemente
das outras biomoléculas que vimos. Assim,
ndo faz sentido analisar cada molécula de Li-
pideo individualmente em uma membrana,
mas 0 seu comportamento como um todo ou
como uma media ao longo de multiplos Llipi-
deos.

Contudo, a despeito da natureza fluida
de membranas e da sua capacidade de adotar
multiplas formas, os lipideos (e também pro-
teinas) nao se distribuem homogeneamente
ao longo das membranas, podendo formar
regides ou dominios enriquecidos em um de-
terminado componente. Assim, para o estudo
das propriedades de membranas bioldgicas
torna-se necessario caracterizé-las estrutu-
ralmente. Isto pode ser feito através de di-
versas medidas, tais como a area por lipideo,
espessura da membrana e coeficientes de di-
fusdo lateral de lipideos ou proteinas embe-
bidas na membrana, dentre outros (Figura
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8-2).

A area por lipideo nos oferece informacdes acerca
do grau de compactacao das moléculas que constitu-
em uma membrana, ou seja, uma area menor indica
uma membrana mais compacta. Isto, por sua vez, su-
gere uma interagao mais intensa entre os componentes
da membrana.

Embora proteinas inseridas em membranas adap-

A) barril B,

>
)

B) feixe .,

tem-se a este meio, sdo as membranas que fazem a
maior parte do ajuste em sua estrutura para receber
as proteinas (esse processo esta relacionado as dife-
rencas de compressibilidade entre estas biomoléculas).
Como consequéncia, a insercéo de proteinas em mem-
branas bioldgicas promove uma perturbacdo na orga-
nizacdo da bicamada lipidica, podendo tanto aumentar
quanto reduzir a espessura desta na regigéo ao redor da

C) ferradura o,

gﬁ
So
(og

F) ferradura a,

Figura 16-2: Exemplos de motivos proteicos, coloridos por cada elemento de estrutura 257, Sdo
apresentados barris compostos por fitas-p, em A a proteina verde fluorescente (do inglés green
fluorescent protein, GFP, cédigo PDB 1EMG), em D a porina OMP32 (cédigo PDB 2FGQ) e em G o
transportador FECA (codigo PDB 1KMO); feixes de hélices o, em B a bacteriorodopsina (cédigo
PDB 1AP9), em E a proteina SERCAT (cddigo PDB TWPG) e em H parte do sistema fotossintético
de uma cianobacteéria (cédigo PDB 1JB0); e ferraduras compostas por hélices o, em C um inibidor
de crescimento tumoral (cédigo PDB 1BD8), em F uma repeticao rica em residuos de leucina,
associada a fixacao de nitrogénio (cddigo PDB 1LRV) e em H a lipovitelina (cdigo PDB 1LSH).
Partes das estruturas foram omitidas buscando maior clareza na imagem. Imagem construida
usando o programa Pymol, a partir de organizacao proposta em "The Protein Chart", de Richard
C. Garratt e Christine A. Orengo, 2008, Wiley-VCH.
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proteina.
2.5. Formas de visualizacao

O corolario uma imagem fala mais do
que mil palavras também se aplica ao estudo
de moléculas. E, de fato, o desafio de repre-
sentar graficamente proteinas vem acompa-
nhando os pesquisadores desde o inicio dos
estudos da estrutura destas moléculas. Os
primeiros relatos do uso de representacdes
em cartoon para proteinas datam da década
de 1960. Atualmente, multiplas representa-
¢Oes estao a nossa disposicao, com qualidade
grafica a cada momento superior, e gerados
através de ferramentas gratuitas (Figura 17-
2).

Podemos definir hélices de proteinas
por suas caracteristicas geometricas, nomes
ou pelos pares de angulos ¢ e y. Mas visuali-
zar uma hélice proteica, tridimensionalmente,
ndo deixa duvidas quanto ao seu significado.
Portanto, o cuidado com a maneira pela qual
iremos apresentar, visualmente, os aspectos
estruturais que estudamos e tenhamos rela-
cionados a alguma funcao bioldgica, € uma
parte fundamental no trabalho do bioinfor-
mata.

Formas de visualizacdo, contudo, séo representa-
¢6es muitas vezes incapazes de descreverem detalhes
sobre a molécula em estudo. E dificil distinguir visual-
mente uma hélice o de uma hélice 3, ou de uma hélice
n. Por outro lado, estas hélices podem apresentar de-
formacdes importantes, também de dificil visualizacao.
Assim, a combinacao de representacées visuais, quali-
tativas, com medidas precisas, quantitativas, da estru-
tra molecular é uma estratégia bastante util no estudo
de macromoléculas.

A ideia de combinar multiplas estratégias na apre-
sentacao de um determinado aspecto molecular nao
se limita somente as formas de descrever visualmente
ou numericamente a estrutura molecular. Embora a vi-
sualizacao de estruturas 19, isto &, de sequéncias de
nucleotideos, aminodcidos ou monossacarideos nao
nos ofereca muitos artificios visuais, devemos nos
lembrar que as formas apresentadas na Figura 17-2
nao informam o leitor facilmente sobre quais residuos
compde a nossa macromolécula. E dificil distinguir, em
representacées de arames, bastées ou esferas, uma Ile

de uma Leu, e mesmo impossivel em cartoon ou su-
perficie. Portanto, pode ser muito Util combinar estas
representacées tridimensionais a alinhamentos de se-
quéncias da regiao de interesse.

0 mesmo vale para a apresentacao de sequéncias
isoladas de estruturas. Enquanto uma mutacdo em um
unico nucleotideo pode interferir na funcao proteica, is-
so nao é feito pela troca de uma letra por outra na se-
quéncia, mas por mudangas que esta troca acarretam
na estrutura da proteina. O entendimento deste pro-
cesso pode depender simplesmente da nossa imagina-
¢cdo ou da visualizacdo da respectiva mudanca na
proteina.

Existem diversas formas de apresentar
estruturas tridimensionais de macromolécu-
las, e escolher entre estas formas envolve
tanto escolhas metodoldgicas quanto pesso-
ais. Algumas propriedades sao mais facil-
mente observadas em alguns tipos de
visualizacao. Por exemplo, o volume da ca-
deia lateral de um residuo de Val & muito mais
facilmente observavel enquanto seus &tomos
sao apresentados como esferas do que como
bastées ou arames (Figura 17-2). Diferentes
tipos de moléculas, similarmente, se benefi-
ciam de algumas formas de visualizacao. Por
exemplo, a forma de cartoon é a mais comum
para descrever proteinas, mas é pouco Util na

Arames

0
Bolas e Bastoes Cartoon

Esferas Superficie

Figura 17-2: Exemplo das formas de
visualizacao mais comumente empregadas na
descricdo de biomoléculas, aplicadas a uma
proteina.
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descricao de carboidratos ou membranas.

Em muitos casos poderemos empregar
combinacdes destas formas, como na descri-
¢ao por cartoon de uma proteina e de sua es-
trutura de glicosilagao como bastdes.

2.6. Conceitos-chave

Anfipatia: propriedade de moléculas que possu-
em tanto regides hidrofilicas quanto hi-
drofébicas.

Cadeia lateral: regido varidvel dos aminoacidos
codificados no genoma, responsavel pela
variagao de suas propriedades.

Carbono anomérico: atomo de carbono nume-
rado como 1 em carboidratos. A mudanga
em sua estereoquimica da origem as for-
mas anoméricas o € p em carboidratos.

Carbono a: atomo de carbono do esqueleto
peptidico no qual a cadeia lateral de cada
aminoacido estd ligada (referindo-se aos
20 aminoacidos codificados no genoma
para sintese proteica). Eo primeiro atomo
de carbono vizinho ao grupo carbonila.

Conformagao em bote torcido: forma adotada
pelo anel de alguns monossacarideos.

Conformacao em cadeira: forma adotada pelo
anel de alguns monossacarideos, seme-
lhante a uma cadeira quanto vista de lado.

Conformacao em envelope: forma adotada pelo
anel de alguns monossacarideos, destaca-
damente as furanoses.

Dogma central da biologia molecular: represen-
tagao do fluxo de informagao em sistemas
bioldgicos, comecando na molécula de
DNA e culminando na sintese proteica -
mas nao no sentido oposto. Envolve prin-
cipalmente os fendmenos de replicagdo,
transcrigao e tradugao.

Enovelamento: processo segundo o qual uma
sequéncia polipeptidica adquire sua estru-

tura tridimensional nativa, isto &, equiva-
lente aquela observada em seu local bio-
l6gico de agdao e funcional. Também
chamado por alguns autores de dobra-
mento.

Equilibrio pseudo-rotacional: processo de inter-
conversao entre as diferentes conforma-
¢Oes adotadas por carboidratos.

Esqueleto do DNA: parte da molécula de DNA
composta pelas partes comuns a todos os
nucleotideos, isto €, o carboidrato e o
grupo fosfato (ou seja, sdo excluidas as
regides das bases nitrogenadas).

Esqueleto peptidico: estrutura de peptideos ou
proteinas sem as cadeias laterais dos
aminoacidos (ou seja, somente as regides
comuns aos aminodacidos).

Estrutura 14re: sequéncia de letras que compde
biomoléculas (principalmente DNA, RNA e
proteinas, mas também carboidratos).

Estrutura 2@7@: padrdes estruturais definidos pe-
la organizagdo das unidades monoméricas
(isto é, nucleotideos, aminoacidos e mo-
nossacarideos) de cada biomolécula em
formas tridimensionais. Estes padrdes po-
dem classificados segundo suas diferentes
formas.

Estrutura 3@ra;
enovelada.

estrutura 3D completamente

Estrutura 4@72: organizagdo definida pela agre-
gacdo de multiplas estruturas 3arias,

Furanoses: monossacarideos cujo anel é com-
posto por 5 atomos, quatro de carbono e
um de oxigénio. O nome vem da seme-
Ihanga deste anel com o composto furano.

Ligagcao fosfodiéster: ligagdo formada entre dois
nucleotideos, através de seus grupos fos-

fato.

Ligagao glicosidica: ligagdao formada entre dois
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monossacarideos.

Ligacdo peptidica: ligacdo formada entre dois
aminoacidos, através do grupo amino de
um residuo e do grupo carboxila do outro,
dando origem a uma fungdo amida.

Mapa de Ramachandran: um grafico que des-
creve a variacao da energia em funcdo da
rotacdo dos angulos de diedro ¢ e y, ao
redor do Ca.

Nucleosideo: molécula formada por uma base
nitrogenada ligada a um carboidrato (ri-
bose ou desoxirribose), sem o grupo fos-
fato.

Nucleotideo: molécula formada por uma base
nitrogenada ligada a um carboidrato (ri-
bose ou desoxirribose) e a um grupo fos-
fato.

Piranoses: monossacarideos cujo anel é com-
posto por 6 atomos, cinco de carbono e
um de oxigénio. O nome vem da seme-
lhanga deste anel com o composto pirano.

2.7. Leitura recomendada
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GARRATT, Richard C., ORENGO, Christine A. The
Protein Chart. Nova Iorque: Wiley-VCH,
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PETSKO, Gregory A.; RINGE, D. Protein
Structure and Function. New York:
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3.1. Introducao

O avanco nas técnicas de sequencia-
mento do DNA tem permitido um crescente
aumento no ndmero de genomas disponiveis
em bancos de dados publicos. Esta maior dis-
ponibilidade exigiu um grande aumento na ca-
pacidade computacional de armazenamento e
no investimento em desenvolvimento de téc-
nicas de processamento adequadas para a
analise destes dados. Algoritmos de andlise
tiveram de ser criados e aperfeicoados e,

3. Alinhamentos

Dennis Maletich Junqueira
Rodrigo Ligabue Braun
Hugo Verli

dentre estes, as técnicas de alinhamento de
sequéncias tornaram-se ferramentas essen-
ciais e primordiais na andlise de sequéncias
bioldgicas. Atualmente, diversos programas
online, ou mesmo de instalacao local, sao ca-
pazes de alinhar centenas de sequéncias em
poucos minutos.

Devido a extensao de suas aplicacées, o
alinhamento de sequéncias bioldgicas € um
processo de fundamental importancia para a
bioinformatica. Conceitualmente, os alinha-
mentos sdo técnicas de comparagao entre
duas ou mais sequéncias bioldgicas, que bus-
cam series de caracteres individuais que se
encontram na mesma ordem nas sequéncias
analisadas.

Em geral, as moléculas consideradas
por estes programas, sejam elas formadas
por nucleotideos (DNA ou RNA) ou aminoaci-
dos (peptideos e proteinas), séo polimeros
representados por uma série de caracteres, e
a comparacao entre as moléculas depende
apenas da comparacdo entre as respectivas
letras. Apesar da facilidade e da aparente
simplicidade do processo, a andlise de simila-
ridade das sequéncias é uma tarefa complexa
e uma etapa decisiva para grande parte dos
métodos de bioinformatica que fazem uso de
sequéncias bioldgicas.

Durante o alinhamento, as sequéncias
sdo organizadas em linhas e os caracteres
bioldgicos integram as colunas do alinha-
mento (Figura 1-3). Seguido a organizacdo ini-
cial, algoritmos especificos buscardo a
melhor correspondéncia para as sequéncias
em questdo, permitindo a criacao de espacos
entre estes caracteres para que, ao final, to-
das as sequéncias tenham o mesmo compri-
mento. Isto possibilita uma facil visualizacao
da similaridade, permitindo que caracteres
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Sequéncia 01 ATATACTTGATCGATCAGC G GTCGAAG GAG GCATGTGTGATG
Sequéncia 02 TGTT GCTTCAGCTCGTCGAAGGAGCTGCATGTGTG
Sequéncia 03 CT1 GT 'CAGCTTCAGCTCGTCGAAGGAGCATGC
Sequéncia 04 ATATACTTGATCGATTAGCT" G GTGGAGCCAGTATGTGTGTG
* * * * *

B s e [s wowni g 555 s & (emn o e [sssms a0 o s
Sequéncia 01 ATATACTTGATCGATCAGCATCAGCTAGTCGAAGTTTGAGCATGCATGTGTGATG
Sequéncia 02 ----- TGTTCCATCAG GCTCGTCGAAG---GAGC-TGCATGTGTGA--
Sequéncia03 ----- TGT AGCT GCTCGTCGAAG---GAGCATGCA=-—=====—~-
Sequéncia 04 ATATACTTGATCGATTAGCTTCAGCTAGT----G---GAGCCAGTATGTGTG-TG

*hkkhkk kk Kk *kk Khkkkhkkk K**k * KXk K %K x: Sk

Figura 1-3: Alinhamento de quatro sequéncias de nucleotideos envolvendo 55 caracteres. a)
Grupo de sequéncias nao alinhadas, cada sequéncia ocupando uma linha individual. 4) Grupo de
sequéncias alinhadas, onde caracteres idénticos sao dispostos em uma mesma coluna e estas
sao identificadas por asteriscos (dispostos na parte inferior do alinhamento). Nucleotideos
ausentes em determinadas sequéncias sao substituidos por hifens para identificar eventos de

insercao/delecao.

idénticos ou similares em cada uma das se-
quéncias integrem a mesma coluna. A ideia
central destes algoritmos e minimizar as dife-
rencas entre as sequéncias, buscando um ali-
nhamento ¢6timo. Comumente, a similaridade
entre as sequéncias envolvidas € expressa
pelo termo identidade, que quantifica a por-
centagem de caracteres idénticos entre duas
sequéncias.

A relevancia e abrangéncia do uso do
método tornam os procedimentos de alinha-
mento o cerne para diferentes campos dentro
da grande area da bioinformatica. Aléem de
fundamentais em pesquisas de filogenética e
analise evolutiva, os alinhamentos sao exigi-
dos em estudos de inferéncia estrutural e
funcional de proteinas, analises de similarida-
de e identificacao de sequéncias e em estudos
aplicados ao campo da genémica.

Através dos métodos de alinhamento, é
possivel obter informacgées a respeito da re-
lagao evolutiva entre organismos, individuos,
genes ou entre sequéncias diversas (Figura
2a-3). Se duas sequéncias distintas podem
ser alinhadas com certo grau de similaridade,
é possivel inicialmente assumir que elas com-
partilharam, em algum momento do tempo
passado, um ancestral comum e, por isso,
sao evolutivamente relacionadas. A partir da
separacao destas sequéncias de seu ances-
tral comum, individualmente cada uma delas

acumulou diferentes variacées ao longo do
processo evolutivo. O termo homologia é uti-
lizado frequentemente para definir estes
eventos onde, através da relacdo de ances-
tralidade, dois individuos distintos possuem
regides em seu DNA (incluindo regides codifi-
cantes) herdadas de um ancestral comum.
Neste caso, a similaridade deve-se a descen-
déncia comum e, portanto, as sequéncias en-
volvidas na analise sao ditas homdlogas.

Cabe ressaltar que a homologia ndo re-
quer necessariamente alta identidade de ca-
racteres entre as sequéncias, uma vez que a
maior ou menor identidade entre elas depen-
dera da taxa de evolucao do organismo ou da
espécie (consultar capitulo 5). Ainda, a simi-
laridade entre sequéncias pode ser gerada
ndo somente por descendéncia, mas por
pressao seletiva de um determinado ambien-
te. Nestes casos, teremos regiées similares
na sequéncia de nucleotideos (ou aminoaci-
dos) que surgiram de maneira independente,
sem qualquer relacdo de descendéncia, e
evoluiram por convergéncia, ndo sendo por-
tanto homodlogas. Assim, nao é possivel
quantificar a homologia entre as sequéncias
envolvidas, somente dizer se ha ou nao.
Quando identificamos quantos caracteres se
repetem nas mesmas posicdes entre duas ou
mais sequéncias estamos, de fato, verificando
a identidade entre estas, e nao a homologia.
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Sequéncia 01 ATATACTTGATCGATCAGCATCAG
Sequéncia 02 ----- TTGTT GCT1T
Sequencia 03 ----- I'TGTT I'CAGCTTCAGC
Sequéncia 04 ATATACTTGATCGATTAGCTTCAG
hhkkhk Kk kk khkk Fhkhkkk
b.

Desconhecida KNI
Conhecida KI'RKINDCOE

*hkkkhkkkhk*k **k *

C.

Desconhecida KNI IGILKMI KM
Conhecida * KD--KM

<  (m— [
Nao Afetado ATATACTTGTTCGATCAGCTTC
Néo Afetado ATATACTTGTTCGATCAGCT
Afetado ATATACTTGTTCGATCAGCT
Afetado ATATACTTGTTCGATCAGCT

Ahkhkkhkhkhkhkhkhkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkhhkhhkhhkhkhkhkhkhhkkhkkkhkkkkhix

kkkkhkkkhkkhkkhkkkhkkkhk*k

Alfa-hélice

Sequeéncia 01
Sequéncia 04

Sequeéncia 02

Sequéncia 03

* kk ok ok kkxk kkkkkkkhk*kk

Beta-folha

L B T (0 P T B T AT, 1 U BN U T Y T e * *

Funcao catalitica

AGTAT

b b R g A R L

Figura 2-3: Aplicacdes dos meétodos de alinhamento de sequéncias bioldgicas. a) Inferéncia
filogenética a partir do alinhamento de quatro sequéncias de nucleotideos. b) Inferéncia da
estrutura de uma proteina alvo (Desconhecida) a partir do alinhamento com uma sequéncia de
aminodacidos cuja estrutura tridimensional € conhecida (Conhecida). ¢) Inferéncia da funcao de
um dominio proteico a partir da comparacao de sequéncias de aminoécidos. d) Comparacao de
sequéncias de uma porcao de determinado gene de individuos afetados e ndo afetados por uma
doenca genética. Os asteriscos identificam colunas com total similaridade dos caracteres.

As técnicas de alinhamento vém se
mostrando fundamentais na construcdo de
algoritmos que visam comparar a informacao
de diversas sequéncias bioldgicas. A exemplo
do programa BLAST, estes algoritmos permi-
tem comparar uma sequéncia alvo com mi-
lhares de dados disponiveis em grandes
bancos de armazenamento, fornecendo um
valor de significancia estatistica associada a
esta comparacao de similaridade. Devido a
facilidade de acesso e rapidez no processa-
mento de dados, estes programas vém cada
vez mais ampliando as possibilidades e op-
¢Ges para o tipo de comparagao ou pesquisa a
ser realizada.

Os meétodos de alinhamento podem ain-
da ser necessarios para fornecer informa-
¢Ges a respeito da fungao e da estrutura de
sequéncias bioldgicas, particularmente nos
alinhamentos de ribonucleotideos e amino&ci-
dos (Figura 2-3). Nestes casos, a similaridade
entre duas ou mais sequéncias (dada em por-

centagem) revela padrdes referentes a com-
posicdo quimica e podem  fornecer
embasamento para a definicdo de um arranjo
tridimensional semelhante, principalmente no
caso de proteinas (Figura 2b-3). A mesma
relacdo é feita para inferir a funcao de domf-
nios de uma proteina recém-descoberta, ain-
da sem funcéo definida. Sabendo que sua
forma esté diretamente relacionada a sua
funcdo, através da comparacao com outras
proteinas com estrutura e funcao ja estabe-
lecidas, é possivel inferir a funcao realizada
por determinado dominio da proteina sob in-
vestigacdo (Figura 2c-3). Nestes casos, as
sequéncias envolvidas no alinhamento nao
sdo necessariamente homologas. Através do
fendmeno da evolugao convergente, diferen-
tes regides codificantes do DNA podem gerar
produtos proteicos com funcdes similares,
sem obrigatoriamente compartilharem um
ancestral comum.

Finalmente, as técnicas de alinhamento
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tém grande importancia para a analise de ge-
nes e genomas. Com o aumento da disponibi-
lidade de sequéncias nucleotidicas de
genomas completos, e mesmo com o surgi-
mento de modernas técnicas de biologia mo-
lecular, como o microarray e deep
sequencing, os meétodos de comparacao per-
mitiram o entendimento a respeito da variabi-
lidade genética de individuos e populacées.

A comparacao entre genomas de dife-
rentes espécies, ou até mesmo de individuos
da mesma espécie, possibilita a andlise de va-
riacGes (mutacdes ou polimorfismos) nas se-
quéncias e, em alguns casos, permite a
identificacdo de relacées entre variacées no
DNA e susceptibilidade a determinadas doen-
¢as, beneficiando o campo da genética e dreas
relacionadas. Adicionalmente, como um re-
curso para a caracterizacdo de eventos evo-
lutivos, os alinhamentos permitem analises
comparativas entre genomas. A abrangéncia
e importancia evolutiva dos eventos de que-
bra e reparo de DNA, ou mesmo dos eventos
de recombinacao, inversdes e translocacoes,
tem sido desvendados, primariamente, atra-
ves dos métodos de alinhamento.

Além do alinhamento de sequéncias, o
alinhamento de estruturas constitui outra im-
portante ferramenta em estudos de bioinfor-
matica. A metodologia é bastante diferente
daquela empregada em alinhamentos de se-
quéncias, pois passamos de um problema uni-
dimensional para um problema
tridimensional. Sua utilizagao passou a ser di-
fundida a partir de 1978, com o trabalho de
Rossmann e Argos, comparando os sitios ati-
vos de enzimas cujas estruturas eram conhe-
cidas até aquele momento. Os meétodos de
sobreposicao simples de estruturas estao
disponiveis ha mais tempo, tendo sido pro-
postos a partir da década de 1970, enquanto
os metodos de comparacao e alinhamento se
desenvolveram  posteriormente,  principal-
mente a partir da década de 1990.

A comparacao de estruturas se refere a
andlise de similaridades e diferencas entre
duas ou mais estruturas, enquanto o alinha-
mento de estruturas se refere a determina-
¢ao de quais aminoacidos seriam equivalentes

entre tais estruturas. E importante destacar
também a diferenca entre alinhamento e so-
breposicdo de estruturas. Apesar desses ter-
mos ainda serem empregados na literatura
como sinénimos, eles se referem a procedi-
mentos diferentes. Conforme mencionado
acima, enquanto o alinhamento de estruturas
busca identificar equivaléncias entre pares de
aminoacidos nas estruturas a serem sobre-
postas, a sobreposicdo necessita desse co-
nhecimento prévio sobre as equivaléncias.

Sendo assim, a sobreposicdo estrutural busca so-
lucionar um problema muito mais simples, ou seja, mi-
nimizar a distancia entre dois residuos j& reconhecidos
como equivalentes. Isso se da por encontrar transfor-
macdes que satisfazem o menor desvio médio quadra-
tico (RMSD) ou as equivaléncias maximas dentro de um
valor limite para o RMSD.

Considerando que a estrutura das pro-
teinas é mais conservada que a sequéncia, o
alinhamento de estruturas confere maior es-
pecificidade ao alinhamento de sequéncias
quando comparado ao alinhamento de se-
quéncias independente de estrutura. A maio-
ria dos métodos de sobreposicago de
estruturas é adequado para identificar simi-
laridades entre estruturas proteicas. O ali-
nhamento de duas ou mais estruturas,
porém, constitui uma tarefa mais dificil, e sua
precisao depende tanto do meétodo usado
quanto do objetivo do usuario.

3.2. Alinhando sequéncias

A primeira vista, o processo de alinha-
mento entre diferentes sequéncias parece
simples e nao sujeito a qualquer tipo de erro.
No entanto, esta afirmativa sé é verdadeira
em casos onde os organismos envolvidos
possuem uma baixa taxa evolutiva (Figura 3a-
3). Quando consideramos sequéncias homo-
logas amostradas de organismos com alta
taxa evolutiva, ou até mesmo sequéncias si-
milares, porem ndo homdlogas, nos depara-
mos com casos particulares que tornam o
processo de alinhamento complexo e, muitas
vezes, sujeito a uma interpretacao especial-
mente subjetiva por parte do usudrio (Figura
3b-3).
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A comparacao de sequéncias homolo-
gas de organismos evolutivamente distantes
e um desafio para os programas de alinha-
mento. As diferentes pressées seletivas mol-
dam os genomas de maneira imprevisivel e,
muitas vezes, acarretam a perda ou ganho de
nucleotideos ao longo do processo evolutivo.
Para estes casos, a adicao de lacunas (gaps)
em matrizes de alinhamento, representadas
por “-”, é possivel e muitas vezes necessaria.
As lacunas representam um ou mais eventos
de insercao ou delecao de nucleotideos. Estes
eventos, comumente chamados de “indels” (in
para insercao, e del para delecao), sao fruto
de processos mutagénicos (espontaneos ou
induzidos) e, dependendo da regido atingida,
podem ser expressos nas moléculas de RNA

a.
Sequéncias Dadas:

Sequéncia 01 ATATACTTGATCGATCAGCATCAGCT
Sequéncia 02 TTG/TC I'CAGCATCAGCTAGTCGAT

* * * %k Kk Kk ok Kk

Sequéncias Alinhadas:

Sequéncia 01 ATATACTTGATCGATCAGCATCAGCT
Sequéncia 02 -——--- I'TGATCAATCAGCATCAGCT
b.
Sequéncias Dadas:
......... [T | | ———
Sequéncia 01 ATATACTTTTTTGATCGATCAG
Sequéncia 02 ATTTGATTCG G GTCGATAGCT

e nas proteinas, onde poderao gerar conse-
quéncias moleculares. Erros de replicacao
gerados pela DNA-polimerase durante a re-
plicacao do DNA, ou mesmo os eventos de
recombinacdo, sao os principais fatores atre-
lados a geracao destes indels nos genomas.
Em regides codificadoras, estes eventos po-
dem acarretar mudancas no quadro de leitura
da proteina e torna-la nao funcional.

Em termos analiticos, a insercao de la-
cunas dificulta o processo de alinhamento e
exige interpretacdes cautelosas. Para deter-
minados casos, especialmente em analises
evolutivas e filogeograficas, € comum que
regides do alinhamento com determinado ni-
vel de incerteza, especialmente regides com
grande nimero de lacunas, sejam eliminadas

GTCGATAGCTAGCGGAGCATGCATGTGT
GTCGATAGCTAGCAGAGCATGCATGTGT

S GTCGATAGCTAGCAGAGCATGAT

% e e e o e e e e el o e e e e e

Sequéncia 01 AGCATCAGCTAGTCGATAGCTAGCGGAGCATGAT = ====== === —mm e e e

Sequéncia02 ----------=—-———-————————-

Alinhamento 03:

Sequéncia 01 ATATACTTTTTTGAT-CGATCAGCAT
Sequéncia 02 ———-—-—---- TTTGATTCG G===

* %k k k& T 2 * %k

Figura 3-3: Alinhamentos de nucleotideos. a)

* * * * ok k Kk ok kK

Duas sequéncias homologas originadas de

organismos com baixa taxa de evolucdo sao dadas e seu alinhamento € proposto. b) Duas
sequéncias homodlogas amostradas de organismos com alta taxa de evolucao sao dadas e
diferentes alinhamentos sao propostos. Os hifens representam eventos de insercdo ou delecao
unicos na sequéncia. Os asteriscos identificam colunas com total similaridade dos caracteres.
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da analise. Contudo, até o momento ndo exis-
tem programas capazes de lidar com as lacu-
nas de forma coerentemente bioldgica.
Apesar de sabermos que se tratam de even-
tos evolutivos comuns e bem caracterizados,
as incertezas sobre o nimero de eventos e
sua intensidade tornam as lacunas, em gran-
de parte dos casos, um fator de confusao pa-
ra analises de alinhamento.

Conforme mostrado na Figura 3-3, dife-
rentes alinhamentos sao possiveis para um
mesmo grupo de sequéncias. A pergunta que
se segue eé: como reconhecer o melhor resul-
tado quando nos deparamos com diversos
alinhamentos possiveis para um mesmo con-
junto de dados? Buscou-se resolver este pro-
blema através da criacdo de um sistema de
pontuacdo para comparar os resultados de
diferentes alinhamentos. Caracteres idénticos
em sequéncias diferentes representam igual-
dades ou correspondéncias (matches) e, por
serem resultados preferenciais durante o
processo de alinhamento, sdo pontuados po-
sitivamente. Pelo contrario, caracteres nao
idénticos que ocupam a mesma coluna sao
chamados de desigualdades, ou mismatches,
e recebem atribuicées negativas. Como resul-
tado, o melhor alinhamento possivel para du-
as sequéncias € aquele que maximiza a
pontuacdo total, somando os valores de
matches e debitando os valores de
mismatches.

Do ponto de vista bioldgico, as mudan-
¢as entre as bases nitrogenadas nas sequén-
cias de nucleotideos ndo ocorrem com a
mesma probabilidade (Figura 4a-3). Sendo
assim, podemos  atribuir  valores de
mismatches diferentes as transicées (trocas
de purinas por purinas ou pirimidinas por piri-
midinas) e as transversdes (trocas de purinas
por pirimidinas ou pirimidinas por purinas).
Para sequéncias de aminoacidos, é necessario
escolher ativamente uma matriz de pontua-
¢ao especifica. Essas matrizes sao resultados
diretos de estudos de variacao proteica e es-
tao diretamente relacionadas a probabilidade
de substituicdo de um aminoacido por outro
(matrizes BLOSUM e PAM). Atualmente, as
matrizes BLOSUM sdo as mais disseminadas

e aplicadas para os mais diversos casos de
comparacgao entre sequéncias de aminoacidos
(Figura 4b-3).

a. b.

AC Q1T ARNDCQEGHTILKMFPSTWYV

2 2 0
10

Figura 4-3: Matrizes de custo utilizadas no
calculo de pontuacdo dos alinhamentos. a)
Matriz de custo exemplo utilizada para
calculos de pontuacao em alinhamentos de
nucleotideos. b) Matriz de custo BLOSUMG2
utilizada para calculo da pontuacao em
alinhamentos de aminoacidos.

Ainda, é necessario que as lacunas de
alinhamentos recebam determinadas pontu-
acdes, pois sao frequentemente encontradas
em alinhamentos de dados bioldgicos. Se la-
cunas podem ser adicionadas em qualquer
posicao sem qualquer restricao, tanto nas
extremidades quanto no interior das sequén-
cias, é possivel gerar alinhamentos com mais
lacunas do que propriamente caracteres a
serem comparados (Figura 3b-3, alinhamento
2). Com o intuito de prevenir insercao exces-
siva, a adicdo de lacunas é penalizada durante
a atribuicao da pontuacdo de uma sequéncia,
conforme um conjunto de parametros, cha-
mado de penalidades por lacuna (gap
penalties, PL). A abrangéncia da lacuna é
pontuada pelo respectivo nimero de indels
presentes no alinhamento. A férmula mais
comum para calculo destas penalizacdes se-
gue abaixo:

PL=g+e(L-1)

onde L é o tamanho da lacuna (nimero de
indels presentes na lacuna), g & a penalidade
pela abertura da lacuna (necesséria para evi-
tar que os alinhamentos contenham lacunas
desnecessarias) e e é a penalidade atribuida a
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cada indel (novamente para evitar grandes
lacunas sem necessidade). Os valores de pe-
nalidade por lacuna sdo desenhados para re-
duzir a pontuacao de um alinhamento quando
este possui uma quantidade de indels desne-
cessaria. Apesar da disseminacao deste con-
ceito, nao ha qualquer relagao matematica ou
bioldgica sustentando este calculo. E impor-
tante destacar que, através da propriedade de
“alinhamento livre de colunas em branco” (ou
seja, gaps nao sao alinhados), as penalizacdes
ainda impedem o alinhamento de indels entre
as sequéncias envolvidas na analise. Assim, o
melhor alinhamento entre as sequéncias sera
dado por um valor que resulta da soma dos
valores associados a cada um dos matches,
mismatches e lacunas, de acordo com um
critério pré-definido (Figura 5-3).

O método de pontuacao foi a solucao
encontrada para avaliar e classificar diferen-
tes alinhamentos em busca da melhor expli-
cacdo para a relacao evolutiva entre as
sequéncias. O proximo problema encontrado
foi enumerar todas as possibilidades de ali-
nhamentos para um grupo de dados. Assu-
mindo-se duas sequéncias com tamanho de
100 caracteres cada, poderiamos enumerar
até 1077 possiveis alinhamentos, diferentes
entre si. A extensao de possibilidades inviabi-
liza a enumeracao de todos os casos devido
ao tempo e ao requerimento de enorme pro-
cessamento destes dados. Apesar da exigén-
cia computacional, alguns algoritmos sao
capazes de realizar tal tarefa e ainda aplicar o
método de pontuacao para cada um dos ca-
sos, em busca do melhor resultado. No en-
tanto, estes algoritmos nao sdo capazes de
lidar com sequéncias que contenham mais
que algumas dezenas de caracteres. Em vir-
tude da capacidade de explorar todas as so-
lucGes do problema, o processo realizado por
estes algoritmos é chamado de “alinhamento
otimo”.

Contudo, em virtude da inerente demora
do processo, foi necessario desenvolver al-
goritmos que acelerassem a busca de um ali-
nhamento capaz de explicar de maneira 6tima
0s processos evolutivos para um determina-
do grupo de sequéncias sem, no entanto,

enumerar todas as possibilidades. Os alinha-
mentos gerados por estes programas sdo
chamados heuristicos, e compreendem me-
todos aproximados de busca pelo resultado
otimo. Diferentes métodos foram criados pa-
ra diferentes tipos de alinhamento (Figura 6-
3). Entre estes, devido a eficiéncia e a rapidez
de processamento das informacbes de um
alinhamento, incluindo o calculo de pontua-
¢ao, os algoritmos de programacgao dinamica
sdo, atualmente, os mais utilizados para este
fim, tanto em alinhamentos simples como in-
tegrado aos algoritmos de alinhamentos
multiplos.

E fundamental assumirmos, para a mai-
or parte dos problemas em bioinformatica, o
alinhamento como um modelo de relacao
evolutiva entre as sequéncias envolvidas. E
como modelo, esta sujeito a presenca de cer-
tos problemas na explicacdo dos eventos
evolutivos reais. Portanto, os alinhamentos
devem ser avaliados com extrema cautela. A
facilidade e a aparente simplicidade na analise
dos programas tornam o processo mecanico
e desvinculado de andlises criticas pela maior
parte dos usudrios. A associacdo dos meto-
dos de alinhamento a outras andlises de bio-
informatica tende a desvincular a real
importancia desta técnica e a coloca apenas
como um procedimento, e nao formalmente
como uma técnica sujeita a andlise critica. Isto
pode ocasionar na obten¢ao de modelos in-
corretos ou mesmo de falsos positivos.

3.3. Tipos de alinhamento

Em estudos de bioinformatica, € comum
compararmos moléculas de dois ou mais in-
dividuos, sejam eles da mesma espécie ou de
especies diferentes. Quanto maior o nimero
de sequéncias comparadas, maior o tempo
exigido para conclusao do alinhamento e, de-
pendendo das sequéncias envolvidas, maior a
dificuldade dos algoritmos em encontrar o
melhor resultado. Conforme a quantidade de
sequéncias envolvidas, podemos dividir os
alinhamentos em dois tipos: alinhamentos
simples, ou par-a-par, e alinhamentos multi-
plos, ou de mdiltiplas sequéncias (Figura 7-3).
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a.
Sequéncias Dadas:

Sequéncia 01 TTGATCGATCATCAGCTAGTCGATAGCTAGCG
Sequéncia 02 TTGATCAATCAGCATACGCTAGTCGATAGC
% ¥k % K% KT WK * % * *
b.
Alinhamento 01: _
......... [T e o 3
—  (2)=4.(-2)=-8
Sequéncia 01 TTGATCGATC---ATCAGCTAGTCGATAGCTAGCG G 4d)
Sequéncia 02 TTGATCAATCAGCATACGCTAGTCGAT----AGCT
*hkkkkkx kkk * % *Hhkdhkhkkhkkkxk * % %
=-8
=424
*1=24.1=24 = PL=gte(L-1) pspral) = (-10) + (-13)
PL=(-4) + (-3).(3-1)| | PL=(-4) + (-3).(4-1)
PL=-10 PL=-13 =_7
C.
Alinhamento O1: :
......... 1B BB oo R -B—m 2 e
Sequéncia 01 TTGATCGATCATCA-GC--TAGTCGATAGCTAGCG (D rao)==
Sequéncia 02 TTG T TCAGCATACGCTAGTCGAT-—-——-AGCT
* ok k Kk k% * % %k % * ok * S *kkkkkk*k * k k &
]
* 1 =24.1=24 PL:g+C(L-l) PL:g+C(L—l) = (-4) + (-7) + (-13)
PL=(-4) +(-3).(1-1) | PL=(-4) +(-3).(4-1) g
PL=-4 PL=-13 =.8
I
PL=g+e(L-1)
PL = (-4) + (-3).(2-1)
PL=-7

Abertura de lacuna (g) = -4

Extensdo da Lacuna (e) = -3

Mismatch = -2 Match = 1

Figura 5-3: Esquema de pontuacdo para avaliacdo de alinhamentos. ) Duas sequéncias de
desoxirribonucleotideos ndo alinhadas. ») Proposicao de um alinhamento para as sequéncias
dadas em a. O alinhamento possui 24 colunas de matches, 4 colunas de mismatches e duas
lacunas com 3 e 4 indels. A pontuacdo total para o alinhamento desta sequéncia é -7. c)
Proposicao de um segundo alinhamento para as sequéncias dadas em «. O alinhamento possui
24 colunas de matches, 4 colunas de mismatches e trés lacunas com 1, 2 e 4 indels. A

pontuacao total para o alinhamento desta

sequéncia é -8. A partir deste exemplo, o

alinhamento com a maior pontuagao é o mostrado em b. Os valores de pontuacao utilizados
neste exemplo sao especificados na parte inferior da figura.

Os alinhamentos simples descrevem especifi-
camente a relacao de similaridade entre duas
sequéncias quaisquer. Ja os alinhamentos
multiplos incluem trés ou mais sequéncias na
andlise de similaridade e, dependendo do ob-
jetivo do usudrio, podem envolver até cente-
nas de sequéncias.

Conceitualmente, ainda podemos dividir
os alinhamentos, tanto simples, como muilti-
plos, em dois grandes tipos. Os alinhamentos
que levam em consideracao toda a extensao
das sequéncias sao conhecidos como globais,
enquanto aqueles que buscam pequenas re-
gides de similaridade sao chamados de locais

(Figura 7-3). Em algoritmos que buscam o
alinhamento global de duas sequéncias, re-
forca-se a busca do alinhamento completo
das sequéncias envolvidas, procurando incluir
0 maior nimero de matches do inicio ao final
das sequéncias. Quando necessario, estes al-
goritmos permitem a insercao de lacunas pa-
ra que as sequéencias tenham o mesmo
tamanho no resultado do alinhamento (Figura
7b-3).

Graficamente, os sitios com caracteres
idénticos sao representados ligados por bar-
ras verticais, enquanto os sitios que possuem
caracteres diferentes nas duas sequéncias, ou
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- Matriz de Pontos
- Programacao Dinamica
- Método de Palavra (K-Tuple)

Alinhamento Simples
(Local e Global)

- Alinhamento Progressivo

- Pontuacao Baseada em Consisténcia
- Métodos Interativos de Refinamento
- Algoritmos Genéticos

- Modelos Ocultos de Markov

Alinhamento
[ Global

Alinhamento Muiltiplo

- Andlise de Perfis
- Anélise de Blocos
- Analise de Motivos

| Local

Figura 6-3: Tipos de alinhamento e os
algoritmos aplicados a biocinformatica.

mesmo a presenca de uma lacuna em uma
delas, permanecem sem qualquer notacao
(Figura 7-3). O principal algoritmo envolvido
no processamento de alinhamentos globais é
aquele desenvolvido por Needleman e
Wunsch durante a década de 1970. Além de
ter uma notavel importancia metodoldgica,
este algoritmo tem grande importancia na
histéria do alinhamento, pois foi o primeiro
algoritmo a aplicar o método de programacao
dinamica para a comparacdo de sequéncias
bioldgicas.

Em seu inicio, os meétodos de alinha-
mento eram utilizados especialmente para a
comparacdo par-a-par de sequéncias de pro-
teinas inteiras. No entanto, com a ampliacao

a.
Alinhamento Dado:

Sequéncia 01 TATACTTTTTTGATCGATC
Sequéncia02 TTTAATT TGATTCAGAAC
b * * * % *% *
Alinhamento Global: =
......... 5 sosmrsvssens &
Sequéncia 01 TATACTTTTTTGAT-C-G

Sequéncia 02

Alinhamento Local:

Sequéncia 01 TATACTTTTTTGATCG

Sequéncia 02

I I I I'AG
I O I O ] I
=f=F==T ITTGATTCAG ; G

———————— [TTGAT---TC

da disponibilidade de sequéncias completas
de proteinas, foi necessario buscar métodos
de alinhamento que privilegiassem a busca de
similaridade, ndo entre sequéncias completas,
mas apenas entre porcdes isoladas destas
sequéncias. Durante a década de 1980 iniciou-
se o desenvolvimento de novos algoritmos de
alinhamento, j@ que os desenvolvidos até
aquele momento nao eram aplicaveis para
esta particularidade. Entre estes novos algo-
ritmos, o desenvolvido por Smith e
Waterman, em 1981, ganhou maior destaque
e atualmente é o principal algoritmo utilizado
por programas para realizacdo de alinhamen-
tos locais. Nestes casos, privilegia-se o ali-
nhamento de partes da sequéncia, buscando
apenas as regibes com a maior similaridade
(Figura 7c-3). Em algoritmos para busca lo-
cal, o alinhamento para no final das regides
de alta similaridade e substitui as regides ex-
cluidas por hifens (lacunas) no resultado final
(Figura 7c-3).

3.4. Alinhamento simples

Para entender como se processa um
alinhamento par-a-par e como o grau de si-

GCATCAGCTAGTCGATAGCTAGCT
GGCTG

* *

......... | | S
G AGC GATAGCTAG

L1l

—————— ol . — | B W

......... o s mpee o[l e
G GCTAGTCGATAGCTAGCT
G- o v T S S

Figura 7-3: Diferencas entre alinhamento local e global. a) Duas sequéncias de nucleotideos de
tamanhos diversos sao amostradas e alinhadas por algoritmos diferentes. ) No alinhamento
local, a prioridade é encontrar as regiées altamente similares, independentemente do tamanho
desta regiao. Neste caso, porcées da sequéncia que nao foram alinhadas com alta similaridade
foram excluidas do resultado final. ¢) No alinhamento global, as duas sequéncias sao alinhadas
por completo, independentemente do nimero de lacunas que tenham que ser inseridas.
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milaridade entre elas pode ser computado,
apresentamos trés dos principais algoritmos
desenvolvidos para este fim: algoritmos de
programacao dinamica, analise de matriz de
pontos (dot matrix) e método de palavra ou -
tuple.

A programacdo dinamica é, atualmente,
0 metodo mais utilizado por programas para
realizar o alinhamento de sequéncias. Em ca-
sos simples (par-a-par), & capaz de encontrar
o melhor alinhamento para duas sequéncias
atraves da aplicacdo da pontuacao de simila-
ridades. E, portanto, um método de execucdo
relativamente rapida nos computadores mo-
dernos, requerendo um tempo e memoaria de
processamento proporcional ao produto do
tamanho das duas sequéncias envolvidas.

O meétodo é baseado no principio de oti-
mizacdo de Bellmann, e propde a solugao de
problemas complexos através da resolucdo
dos seus diversos subproblemas. Os subpro-
blemas sao resolvidos e seus resultados sao
armazenados pelo algoritmo. A vantagem
funcional da resolucao em partes é que, ge-
ralmente, problemas complexos combinam
uma série de subproblemas. Como o algorit-
mo acumula os resultados dos diferentes
subproblemas, acelera a resolucdo do pro-
blema complexo. Assim, a designacao “pro-
gramacao” nada tem a ver com programacao
de computadores, mas com a organizacao
dos resultados ja@ solucionados para resolu-
¢ao de um problema maior.

Conforme discutimos anteriormente, em
determinados casos, duas sequéncias podem
apresentar diferentes alinhamentos. Se nao
ha indels e as sequéncias sdo similares, o ali-
nhamento é rapido e nao deixa duvidas. No
entanto, quando existe certa diversidade en-
tre as sequéncias envolvidas e uma quantida-
de suficiente de indels, a solucdo para o
alinhamento € menos dbvia visualmente.
Nestes casos, os algoritmos de programacao
dinamica buscardo solucionar os subproble-
mas envolvidos e fornecerao o melhor resul-
tado.

Para calculo do melhor alinhamento en-
tre duas sequéncias, o algoritmo de progra-
macao dinamica necessita da especificacao de

um esquema de pontuacao, seja ele referente
a nucleotideos ou aminodcidos. Da mesma
forma, é necessario fornecer um valor de pe-
nalidade para a abertura e extensao das la-
cunas. A partir destas informacdes, o
algoritmo calculara uma relac@o entre todos
os caracteres das sequéncias e fornecera o
melhor alinhamento como resultado final.

Como exemplo, consideraremos a Figu-
ra 8-3. Sdo dadas duas sequéncias, sequéncia
1 e sequéncia 2, um esquema de pontuacao e,
para facilitar o entendimento do calculo, um
valor unico de penalidade por lacuna de -8. O
algoritmo toma as sequéncias e transforma a
relacdo entre elas em uma tabela, onde as li-
nhas sao definidas pelos caracteres da se-
quéncia 01, e as colunas pelos caracteres da
sequéncia 02. A fim de permitir lacunas no
inicio do alinhamento, o algoritmo imp&e a in-
sercao de uma coluna e de uma linha iniciais
contendo o simbolo de indel. A partir deste
ponto, para cada um dos elementos da ma-
triz, o algoritmo calculard a melhor pontua-
cdo dos subcaminhos associados ao
alinhamento: uma substituicdo, uma insercao
na sequéncia 01 ou uma insercao na sequéncia
2. Assim, o melhor subcaminho sera calcula-
do segundo uma funcao de pontuacdo, con-
forme abaixo:

valor da célula na diagonal superior esquerda + pontuacdo da similaridade
valor da célula acima + valor da penalidade por lacuna
valor da célula a esquerda + valor da penalidade por lacuna

F(i,j) = max

A partir do elemento (1,1) da matriz e ao
longo da primeira linha, apenas a terceira
condicdo é satisfeita (valor da célula a es-
querda + valor da penalidade por lacuna). Na
primeira coluna, apenas a segunda condicdo é
satisfeita. Para outros elementos, as trés
condi¢ées devem ser calculadas e aquela que
resultar no maior valor é escolhida para for-
mar a matriz. Além disso, os procedimentos
dos algoritmos de programacao dinamica po-
dem ser representados por pequenas setas
para indicar qual subcaminho obteve o melhor
valor (Figura 8-3).

Outro meétodo importante na area de
alinhamento de sequéncias é a analise de ma-
triz de pontos ou matriz dot. E um método
simples e bastante eficiente em analises de
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Diagonal Superior Esquerda + Pontuacdao |
Acima + PL
Esquerda+PL=0+(-8)=-8 ‘

—[A[CICIG|T

0 -8 €&=-16 ‘

Diagonal Superior Esquerda + Pontuaca@o
Acima + PL
Esquerda+PL=-8+(-8) =-16

—> |

- A | CIC G T {0+1 1- Diagonal Superior Esquerda

b.
-8+(-8)=-16
-_ 0_| -8 (— 166--24(— 32(—-40 -8+(-8)=-16 :
A 3 @ €«
' G _1*6 ’ 8+(-2)=-10
| X <16 +(-8)=-24
T i/ 1+(-8) =-7 - Esquerda
c d.
| A ' C C [ G ' T Alinhamento Resultante:
Sequéncia 01 " CCGT
— | 0| -8€--16€—24€-32€--40 |1
A *& Sequéncia 02 " --GT
A3 1€ Te-156-23€31
[ * 1‘ [ i ‘(—\ Caracter da Sequéncia 1, lacuna na sequéncia 2
G - =9 22 | ! !
-16 | -7 -l1€=- -14€—-
. A \* \ \ | t Caracter da Sequéncia 2, lacuna na sequéncia 1
T 24 | -15 |°9 V31 | &
x | Caracteres das duas sequéncias

Figura 8-3: Alinhamento de duas sequéncias de nucleotideos atravées do método de
programacao dinamica. a) As sequéncias a serem alinhadas sao dispostas em uma tabela onde
o nimero de colunas corresponde ao niimero de caracteres da sequéncia 1 mais um (devido a
adicdo de uma coluna para uma lacuna) e o nimero de linhas corresponde ao nimero de
caracteres da sequéncia 2 mais um. O caractere atribuido a primeira linha e a primeira coluna &,
por definicdo, o simbolo “-*, atribuido a uma lacuna. Através da matriz de penalidades calculam-
se os valores para as trés possibilidades F(i,j), buscando a equacao que resulte no maior valor.
O valor arbitrério de penalidade por lacuna (PL) é de -8. Em virtude de a primeira linha ndo
possuir valores de comparacao na diagonal superior esquerda e acima, considera-se apenas a
terceira equacao. ») O valor demarcado em verde é o primeiro a ser calculado apds o
preenchimento da primeira linha e primeira coluna, representando o menor valor encontrado no
calculo para F(i,j). Além do célculo, o algoritmo de programacao dinamica insere informacdes a
respeito da dire¢ao da informagao. Como o valor “1” foi o maior valor encontrado e representa o
calculo utilizando a informacao situada na diagonal superior esquerda, demarcada em verde,
insere-se uma seta nesta direcao. ¢) O preenchimento completo da tabela e as respectivas setas
ilustrando a direcdo da informacdo. Algumas casas estao demarcadas com duas setas, pois
apresentaram dois valores maximos idénticos na resolucao das equagées. Ao final dos calculos,
iniciando pelo canto inferior direito, seguem-se as setas em busca dos maiores valores. d)
Relacionando os dados da tabela com a simbologia apresentada, chega-se ao alinhamento final
entre as sequéncias 1e 2.
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delecdes/insercées e para detectar repeticoes
diretas ou inversas, especialmente em se-
quéncias de nucleotideos. Além disso, vem
sendo utilizado para buscar regides de parea-
mentos intra-cadeia capazes de formar es-
truturas 2% em moléculas de RNA. Este
meétodo permite a visualizacao grafica das
regides de similaridade entre sequéncias
através da construcdo de uma matriz de
identidade. O nimero de linhas desta matriz é
definido pelo nimero de caracteres de uma
das sequéncias, e o nimero de colunas é de-
finido pelo nimero de caracteres da outra
sequéncia a ser comparada (Figura 9-3). E
primariamente um método visual, e ndo for-
nece o alinhamento propriamente dito como
resultado final, embora seja frequentemente
utilizado quando se deseja visualizar as re-
gides de similaridade entre duas sequéncias.

Sequéncia 01
CTAGGGGATGCAGTAGACCTGA

Sequéncia 02
OP>=H0>00H>00QAQ» S0

[Pk

Figura 9-3: Andlise de matriz de pontos de
duas sequéncias de DNA. Os pontos
assinalados em cinza representam a
concordancia de caracteres entre a sequéncia
1 e a sequéncia 2. A partir da diagonal direita
inferior, sdo tracadas diferentes retas. Aquela
que atingir o maior numero de pontos
assinalados deve ser escolhida como
resultado para o alinhamento entre as duas
sequéncias. A linha continua representa a
possibilidade mais adequada a esta analise e
as linhas tracejadas representam
possibilidades de insucesso.

Neste método, inicialmente, uma das

sequeéncias é disposta na vertical e a outra na
horizontal (Figura 9-3). Regides do grafico
que possuam 0 mesmo caractere tanto na
sequéncia disposta na horizontal, quanto na
sequéncia disposta na vertical, serao assina-
lados. Esta marcacao representa os possiveis
correspondéncias (matches) entre uma se-
quéncia e outra.

Qualquer regido de similaridade entre as
duas sequéncias sera evidenciada por uma Li-
nha diagonal de assinalacdes. Pontos nao dis-
postos na diagonal representam
correspondéncias aleatérias que nao estdo
relacionadas com a similaridade entre as se-
quéncias. A deteccao de regides de alta simi-
laridade pode ser beneficiada, em alguns
casos, através da comparacao de dois ou
mais caracteres ao mesmo tempo. Nestes
casos, € necessario escolher um ndmero de
caracteres como janela.

Além disso, arbitrariamente, um ndmero
de correspondéncias deve ser escolhido. Por
exemplo, para comparar duas sequéncias
com 100.000 caracteres, podemos escolher
uma janela de 15 caracteres e 10 correspon-
déncias requeridas. O algoritmo varrera a
matriz de 15 em 15 caracteres e, quando, en-
tre estes quinze caracteres, existirem 10 for-
mando correspondéncias entre as duas
sequéncias, o algoritmo inserird uma marca-
cao de similaridade. Geralmente, esta varia-
¢ao do método é utilizada para a comparacao
de longas sequéncias de DNA.

Por dltimo, outro algoritmo bastante
comum no alinhamento par-a-par de dados
bioldgicos € o k-tuple, ou método de palavras.
Este método é geralmente mais rapido que o
meétodo de programacao dinamica, embora
nao garanta o melhor alinhamento como re-
sultado. Este tipo de algoritmo é especial-
mente utii em casos onde se busca
similaridade de uma Unica sequéncia contra
um grande conjunto de dados. Para isso, o al-
goritmo dividird uma sequéncia alvo em pe-
quenas sequéncias, geralmente conjuntos de
dois a seis caracteres, chamados de palavras.
Da mesma forma, o conjunto total de se-
quéncias do banco de dados terd cada uma
das sequéncias subdivida em pequenas pala-
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vras. As palavras da sequéncia alvo serao
comparadas as palavras oriundas do banco
de dados. Apds a busca de identidade, o algo-
ritmo alinhara as duas sequéncias completas
(sequéncia oriunda do banco de dados que te-
ve uma palavra similar com umas das pala-
vras da sequéncia alvo e a propria sequéncia
alvo) a partir das palavras similares e esten-
dera a andlise de similaridade para as regides
vizinhas, antes e depois da palavra similar.
Através de uma matriz de penalidade, o algo-
ritmo calcularda o alinhamento que teve o
maior valor de pontuacdo. E comum, para es-
ta segunda etapa dos calculos de similarida-
de, a utilizacao de algoritmos de programacao
dinamica.

3.5. Alinhamento multiplo global

Da mesma forma que no caso dos ali-
nhamentos simples, o método de programa-
¢ao dinamica é usualmente utilizado para lidar
com multiplas sequéncias. Nestes casos, uti-
liza-se o conceito de soma ponderada dos pa-
res (weighted sum of pairs, WSP). Através
deste conceito, para qualquer alinhamento
multiplo de sequéncias, uma pontuacao para
cada par possivel formado por estas sequén-
cias sera calculada (Figura 8-3) e, ao final, os
valores de similaridade para cada um dos pa-
res serao somados. Apesar de conceitual-
mente simples, este método exige grande
capacidade computacional e, dependendo da
quantidade de sequéncias envolvidas, pode
requerer longo tempo para processamento.

Métodos alternativos tiveram que ser
criados para acelerar os calculos para alinha-
mento de sequéncias, incluindo-se: alinha-
mento progressivo, pontuacao baseada em
consisténcia  (consistency-based  scoring),
métodos iterativos de refinamento, algorit-
mos genéticos e modelos ocultos de Markov.
Cabe ressaltar que todos estes métodos rea-
lizam buscas aproximadas pelo resultado 6ti-
mo e, portanto, se tratam de métodos
heuristicos.

Alinhamento progressivo

Leva em consideracdo a relacao evolu-
tiva entre as sequéncias. Os algoritmos utili-
zam as relacdes filogenéticas para gerar o
resultado de alinhamento. Inicialmente, s&o
realizados alinhamentos par-a-par de todos
0s possiveis pares. Nesta comparacao, verifi-
ca-se apenas 0 numero de caracteres dife-
rentes entre as duas sequéncias (verificar o
conceito de distancia evolutiva observada no
capitulo 6). Estas distancias serao utilizadas
para a construcdo de uma filogenia (geral-
mente através do meétodo de neighbor-
joining). A partir desta filogenia o alinhamento
sera construido progressivamente, depen-
dendo da relacao entre as sequéncias sendo,
por isso, chamado de alinhamento progressi-
Vo.

Tomemos como exemplo um ramo de
uma dada filogenia que inclui duas sequéncias.
O algoritmo construira um alinhamento atra-
veés de programacao dinamica para estas du-
as sequéncias. A partir deste primeiro
alinhamento, estas duas sequéncias serao
agora tratadas como uma, e serao alinhadas
a proxima sequéncia filogeneticamente rela-
cionada. Devermos notar que todo o restante
das sequéncias sera alinhado baseando-se
neste primeiro par. E um método rapido e
amplamente utilizado para alinhar um grande
ndmero de sequéncias. Atualmente, os pro-
gramas mais populares de alinhamento pro-
gressivo sao o CLUSTALW e CLUSTALX.

Pontuacdo baseada em consisténcia

Baseado no algoritmo de alinhamento
progressivo, nao leva em consideracdo ape-
nas o primeiro par de sequéncias alinhadas.
Durante a realizacao do calculo, realiza outros
alinhamentos par-a-par para aperfeicoar as
comparagbes entre as sequéncias. O principal
programa a utilizar este algoritmo é o T-
COFFEE.

Métodos iterativos de refinamento

Funcionam como os algoritmos de ali-
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nhamento progressivo, mas os grupos de se-
quéncias sao realinhados constantemente ao
longo das analises, garantindo que o alinha-
mento inicial nao defina o resultado final. O
principal programa a utilizar este algoritmo
como base para os calculos de alinhamento é
o MUSCLE.

Algoritmos genéticos

Estes algoritmos buscam simular o
processo evolutivo no conjunto de sequéncias
a serem alinhadas, aplicando conceito de se-
lecdo e recombinacdo. E ainda um método
lento e, devido a aleatoriedade do processo,
ndo garante o mesmo resultado para dife-
rentes alinhamentos do mesmo conjunto de
dados. O programa SAGA é um dos poucos a
implementar algoritmos genéticos.

Modelos ocultos de Markov

Modelo baseado em probabilidades es-
tatisticas, destacando os eventos de substi-
tuicdo e insercao ou delecao de caracteres.

3.6. Alinhamento multiplo local

Na busca por regides localizadas de si-
milaridade entre diferentes sequéncias, sdo
aplicados principalmente os seguintes algo-
ritmos: andlise de perfis, analise de blocos e
analise de motivos.

Analise de perfis

A partir de um alinhamento primario de
todas as sequéncias envolvidas na analise e
utilizando uma matriz de custo padrao, o al-
goritmo seleciona as regides altamente con-
servadas e produz uma nova matriz de
pontuacao (matriz de custo), chamada de
perfil. A construgao deste perfil pode ser re-
alizada através de dois meétodos diferentes
(método das médias e método evolutivo) e
inclui pontuacdes para matches, mismatches
e lacunas. Assim que produzido, este perfil
pode ser utilizado para alinhar sequéncias en-
tre si utilizando as pontuacées calculadas pa-

ra avaliar a probabilidade em cada posi¢ao ou
para buscar sequéncias com o mesmo padréo
em um banco de dados.

A desvantagem do método de perfis
estda na especificidade da nova matriz de custo
obtida. Se o alinhamento inicial contiver pou-
cas sequéncias, pode ndo representar ade-
quadamente a variabilidade de caracteres em
uma determinada posicao e prejudicar o al-
goritmo na busca por similaridade com outras
sequéncias. Este meétodo é principalmente
utilizado para alinhamentos de aminoacidos.

Andlise de blocos

Assim como a analise de perfis este
meétodo requer, inicialmente, a selecao da re-
giao de maior similaridade de um alinhamento
multiplo. Estas regides podem ser chamadas
de blocos e diferem dos perfis por ndo aco-
modarem indels, que serao automaticamente
eliminados das andlises. Este método é tam-
bém capaz de realizar a busca de pequenas
regides de similaridade entre sequéncias, de
maneira semelhante ao método de palavras.

Andlise de motivos

Este método é especialmente utilizado
na busca por motivos proteicos em sequénci-
as de aminoacidos. O método foi desenvolvido
através do alinhamento de milhares de se-
quéncias de aminoacidos extraidas de gran-
des bancos de dados de proteinas. A partir
deste alinhamento, analisou-se cada uma das
colunas para buscar um padrao de substitui-
¢ao entre os aminoacidos. Estes padrdes de
mudanca refletem uma maior probabilidade
de substituicao. Para proceder ao alinhamen-
to, os algoritmos que aplicam a analise de
motivos iniciam o processo por uma analise
de blocos. As regies de alta similaridade sao
entdo analisadas para buscar os padrées de
substituicdo descritos inicialmente. O conjunto
de padrdes resultante da analise das colunas
e chamado de motivo. A probabilidade de
existéncia de cada motivo em uma sequéncia
de proteina é estimada através do banco de
dados do SwissProt.
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3.7. BLAST

O BLAST, ou Ferramenta de Busca por
Alinhamento Local Basico (Basic Local
Alignment Search Tool) é um algoritmo capaz
de realizar buscas baseadas em alinhamento
que, apesar de ndo serem exatas, sao confia-
veis e muito rapidas, sendo estas suas vanta-
gens em relacao a outros meétodos. Ele € um
dos programas mais usados em Bioinforma-
tica devido a velocidade em que consegue
responder a um problema fundamental em
biologia celular e molecular: comparar uma
sequéncia desconhecida com aquelas deposi-
tadas em bancos de dados.

O algoritmo do BLAST aumenta a velo-
cidade do alinhamento de sequéncias ao bus-
car primeiro por palavras comuns (ou
k-tuples) na sequéncia de busca e em cada
sequéncia do banco de dados. Em vez de bus-
car todas as palavras de mesmo tamanho, o
BLAST limita a busca aquelas palavras que
sao mais significantes. O tamanho de palavra
é fixado em 3 caracteres para sequéncias de
aminoacidos e em 11 para sequéncias de nu-
cleotideos (3 se as sequéncias forem traduzi-
das nos 6 quadros de leitura possiveis). Esses
sao os tamanhos minimos para obter uma
pontuacao por palavras que seja alta o sufici-
ente para ser significativa sem perder frag-
mentos menores, mas importantes, de
sequéncia.

Funcionamento do algoritmo BLAST

Para funcionar, o BLAST necessita de
uma sequéncia de busca (query) e de sequén-
cias alvo. Comumente, as sequéncias alvos
sao o conjunto de sequéncias depositadas em
um banco de dados, local ou na web. Um dos
conceitos principais empregados pelo BLAST
é de que alinhamentos estatisticamente signi-
ficantes contém pares de segmentos de alta
pontuacao (HSP, high-scoring segment pairs),
e sao esses HSPs que o algoritmo busca entre
a sequéncia sendo analisada e aquelas depo-
sitadas no banco de dados.

As principais etapas do funcionamento
do algoritmo BLAST, para uma sequéncia

proteica genérica incluem:
i. Remocdo de repeticdes ou regides de
baixa complexidade na sequéncia de
busca.

Uma regido de baixa complexidade é definida como
uma regiao composta por poucos tipos de elementos.
Essas regides normalmente apresentam pontuagoes
altas que podem confundir o programa em sua busca
por sequéncias com similaridade significativa. Por esse
motivo, tais regides sao identificadas antes da préxima
etapa e ignoradas.

ii.  Estabelecer uma lista de palavras
com k-letras.

Sendo este um caso envolvendo sequéncias protei-
cas, k = 3, ou seja, cada palavra tem tamanho 3. Como
mostrado na Figura 10-3, sdo listadas palavras com
comprimento de 3 caracteres, sequencialmente, até
que a ultima letra da sequéncia de busca seja incluida.

POGEFG

Sequéncia de busca

PQG palavral
QGE palavra 2
GEF palavra 3
EFG palavra 4

Figura 10-3: Exemplo de lista de palavras
geradas pelo BLAST.

iii. Listar as possiveis palavras corres-
pondentes.

Diferente de outros algoritmos (como o FASTA), o
BLAST considera apenas as palavras de maior pontua-
cdo. As pontuacdes sao estabelecidas por comparacao
das palavras listadas na etapa ii com todas as outras
palavras de 3 letras. Uma matriz de substituicdo
(BLOSUMB2) ¢ usada para pontuar as comparacdes
entre pares de residuos. Existem 2073 possiveis pontua-
cbes de correspondéncia considerando uma palavra de
3 letras. Como exemplo, a comparacao das palavras
PQG e PEG tem pontuacao de 15, enquanto a compara-
¢éo de PQG com PQA pontua como 12. A seguir, um Li-
miar 7 para pontuacdo de palavras vizinhas é usado
para reduzir o nimero de possiveis palavras corres-
pondentes. As palavras cujas pontuacdes forem maio-
res que o limiar 7 serdo mantidas na lista de possiveis
correspondéncias, enquanto aquelas cujas pontuacées
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forem menores serao descartadas. Considerando o ex-
emplo anterior, se T = 13, PEG sera mantida, enquanto
PQA serd abandonada.
iv. Organizar as palavras de alta pontu-
acao.

As palavras remanescentes, com alta pontuacéo,
sdo organizadas em uma arvore de busca. Isso permite
gue o programa compare as palavras com as sequén-
cias do banco de dados de maneira rapida.

v. Repetir os passos iii e iv para cada
palavra de k-letras originadas da se-
quéncia de busca.

vi. Varrer as sequéncias do banco de
dados em busca de correspondéncias
com as palavras remanescentes.

O BLAST realiza uma varredura das sequéncias de-
positadas no banco de dados, buscando pelas palavras
de alta pontuacao (como PEG, no exemplo anterior). Se
uma correspondéncia exata for encontrada, ela sera
empregada para nuclear um possivel alinhamento sem
lacunas (gaps) entre a sequéncia de busca e a deposi-
tada no banco de dados.

vii. Estender as correspondéncias exa-
tas entre pares de segmentos de alta
pontuacao.

A versdo original do BLAST estende o alinhamento
para a esquerda e para a direita de onde ocorre uma
correspondéncia exata. A extensdo € parada apenas
quando a pontuacdo acumulada pelo HSP comeca a di-
minuir (um exemplo pode ser visto na Figura 11-3).

sequéncia de busca

RPPQGLF
DPPEGVV

> correspondéncia encontrada

do banco de dados

sequéncia

pontuacao

277261 -1

acumutada

T7+74+2+6+1=23 pontuacao 6tima
Figura 11-3: Exemplo do esquema de
pontuacao empregado pelo BLAST.

Para acelerar o processo, a versdo atual do BLAST
(BLAST2 ou Gapped BLAST) emprega um limiar mais
baixo para a vizinhanca das palavras, mantendo a sen-
sibilidade na deteccao de similaridade de sequéncias.
Assim, a lista de possiveis correspondéncias obtidas na
etapa iii € maior. Como observado na Figura 12-3, as

regides de correspondéncia exata com distancia menor
que 4 na mesma diagonal serdo unidas como uma nova
regiao, mais extensa. Posteriormente, essas regides
sdo estendidas da mesma maneira como ocorre no
BLAST original, com os HSPs sendo pontuados com
base em uma matriz de substituicao.

S s > regiado a ser estendida
u X §
a X
o ' X
§ X o distancia <A
- X
& X
X
X X X

Sequéncia do banco de dados

Figura 12-3: Esquema da extensdo de zonas
de correspondéncia entre  sequéncias
identificadas pelo BLAST.

viii. Listar todos os HSPs do banco de
dados cuja pontuacao seja alta o sufici-
ente.

Nessa etapa s&o listados todos os pares de seg-
mentos cuja pontuacdo seja maior que um determina-
do ponto de corte S. A distribuicdo de pontuacdes
obtidas por alinhamento de sequéncias aleatdrias € a
base para determinac&o desse ponto de corte.

ix. Avaliar a significancia da pontuacéo
dos HSPs.

A avaliacdo estatistica de cada par de segmentos de
alta pontuacao explora a Distribuicao de Valores Extre-
mos de Gumbel. O valor de confianca estatistica e
apresentado pelo BLAST, chamado de valor de expec-
tativa, reflete o nimero de vezes que uma sequéncia
ndo relacionada presente no banco de dados pode ob-
ter, ao acaso, um valor maior que S (ponto de corte).
Ou seja, o e reflete o nimero de falsos positivos entre
os resultados de similaridade encontrados. Para p < 0,1,
o valor e se aproxima da distribuicdo de Poisson (ver
itemn 4.8).

x. Transformar duas ou mais regices de
HSP em um alinhamento maior.

Em alguns casos, duas ou mais regiées de HSP po-
dem ser combinadas em um trecho maior de alinha-
mento (uma evidéncia adicional da relacdo entre a
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sequéncia de busca e a encontrada no banco de dados).
Existem dois métodos para comparar a significancia
das novas regides ligadas. Se, por exemplo, forem en-
contradas duas regiées de HSP combinadas com pares
de pontuacdo (67 e 41) e (53 e 45), cada método se
comportara de maneira diferente. O método de Poisson
conferira maior significancia ao conjunto com valor mi-
nimo maior (45 em vez de 41). O método de soma dos
pontos, ao contrario, dara preferéncia ao primeiro con-
junto, pois 108 (67+41) & maior que 98 (53+45). O
BLAST original usa o primeiro método, enquanto o
BLAST2 emprega o segundo.

xi. Exibir os alinhamentos locais entre a

sequéncia de busca e cada uma das

correspondéncias no banco de dados.

O BLAST original produz apenas alinhamentos sem
lacunas (gaps), incluindo cada um dos HSPs encontra-
dos inicialmente, mesmo que mais de uma regiao de
correspondéncia seja encontrada numa mesma se-
quéncia do banco de dados. O BLAST2 produz um unico
alinhamento com lacunas, podendo incluir todas as re-
gides de HSP encontradas. E importante destacar que o
calculo da pontuacao e do valor e leva em conta as pe-
nalidades por abertura de lacunas no alinhamento.

xii. Registrar as correspondéncias en-
contradas.

Quando o valor e dos alinhamentos encontrados
entre a sequéncia de busca e as do banco de dados sa-
tisfazem o ponto de corte estabelecido pelo usuario, a
correspondéncia é registrada. Os resultados da busca
sdo apresentados de forma grafica, seguidos por uma
lista de correspondéncias organizada pela pontuacéo e
pelo valor e, e finalizam com os alinhamentos. A Figura
13-3 traz um exemplo de resultado obtido pelo BLAST.

Diferentes tipos de BLAST

O BLAST constitui uma familia de pro-
gramas, que podem ser usados para diferen-
tes fins, dependendo das necessidades do
usuario. Esses programas variam quanto ao
tipo de sequéncia de busca, o banco de dados
a ser empregado, e o tipo de comparacao a
ser realizada. As diferentes aplicacées dispo-
niveis pelo BLAST incluem:

i.  blastn: BLAST nucleotideo-nucleoti-

deo. Usando uma sequéncia de DNA co-

mo entrada, d& como resultado as
sequéncias de DNA mais similares pre-

sentes no banco de dados especificado
pelo usuario.

ii. blastp: BLAST proteina-proteina.
Usando uma sequéncia proteica como
entrada, da como resultado as sequén-
cias proteicas mais similares presentes
no banco de dados especificado pelo
usuario.

iii. blastpgp: BLAST iterativo com espe-
cificidade de posicao (PSI-BLAST). Usado
para encontrar proteinas distantemente
relacionadas. Nesse caso, uma lista de
proteinas proximamente relacionadas é
criada. Essa lista serve de base para a
criagdo de uma sequéncia media, que
resume as caracteristicas importantes
do conjunto de sequéncias. A sequéncia
media e usada para buscar sequéncias
similares no banco de dados e um grupo
maior de proteinas é encontrado. O gru-
po maior é usado na construgcao de uma
nova sequéncia media e o processo é
repetido. Ao incluir proteinas relaciona-
das na busca, o PSI-BLAST é muito mais
sensivel na percepcao de relagbes evo-
lutivas distantes que o BLAST proteina-
proteina tradicional.

iv. blastx: traducado de nucleotideos em
6 quadros-proteina. Compara os produ-
tos de traducdo conceitual nos 6 qua-
dros de leitura de uma sequéncia de
nucleotideos contra o banco de dados
de sequéncias proteicas.

v.  thlastx: traducao de nucleotideos em
6 quadros-traducao de nucleotideos em
6 quadros. O mais lento dos programas
BLAST, tem por objetivo encontrar rela-
¢6es distantes entre sequéncias de nu-
cleotideos. Ele traduz a sequéncia de
nucleotideo nos 6 possiveis quadros de
leitura e compara os resultados contra a
traducdo nos 6 quadros de leitura das
sequéncias de nucleotideos depositadas
no banco de dados.

vi. thlast: proteina-traducao de nucle-
otideos em 6 quadros. Compara uma
sequéncia de proteina contra a traducdo
nos 6 quadros de leitura das sequéncias
de nucleotideos depositadas no banco
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1 s 58 78 100
Query seq.

alpha-beta subunit interface Jpassy A

Ya-gaeea subunit interface

Specific hits
Superfanilies

beta-gamma subunit interface §

Urease_gamma superfamily

125 150 178 200 25 2%

T N

Urease_beta superfamily

Hulti-domains

PRK13986

Distribution of 100 Blast Hits on the Query Sequence &

{Mouse over to see the defline, click to show alignments

Color key for alignment scores
<40 40-50 50-80 80-200 >=200
Query
I | | I I |
@ 1 40 80 120 160 200

Sequences producing significant alignments:

Select: All None Selected:0

i1 Alignments el
Max Total Que

@ Description oy Ident Accession

score score cover value

(] RechName: Full=Urease subunit alpha; AltName: Full=Urea amigohvdrolase subunit 3lpha >q 5722 11 urease [Helicobacter heilmanniil 475 475 100% 3e-168 100% P42822.1

[0 urease subunit beta (Helicobacter suis] >gbIEFX42255 1| Urease subunit alpha [Helicobacter suis HS5] >gbIEFX43059. 11 Urease subunit alpha (Helic 441 441  100% 6e-155 92% WP 0065644851

[C] UreA [Helicobacter bizzozeroniil

289 289 68% 4e-96 88% ACR270881

[BIDownload v GenPept Graphic

RecName: Full=Urease subunit alpha; AitName: Full=Urea amidohydrolase subunit alpha
Sequence ID: $plP42822 1JURE23 HELHE Length: 234 Number of Matches: 1
P See 1 more title(s)

Range 1: 1 to 234 GenPept Graphics

Score Expect Method Identities

Positives Gaps

¥ Next 4 Descriptions

Related Information

475 bits(1222) 3e-168 Compositional matrix adjust. 234/234(100%) 234/234(100%) 0/234(0%)

Query 1
Sbjer 1

Query 61

Sbjct 61
Query 121
Sbjct 121

Query 181

Flgura'BmB _ Exerﬁpto
sao apresentadas: 1) representacao grafica

»‘RQA-H.-.-!.I(_AL-(RAKE-("!F TIN

de um resultado de busca realizada pelo BLAST. Diferentes informacées

de dominios conservados identificados na

sequéncia; 2) representacao grafica de matches, indicando qualidade do alinhamento e
cobertura das sequéncias identificadas; 3) informacdes estatisticas dos resultados encontrados,
incluindo identidade e valor e; 4) alinhamento de cada sequéncia encontrada com a sequéncia de

busca (query).

de dados.

vii. megablast. para empregar um gran-
de nimero de sequéncias de busca.
Quando se compara um grande ndmero
de sequéncias de busca (especialmente
no BLAST por linha de comando), o
megablast é muito mais rapido que o
BLAST executado por vérias vezes se-
guidas. Ele agrupa muitas sequéncias de
busca, formando uma grande sequéncia,
antes de realizar a busca no banco de

dados. Os resultados sao pds-analisa-
dos em busca de alinhamentos individu-
ais.

3.8. Significancia estatistica

Em determinados casos, especialmente
para buscar evidéncia de homologia entre se-
quéncias, o alinhamento é analisado sob o
ponto de vista estatistico. Nessa Optica, po-
demos calcular quao bom pode ser um ali-
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nhamento simplesmente levando em consi-
deracdo as razoes de chance de alinhamento
entre nucleotideos quaisquer. Para isso, se-
quéncias de nucleotideos ou aminoacidos sao
geradas aleatoriamente, alinhadas em con-
junto e avaliadas, segundo um determinado
esquema de pontuacao. Para alinhamentos
globais, pouco se sabe a respeito destas dis-
tribuicdes randdémicas. No entanto, felizmen-
te, estas técnicas sao bem entendidas para
casos de alinhamentos locais e, atualmente,
sao amplamente utilizadas para a avaliacao
de similaridade, especialmente em bancos de
dados que comportam grande quantidade de
sequéncias.

Para analisar a probabilidade associada
a determinado alinhamento é necessario, ini-
cialmente, gerar um modelo aleatdrio das se-
quéncias em  andlise.  Esses  novos
alinhamentos serao pontuados seguindo um
determinado esquema de pontuacdo. Neste
contexto, sera calculada a probabilidade de se
obter aleatoriamente uma pontuacao pelo
menos igual a pontuacao do alinhamento ori-
ginal. O valor associado aos multiplos testes
realizados é chamado de valor e (e-value).
Para banco de dados, este valor corresponde
ao nimero de distintos alinhamentos, com
uma pontuacao igual ou melhor, que sao es-
perados ocorrer na busca por sequéncias si-
milares simplesmente por razdes de chance
(aleatdrios). Estes célculos estatisticos levam
em consideracao a pontuacao do alinhamento
e o tamanho do banco de dados. Quanto me-
nor o valor e, menor o numero de chances de
uma determinada sequéncia ser alinhada ale-
atoriamente com outras e, portanto, mais
significante é o resultado. Por exemplo, um
valor e de 1e-3 (1x10= ou 0,001) significa que
ha a chance de 0,001 de que a sequéncia alvo
seja alinhada com uma sequéncia aleatdria do
banco de dados. Por exemplo, em um banco
de dados que contém 10.000 sequéncias,
neste caso, esperariamos encontrar ate 10
outras sequéncias que alinhardo significativa-
mente com a sequéncia alvo. E importante
ressaltar que o fato de encontrarmos um va-
lor e proximo de zero na comparacao entre
duas sequéncias ndo necessariamente denota

a homologia destas sequéncias, dado que se-
quéncias nao relacionadas podem conter si-
milaridades devido a evolucdo convergente.

3.9. Alinhamento de 2 estruturas

O alinhamento de estruturas é um pro-
blema matematicamente complexo que s6
pode ser resolvido por algoritmos heuristicos.
A Figura 14-3 apresenta um exemplo de ali-
nhamento estrutural simples. Diferentes al-
goritmos oferecem resultados diferentes
para o alinhamento, e algumas vezes essas
diferencas sao grandes. Por esse motivo é
importante testar diferentes programas de
alinhamento estrutural. Cada um deles tem
pontos fortes e fracos, que podem ser explo-
rados a partir da leitura dos artigos que os
propuseram originalmente.

()

hemoglobina
(Homo sapiens

alinhamento

Figura 14-3: Exemplo de alinhamento de duas
estruturas proteicas, oriundas de diferentes
organismos:  hemoglobina  humana e
mioglobina de elefante-asiatico.

Existem trés etapas essenciais para as
diferentes estratégias de alinhamento estru-
tural: a representacao, a otimizacdo e a pon-
tuacao. A representacdo se refere as
maneiras de representar as estruturas de
uma forma que nao seja dependente de coor-
denadas espaciais e que seja adequada ao ali-
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nhamento. A otimizacao lida com a amostra-
gem do espaco de possiveis solucées para o
alinhamento entre as estruturas. A pontuacao
lida com a classificacao dos resultados obti-
dos e com sua significancia estatistica. A se-
guir  apresentamos as  caracteristicas
especificas de alguns dos métodos mais utili-
zados para o alinhamento de duas estruturas.

DALI: emprega matrizes de distancias para repre-
sentar as estruturas, transformando as estruturas 3D
em conjuntos 2D de distancias entre Co. Se imaginar-
mos a sobreposicdo das matrizes, as regiées de sobre-
posicdo na diagonal representam similaridades na
estrutura 2% (similaridades no esqueleto polipeptidi-
co), e similaridades fora da diagonal representam simi-
laridades na estrutura 3@ As matrizes sao entao
divididas em matrizes menores, de tamanho fixo, com
base nas similaridades encontradas. Cada submatriz é
unida a outras que sejam adjacentes para obter a ma-
triz de sobreposicdo com maior abrangéncia. A signifi-
cancia estatistica do alinhamento é calculada com base
na distribuicdo encontrada em uma comparacdo de
centenas de estruturas de baixa identidade. A pontua-
¢ao é apresentada como numero de desvios-padrao
em relacao a tal distribuicao.

SSAP: cria vetores ligando residuos a partir dos CB,
representando a estrutura em duas dimensées, consi-
derando posicdo e direcdo. Um algoritmo de progra-
macao dinamica identifica similaridades entre as
matrizes de vetores, gerando uma nova matriz que é
posteriormente recalculada considerando as diferen-
¢as entre cada posicdo de similaridade encontrada na
primeira etapa em relacdo as outras posicdes de simi-
laridade, até que uma matriz 6tima seja atingida. A
pontuacao do SSAP nao é estatistica, mas foi calibrada
em relacdo ao banco de dados CATH. Assim, uma pon-
tuacdo maior que 70 indica similaridade entre as estru-
turas comparadas.

VAST: cria vetores a partir de elementos de estru-
tura 24" cujo tipo, direcdo e conexao estdo relaciona-
dos com a topologia da proteina. Esses elementos
(fragmentos) de estrutura 24 sao alinhados e compa-
rados com alinhamentos gerados aleatoriamente. Ali-
nhamentos com boa pontuacdo sdo agrupados e
depois realinhados usando um procedimento de otimi-
zacao por Monte Carlo. A significancia estatistica é da-
da pelo valor p (assim como ocorre no BLAST). O valor
p e proporcional a probabilidade de se obter o alinha-
mento ao acaso.

SARF2: transforma as coordenadas em um conjun-
to de elementos de estrutura 2@ Posteriormente,
avalia pares desses elementos comparando o angulo
entre eles, a menor distancia entre seus eixos e as dis-
tancias minimas e maximas entre cada elemento e a li-
nha meédia. Um otimizador baseado em grafos é
empregado para obter o maior nimero de conjuntos
mutuamente compativeis, e entdo o alinhamento final &
calculado por adicéo de mais residuos até que um valor
minimo de RMSD, definido pelo usuario, seja atingido. A
pontuacao final do alinhamento é calculada como fun-
cao do RMSD e do nimero de Ca pareados entre as es-
truturas. A significancia estatistica € obtida por
comparacao a distribuicdo de pontuacdes obtidas pelo
alinhamento da proteina leghemoglobina a centenas de
estruturas ndo redundantes.

CE: representa as proteinas como conjuntos de dis-
tancias entre Ca de oito residuos consecutivos na es-
trutura. Primeiramente, sdo identificados todos os
pares de octameros compativeis entre as estruturas.
Posteriormente, um algoritmo de extensdo combina-
toria identifica e combina os pares mais similares entre
as estruturas, adicionando mais pares a cada etapa do
calculo até a obtencaéo do melhor alinhamento. A signi-
ficancia estatistica é dada por comparagao as pontua-
cbes obtidas em um conjunto de alinhamentos entre
estruturas com menos de 25% de identidade de se-
quéncia.

MAMMOTH: transforma as coordenadas da proteina
em um conjunto de vetores unitarios a partir dos Ca de
heptameros consecutivos. A similaridade entre hepta-
meros é calculada pela sobreposicao de seus vetores,
a matriz de similaridade détima é identificada e entao o
melhor alinhamento local entre estruturas é identifica-
do dentro de um valor de RMSD pré-definido. A signifi-
cancia estatistica é dada pelo valor p, baseado na
comparacdo com a pontuagao de alinhamentos obtidos
aleatoriamente.

SALIGN: representa as proteinas por um conjunto
de propriedades ou caracteristicas calculadas a partir
da sequéncia e da estrutura ou definidas arbitraria-
mente pelo usuario. Tais propriedades incluem tipo de
residuo, distancia entre residuos, acessibilidade da ca-
deia lateral, estrutura 22, conformacao local da es-
trutura e caracteristica a ser definida pelo usuario. O
programa calcula uma matriz de dissimilaridade entre
propriedades equivalentes, e a pontuacdo da dissimila-
ridade é calculada pela soma das matrizes de cada ca-
racteristica. A melhor sobreposicdo de matrizes é
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obtida por um algoritmo baseado em programacao di-
namica. A significancia estatistica nao é calculada pelo
SALIGN e o usudrio obtém apenas os valores da pontu-
acdo de dissimilaridade. O programa fornece, entre-
tanto, um valor adicional de qualidade, apresentado
como porcentagem de Ca cuja distancia € menor que
3,5 A entre os pares de estruturas alinhadas.

3.10. Alinhamento de >2 estruturas

A maior parte dos métodos disponiveis
para o alinhamento multiplo de estruturas
inicia-se estabelecendo todos os alinhamentos
entre pares de estruturas e, entao, emprega-
0s para estabelecer um alinhamento consen-
so entre todas as estruturas. A Figura 15-3
apresenta um exemplo de alinhamento estru-
tural mdltiplo. Os métodos para obter o ali-
nhamento consenso variam entre o0s
programas de alinhamento. A seguir apre-
sentamos as caracteristicas especificas de
alguns dos meétodos mais utilizados para o
alinhamento de estruturas multiplo.

{s}\ ,
e

“" alinhamento r’

Drosophila melanogaster

Kluyveromyces lactis

Figura 15-3: Exemplo de alinhamento de
multiplas estruturas proteicas, oriundas de
diferentes organismos (histonas H3 de
levedura, mosca-da-fruta, homem, frango,
sapo-de-garras).

CE-MC: realiza o refinamento de um conjunto de ali-
nhamentos de pares de estruturas empregando uma
técnica de otimizacdo de Monte Carlo. O algoritmo mo-
difica o alinhamento mdultiplo aleatoriamente, e as mo-
dificacbes sdo aceitas se houver melhoria na
pontuacado do alinhamento. O processo encerra quando
o alinhamento multiplo ndo puder mais ser melhorado
por modificacdes aleatdrias.

MAMMOTH-Mult: essa extensao do MAMMOTH gera
inicialmente todos os alinhamentos de estruturas aos
pares. Um procedimento de organizacdo por meédias é
empregado para agrupar as estruturas com base em
suas similaridades aos pares, gerando uma arvore. O
alinhamento mdltiplo é gerado por reorganizacao des-
sa arvore, onde ramos similares vao sendo agrupados
aos pares, iterativamente.

SALIGN: pode realizar alinhamentos mdltiplos de
duas maneiras, baseado em uma arvore ou por alinha-
mento progressivo. O primeiro caso & muito similar ao
MAMMOTH-Mult. No alinhamento progressivo, as es-
truturas sao alinhadas na ordem em que sao forneci-
das para o programa. A vantagem desse meétodo é o
de seu custo computacional ser menor que o do méto-
do baseado em uma arvore.

3.11. Alinhamento flexivel

O alinhamento de estruturas conside-
rando sua flexibilidade esté se tornando cada
vez mais importante devido a melhor com-
preensao do enovelamento proteico. Cada vez
mais, percebe-se que nao existem enovela-
mentos estanques, mas sim um gradiente
densamente populado por variantes confor-
macionais. Desta forma, torna-se mais dificil
definir dominios proteicos, sendo mais ade-
quado descrever as estruturas como conjun-
tos de estruturas supra-secundarias. Com
base nessa proposta, a diferenca entre prote-
inas relacionadas reside na orientacao relativa
desses subdominios. A Figura 16-3 demonstra
as diferencas que podem ser observadas ao
alinhar um par de estruturas de maneira rigi-
da ou flexivel. A seguir apresentamos as ca-
racteristicas especificas de alguns dos
meétodos mais utilizados para este tipo de ali-
nhamento de estruturas.

FATCAT: o algoritmo adiciona “tor¢ées” entre pares
de fragmentos proteicos alinhados, que sdo tratados
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hemdforo HasA
(intracelular)

hemdforo HasA
(secretado)

alinhamento rigido

alinhamento flexivel

Figura 16-3: Comparacao entre alinhamento
estrutural rigido e flexivel. A estrutura da
proteina HasA (um captador bacteriano de
grupamentos heme) foi obtida para suas
formas intra- e extra-celular. Observe que o

alinhamento rigido identifica similaridade
parcial entre as estruturas, enquanto o
alinhamento flexivel detecta o rearranjo

espacial de parte da proteina, evidenciando
sua identidade.

como corpos rigidos. De maneira geral, o programa
permite a inclusdo dessas torcdes quando elas diminu-
em o valor final do RMSD, refletindo em um melhor
alinhamento estrutural. O alinhamento final é obtido
por programacao dinamica e se baseia na matriz de si-
milaridade entre os fragmentos pareados, obtidos na
primeira etapa do calculo.

FLEXPROT: mantém uma das proteinas rigida, en-
guanto a outra pode sofrer alteracdes em busca de
maior similaridade estrutural. As regides potencial-
mente flexiveis da proteina sdo detectadas automati-
camente e empregadas nas alteracdes
conformacionais.

ALADYN: alinha pares de estruturas com base em
sua dinamica interna e similaridade entre seus movi-
mentos de grande escala. O posicionamento 6timo en-
tre as proteinas é encontrado ao maximizar as
similaridades entre os padrées de flutuagao estrutural,
que sao calculados pelo modelo de redes elasticas.

POSA: uma variante do FATCAT para o alinhamento
multiplo flexivel de estruturas. Emprega uma metodo-
logia combinada, introduzindo grafos de ordem parcial
para visualizar e agrupar regiées similares entre as es-
truturas.

3.12. Conceitos-chave

Algoritmo: sequéncia ldogica de instrucbes ne-
cessarias para executar uma tarefa.

Alinhamento: método de organizacdo de se-
quéncias ou estruturas bioldgicas para
evidenciar regides similares e dissimilares.
Estes métodos estdo geralmente atrelados
a inferéncias funcionais ou evolutivas.

Alinhamento Mdltiplo: alinhamento que envolve
mais de duas sequéncias ou estruturas

Alinhamento Simples: alinhamento que envolve
apenas duas sequéncias ou estruturas.

BLAST: Basic Local Alignment Search Tool (Fer-
ramenta de Busca por Alinhamento Local
Béasico), empregado para buscar sequén-
cias em bancos de dados com base em
sua similaridade.

Homologia: é um termo essencialmente qualita-
tivo que denota uma ancestralidade co-
mum de determinada sequéncia.

HSP: pares de segmentos de alta pontuagao
(high-scoring segment pairs), zonas de
similaridade entre sequéncias identificadas
pelo BLAST.

Identidade: Porcentagem de caracteres similares
entre duas sequéncias (excluindo-se as
lacunas).

Indels: identifica insercdes e delegbes de carac-
teres ao longo do processo evolutivo.

Lacunas: regides identificadas por hifens que
representam a insercao/delecdo de carac-
teres ao longo do processo evolutivo.

Matches: regiGes que apresentam caracteres
idénticos entre diferentes sequéncias.

Mismatches: regides que apresentam caracteres
nao idénticos entre diferentes sequéncias.
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Penalidades por lacuna (PL): conjunto de para-
metros necessarios para atribuir a pontu-
acao para uma lacuna em um sistema de
alinhamento por pontuagao.

RMSD: desvio médio quadratico.

Tradugao: tradugdo (in silico) de uma sequéncia
de mRNA em sua possivel sequéncia pro-
teica correspondente
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\GTCAGTCAGTCAGTAC
AGTCAGTCAGTACTGCTGCTGCGTGG
| CAGTCAGTACTGCTGCTGLGTGGTOT
O

GGTGTATGCAGTCGTAC I
CAGTCGTACGTACGT

Representacdo da montagem de genomas.

4.1. Introducao

4.2. Montagem de genomas

4.3. Montagem de transcriptomas
4.4, ldentificacao/anotacao génica
4.5. Identificacao/anotacao RNAnc

4.6. Conceitos-chave

4.1. Introducao

A andlise in silico das sequéncias nucle-
otidicas de cromossomo(s) de um dado orga-
nismo, ou simplesmente genoma, constitui
uma da mais importantes aplicacdes da bioin-
formatica. Tem como objetivo desenvolver e
utilizar ferramentas para identificar e carac-
terizar genes, elementos genéticos madveis e
outros elementos presentes em um determi-
nado genoma, assim como fazer intercorre-
lagbes entre diferentes genomas com o
intuito debuscaraspectos evolutivos comuns.

O primeiro organismo a ter a sequéncia
de nucleotideos de seu genoma determinado
foi a bactéria Gram negativa Haemophilus
influenzae, em um projeto liderado por J.
Craig Venter. Desde 1995, ano de publicacao
desta andlise genémica, as sequéncias de mi-
lhares de genomas de outros organismos ja
foram determinadas e analisadas, nao apenas
de espécies, mas também de variedades de
especies, racas e linhagens, entre outros.

Com a grande disseminacao de estrate-
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gias de sequenciamento cada vez menos one-
rosas, muito tem se investido na geracao de
algoritmos e programas para analisar as se-
quéncias gendmicas geradas. Previamente as
andlises do genoma de H. influenzae, progra-
mas para montagem de genomas ja existiam,
tendo sido desenvolvidos para andlise de vo-
lumes de sequéncias relativamente pequenos,
como os dos fagos A e CMV, com tamanhos
de aproximadamente 48.000 pares de bases
(pb) e 225.000 pb, respectivamente. Para
genomas maiores, novos programas tiveram
que ser desenvolvidos em virtude da maior
complexidade e quantidade das sequéncias
analisadas. Neste capitulo, serao abordados
0s conceitos basicos e as principais ferra-
mentas para montagem e anotacdo de geno-
mas, assim como alguns programas para a
sua analise.

4.2. Montagem de genomas

Nos primeiros anos da era gendmica, o
sequenciamento de genomas era baseado na
metodologia de Sanger, ou método didedxi.
Para obtencao da sequéncia dos genomas, os
fragmentos de DNA gerados apds fragmen-
tacao quimica, fisica ou enzimatica eram sub-
clonados em vetores plasmidiais. Esta estra-
tégia, denominada sequenciamento shotgun, é
baseada na fragmentacao aleatdria dos cro-
mossomos em fragmentos de DNA com ta-
manho  relativamente  pequeno.  Estes
fragmentos, cujo tamanho geralmente varia-
va de 2.000 a 5.000 pb, eram submetidos ao
sequenciamento. As sequéncias obtidas a
partir de cada clone (chamadas de reads),
com tamanho médio de 600 a 800 pb, eram
submetidos a um processamento para retira-
da de sequéncias de baixa qualidade e, entdo,
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utilizadas na montagem de contigs e genomas
(ver abaixo).

Com o advento das metodologias deno-
minadas next-generation sequencing — NGS
(pirossequenciamento, Illumina, SOLID, dentre
outros), também ocorre fragmentacdo alea-
toria do DNA genémico, mas geralmente nao
sao necessarios o0s passos de clonagem.
Comparativamente, estes novos metodos
permitem a obtencdo de reads de maneira
muito mais rapida. Entretanto, o tamanho dos
reads € menor, variando de algumas dezenas
a poucas centenas de pares de base, depen-
dendo da metodologia. Assim como no se-
quenciamento por Sanger, os reads obtidos
passam por um controle de qualidade e entao
podem ser utilizados na montagem de geno-
mas.

Independente da metodologia de se-
quenciamento utilizada, como resultado se
tem uma grande lista de sequéncias nucleoti-
dicas - os reads - de tamanhos que podem
variar de 50 a 800 pb. Para montagem das
sequéncias genémicas a partir destes reads,
diferentes estratégias sdo utilizadas, depen-
dendo da metodologia empregada. Para o se-
quenciamento convencional (Sanger), cada
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um destes reads é alinhado entre si na procu-
ra de regides de identidade ou de sobreposi-
cao, de maneira a construir fragmentos
contiguos (contigs), os quais podem ser defi-
nidos como a uniao de duas ou mais sequén-
cias (reads) formadas por sobreposicao de
elementos comuns a pelo menos duas se-
quéncias (Figura 1-4).

Os primeiros algoritmos para montagem de geno-
mas se baseavam no alinhamento dos reads e na con-
catenacao de sequéncias obtidas dos reads com os
maiores alinhamentos. O processo se dava de forma
ciclica, concatenando as sequéncias com o maior ali-
nhamento até que todos estes alinhamentos fossem
utilizados. Esta montagem de genomas a partir de
reads tem como base os seguintes passos:

i) cdlculo de alinhamentos aos pares de todos os
fragmentos;

ii) escolha de dois fragmentos com a maior so-
breposicao;

iii) fusao dos dois fragmentos;

iv) repeticdo dos passos anteriores até obtencdo
de uma unica sequéncia.

Para as novas metodologias de sequenciamento,
devido ao tamanho relativamente menor dos fragmen-
tos, algoritmos diferentes foram desenvolvidos. Os
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Figura 1-4: Montagem de genomas utilizando a estratégia de sequenciamento de genomas por
shotgun. O painel a esquerda ilustra um esquema utilizado para genomas de menor tamanho e
reduzido conteddo de sequéncias repetitivas. O painel a direita ilustra uma estratégia mais
complexa, usado para organismos com genoma maior.
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programas de montagem atuais utilizam grafos de so-
breposicdo ou grafos de Bruijn. Estes grafos identifi-
cam reads com possibilidade de compartilharem
trechos de sobreposicao entre si utilizando uma estra-
tégia baseada no alinhamento em sementes.

Com esta abordagem, pequenos fragmentos de
comprimento fixo obtido de cada read, os k-mers, sao
usados como um indice, e apenas pares de leituras que
partilham uma semente s&o posteriormente avaliados.
Os grafos de Bruiijn baseiam-se na decomposicao de
reads em k-mers (por exemplo dodecameros, ou seja
fragmentos de 12 nucleotideos), os quais sao utilizados
como nodos destes grafos. Uma ligac&o direta entre os
nodos indica que estes k-mers ocorrem consecutiva-
mente em um ou mais reads.

Uma série de programas foram desen-
volvidos para a montagem de genomas, utili-
zando diferentes algoritmos (Tabela 1-4). No
caso de sequenciamento de genomas proca-
ridticos, ao final do processo é esperada a
obtencao de uma sequéncia Unica, a qual re-
presenta toda a sequéncia nucleotidica do
cromossomo. Sabe-se, todavia, que plasmi-
deos podem ser encontrados em diversos
micro-organismos. Assim o numero de
contigs seré dependente do nimero de plas-
mideos e, em casos menos frequentes, do
nimero de cromossomos presentes naquela
bactéria.

Ao ser analisado o genoma de organis-
mos eucariotos, nos quais se encontra uma
grande variacdo no nimero de cromossomos,
um ndmero maior de contigs é esperado. Te-
oricamente, cada cromossomo deveria ser
representado por um contig. Entretanto, nos
passos iniciais de montagem de genomas sao
observados dezenas a centenas de contigs,
dependendo da complexidade do organismo
cujo genoma esta sendo sequenciado. Os ge-
nomas de eucariotos, em especial de eucari-
otos superiores, possuem pelo menos duas
caracteristicas que tornam o processo de
montagem mais complexo:

i) uma quantidade consideravel de se-

quéncias repetitivas que dificulta o pro-

cesso de montagem devido a

alinhamentos de alto escore com diver-

sas sequéencias;

ii) 0 seu tamanho, podendo chegar a

Tabela 1-4: Principais programas utilizados na
montagem de genomas e transcriptomas.

ABySS grandes genomas
ALLPATHS-LG
Celera WGS Assembler

grandes genomas
grandes genomas

CLC Genomics genomas e
Workbench trancriptomas
Geneious genomas
Newbler genomas e
transcriptomas
Phrap genomas e
transcriptomas
SOAPdenovo genomas e
transcriptomas
Staden gap4 package ~ genomas pequenos e

transcriptomas

Trans-ABySS transcriptomas

Velvet genomas pequenos e

transcriptomas

mais de 3 bilhdes de pares de base (ca-
so do genoma humano).

Para sobrepujar estas dificuldades, pas-
sos intermedidrios se tornam necessarios,
como a construcao de sub-bibliotecas gen6-
micas. Cada uma destas sub-bibliotecas é se-
quenciada, de forma a gerar contigs. O
conjunto de diferentes contigs oriundos de di-
ferentes sub-bibliotecas sera utilizado para a
geracao de scaffolds (Figura 1-4). Geralmen-
te, sao necessarios passos adicionais de clo-
nagens de regides especificas do genoma e
posterior sequenciamento destas para o “fe-
chamento” do genoma.

Um dos maiores desafios, entretanto, para o se-
quenciamento de genomas reside na adequada monta-
gem de regides repetitivas. No genoma humano, por
exemplo, existem pelo menos seis classes de sequén-
cias repetitivas:

i) minissatélites, microssatélites ou satélites;

ii) SINEs (elementos nucleares pequenos inter-

calados);

iii) LINEs (elementos nucleares longos intercala-

dos);

iv) transposons;
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v) retrotransposons;
vi) clusters de genes DNAr (genes responsdveis
pela sintese dos RNA ribossémicos — RNAr).

Estas diferentes classes, cujos tamanhos podem
variar de centenas de pares de base, caso de micros-
satélites e SINEs, a dezenas de milhares de pares de
base, observado em clusters de genes DNAr, podem
constituir mais de 50 % do tamanho de cada cromos-
somo humano.

O grande desafio na montagem de sequéncias ge-
némicas com alto conteddo de elementos repetitivos
se refere a correta quantificacdo e localizacdo destes
elementos nos cromossomos. Desta forma, o desafio
central da montagem de genomas reside na resolucao
destas sequéncias repetitivas, estando este desafio di-
retamente associado a metodologia de sequenciamen-
to utilizada. Por exemplo, se forem obtidos reads de
tamanho menor que uma unidade de repeticdo, todos
estes reads serao utilizados para formar um contig que
contém apenas a sequéncia de repeticdo. Entretanto,
ao serem obtidos reads com tamanho maior que a uni-
dade de repeticao, os mesmos podem ser utilizados na
resolucdo da localizacdo destas sequéncias repetitivas
em um determinado cromossomo.

Alguns programas permitem montar genomas
complexos com repeticées baseados em reads maio-
res (como os obtidos pela metodologia de Sanger ou
pirosequenciamento). Para tal, estes programas reali-
zam a montagem em duas ou mais fases distintas, nas
quais as sequéncias repetitivas séo processadas sepa-
radamente. Em um primeira fase do processo de mon-
tagem, reads contendo sobreposicao de sequéncias
ndo ambiguas sdo agrupados em contigs, cujas extre-
midades contém as regifes limitrofes das sequéncias
de repeticdo. A segunda fase se caracteriza pela mon-
tagem de contigs nao ambiguos em sequéncias maio-
res, usando dados de reads mate-pair.

Dados de sequenciamento paired-end oferecem a
possibilidade da determinacao exata de sequéncias que
flanqueiam uma determinada sequéncia de repeticao.
Em experimentos tradicionais associados ao sequenci-
amento de Sanger, um protocolo paired-end inicia-se
com longos fragmentos de DNA clonados em vetores
para sua replicacdo em Escherichia coli. As extremida-
des destes fragmentos poderiam assim ser facilmente
determinadas por sequenciamento. Protocolos paired-
end para as estratégias de sequenciamento atuais ndo
requerem passos de clonagem em E. coli. Entretanto,

0S mesmos se baseiam na circularizacdo do fragmento
de DNA do tamanho desejado, sendo as extremidades
posteriormente reconhecidas devido a etiqueta (tag)
utilizada para propiciar a circularizacdo por meio da li-
gacdo. Com a determinacao das sequéncias flanquea-
doras de uma repeticao, ha maior chance de conseguir
determinar a sua localizacdo em um genoma.

A qualidade de montagem do genoma
pode ser acompanhado por alguns indices. A
cobertura reflete a quantidade de reads as-
sociados a um determinado fragmento de
DNA. Por exemplo, uma cobertura de 10X in-
dica que, para o genoma sendo avaliado, cada
nucleotideo foi encontrado em pelo menos 10
reads.

Outro valor importante refere-se ao
N50. Trata-se de uma medida estatistica mui-
to utilizada para avaliar a qualidade da mon-
tagem, visto que revela o quanto de um
genoma e coberto por contigs grandes. Um
valor de N50 igual a » significa que 50% dos
reads estdao montados em um contig de ta-
manho » ou maior. Por exemplo, na monta-
gem do genoma de cdo domeéstico,
depositado no NCBI sob o ndmero de acesso
AAEX0O3, o sequenciamento dos 40 cromos-
somos, com uma sequéncia total de
2.410.976.875 bases gerou 27.106 contigs
com um N50 de 267.678. Isto significa que
mais de 50% dos reads estao associados a
contigs de 267.678 bases ou maiores.

4.3. Montagem de transcriptomas

Em andlises de novos genomas, um
ponto importante se refere a identificacdo de
transcritos. Além de fornecer indicios sobre
quais genes estdo sendo expressos em uma
determinada situacao fisioldgica a qual as ce-
lulas ou tecidos estao sendo expostos, o se-
quenciamento de transcritos tem uma
aplicacdo importante na procura de sequén-
cias codificantes em genomas. Esta estratégia
tem uma aplicabilidade muito grande em or-
ganismos em que o conteddo de introns por
gene € grande, como em eucariotos mais
complexos.

Ao contrario de genomas, em transcrip-
tomas o material de partida geralmente é
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cDNA, obtido a partir de transcricao reversa
de RNA. A grande maioria dos trabalhos se da
em torno de RNAmM mas, cada vez mais, RNAs
ndo codificantes, com possivel papel regula-
torio, estdo sendo avaliados por esta meto-
dologia (ver abaixo). O pool de cDNAs pode
entao ser subclonado e ser submetido ao se-
quenciamento pela metodologia de Sanger ou
diretamente fragmentado e ser submetido ao
sequenciamento NGS. Uma grande lista de
reads € entdo obtida, os quais podem ser uti-
lizados para realizar a montagem do trans-
criptoma de novo ou ser ancorados a
sequéncia de um genoma para ajudar na
identificacdo de sequéncias codificantes e de
extremidades éxon/intron.

No caso da montagem de novo, os
reads sao alinhados e aqueles que apresen-
tam alinhamento positivo sao fusionados,
dando origem a contigs. Entretanto, diferen-
temente da andlise de genomas, muitos
contigs sao gerados, cada um possivelmente
representando um mRNA maduro.

Adicionalmente, alguns programas po-
dem, além de realizar a montagem de trans-
criptomas ou alinhamento a genomas, fazer
uma analise da representatividade de cada
transcrito dentro do conjunto total de RNA
analisado, por meio do calculo da frequéncia
relativa de cada transcrito identificado. Com
estes calculos é possivel realizar analises de
expressao diferencial de genes. Dentre os pa-
cotes de programas utilizados, podem ser ci-
tados Cufflinks-Cuffdiff, DegSeq, DESeq,
EdgeR, entre outros.

A andlise desta expressao relativa de transcritos
pode ser realizada com base em duas estratégias prin-
Cipais:

i) mapeamento a uma sequéncia genémica pre-

viamente conhecida;

ii) andlise de novo, independente da sequéncia

gendémica e baseada na montagem dos transcri-

tos diretamente a partir dos reads.

Na primeira estratégia, os reads sdao mapeados ao
genoma, ou seja, as regides de identidade nucleotidica
sdo ancoradas a sequéncia genémica, sendo identifica-
das por metodologias de sequenciamento que levam
em consideracé@o o numero de reads mapeados em re-

lacdo a porcao do genoma que contém um gene. Al-
guns dos programas para este tipo de mapeamento in-
cluem Bowtie, Tophat e SOAP, dentre outros. Como
resultado, uma determinada sequéncia do genoma é
representada por um grande ndmero de reads, no caso
de genes mais expressos, ou um baixo nimero de
reads, no caso de genes menos expressos.

Deve ser levado em consideracdo, entretanto, que
quanto maior o tamanho do gene mais se espera en-
contrar reads associados a este gene. Desta forma, a
maneira mais comum para se calcular a expressao re-
lativa de um determinado gene & o RPKM (reads per ki-
lobase of transcript per million mapped reads - reads
por kilobase de transcrito por milhdes de reads mape-
ados). Esta abordagem permite uma andlise compara-
tiva baseada em uma série de andlises estatisticas para
comparacdo de transcritos com diferentes RPKMs de
diferentes amostras bioldgicas ou diferentes tempos
de tratamento, por exemplo.

Quando sao considerados organismos cujo genoma
ainda nao foi determinado, uma construcdo do trans-
criptoma a partir de dados de RNAseq é realizada (de
novo). A partir das sequéncias dos transcritos gerados,
é possivel entdo fazer o cdlculo do RPKM de cada
transcrito identificado.

4.4, ldentificacao/anotacao génica

A anotacao de genomas é o passo se-
guinte a montagem dos genomas. Trata-se de
um conjunto de protocolos e fluxos de traba-
lho utilizados para delimitar, em uma deter-
minada sequéncia gendmica, possiveis genes
e predizer a sua funcdo com base na similari-
dade com sequéncias conservadas. Basica-
mente, existem dois grande grupos de genes
avaliados nestas metodologias. O primeiro
grupo se refere aqueles cujo produto é reco-
nhecido pelos ribossomos e dara origem a
uma proteina (ou seja, RNAm). Ja o segundo
engloba os genes cujo produto tera funcdes
estruturais e funcionais dependentes da pro-
pria molécula de RNA, como RNAt e RNAr. Di-
ferentes abordagens sao utilizadas para
identificar as sequéncias de cada um destes
grupos de genes, como sera visto abaixo.
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Identificacao de regides codifican-
tes

O mecanismo de delimitacdo da se-
quéncia génica é drasticamente influenciado
pelo Dominio ao qual pertence o organismo
cuja sequéncia gendmica foi determinada. Isto
se deve ao fato de que existe uma grande di-
ferenca nas estruturas de genes procariéticos
e eucarioticos.

Genes procaridticos codificantes de
proteinas sao colineares com seus produtos
géenicos. Esta caracteristica permite inferir
que toda regido delimitada por um cddon de
inicio e um cdédon de término, regiao esta de-
nominada de ORF (Open Reading Frame), po-
tencialmente constitui uma regido codificante
de uma proteina em um genoma procarictico.

Por sua vez, genes eucaricticos codifi-
cantes de proteinas sdo mais complexos, ge-
ralmente sendo caracterizados pela presenca
de sequéncias intervenientes ou introns. Até
pouco tempo, acreditava-se que introns cons-
titulam um produto da evolucao que povoou
as sequéncias génicas com o chamado “DNA
lixo”, de modo que uma mutacao que eventu-
almente viesse a acontecer tivesse maior
possibilidade de ocorrer em regides do gene
que ndo tém capacidade codificante. Recente-

mente, contudo, determinou-se que os introns
exercem um importante papel regulatério na
expressao genica.

Introns sao elementos génicos que, du-
rante o processo de expressao génica, sao
excisados durante o processamento do RNA,
em um grande complexo de reacdes denomi-
nado splicing. Os introns podem variar em
ndmero e tamanho, dependendo da comple-
xidade do organismo. Assim, em organismos
mais simples, como leveduras e fungos fila-
mentosos, o nimero de introns por gene é
pequeno (geralmente de 1a 4 por gene), as-
sim como o seu tamanho (geralmente girando
em torno de 50 pb).

Ao contrario, em organismos mais
complexos como humanos e plantas, tanto o
numero de introns por gene quanto o seu ta-
manho aumentam significativamente, de for-
ma que grande parte do gene é constituido
por introns (mais de 90%, dependendo do
organismo). Um comparativo entre as estru-
turas basicas de genes codificantes de protei-
nas procarioticos e eucarioticos, assim como
0s seus respectivos processos de expressao,
e apresentado na Figura 2-4.

Associado ao grande nimero de introns,
genes de organismos eucaridticos mais com-
plexos geralmente sao caracterizados pelo
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Figura 2-4: Esquema representando os elementos encontrados em genes procariéticos (quadro
superior) e eucaridticos (quadro inferior). Os genes estdo representados no sentido 5’-3' e
podem ser notadas as principais diferencas entre estas classes de genes, como a presenca de
introns e regides regulatdrias mais complexas em eucariotos.
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splicing alternativo. Este processo é caracte-
rizado pela incorporacao diferencial de introns
e exons no RNAm maduro, de forma a produ-
zir diferentes proteinas a partir do mesmo
gene.

Diferentes estratégias para procura de
genes em genomas foram desenvolvidas
considerando estas caracteristicas diferenci-
ais na estrutura de genes procariéticos e eu-
caridticos. A procura de ORFs em genomas
procaridticos constitui uma estratégia simples
e direta. Entretanto, é uma estratégia sujeita a
uma diversidade de erros.

Nestas predicdes, nao sao considerados
elementos canénicos classicos presentes na
estrutura de genes (isto é, sequéncias con-
servadas para ligacao do fator sigma, regiao
de ligacao do ribossomo, sitio de inicio de tra-
ducao e sitio de término de traducao) e ope-
rons, os quais poderiam auxiliar na procura ab
initio (ou seja, diretamente a partir de se-
quéncia, sem informacdes experimentais di-
retas sobre o produto génico) de genes em
genomas procaricticos. Assim, a procura de
genes baseada apenas na identificacdo de
ORFs geralmente leva a um ndmero grande
de resultados falsos positivos e falsos nega-
tivos (Figura 3-4).

Para sobrepujar estas limitacbes, me-
canismos de delimitacdo das sequéncias gé-
nicas em genomas procarioticos foram entdo
desenvolvidos e se baseiam em algoritmos
caracteristicos para detectar, na sequéncia de
DNA, dois tipos fundamentais de informacées:
sinais e conteddo. Estes mecanismos foram
entdo expandidos para procura de genes em

organismos eucarioticos.

Os detectores de sinais procuram por
caracteres funcionais especificos de genes,
tanto associados a transcricao quanto a tra-
ducao. Sinais transcricionais incluem sequén-
cias candnicas conservadas que delimitam as
regibes necessarias para que se inicie o pro-
cesso de transcricdo. Os sinais mais comu-
mente descritos em procariotos sao as
regides -35 e -10 e as sequéncias de associa-
¢ao com a RNA Polimerase. Ja os sinais pro-
curados em  sequéncias  eucaricticas
geralmente constituem a regido TATA box,
assim como o sitio de clivagem e poliadenila-
¢ao, que caracteriza o terminador.

Os sinais traducionais, por sua vez, se
referem basicamente as regiées importantes
para recrutamento de ribossomos, como o
RBS (ribosome binding site, ou sitio de ligacao
a ribossomos) em procariotos. Como este
mecanismo é diferente em organismos euca-
riéticos, uma regido conservada, denominada
sequéncia de Kozak, é utilizada como sinal
traducional em eucariotos. Estas duas regides
se localizam imediatamente a montante
(upstream) aos respectivos codons de inicio, e
desempenham um papel importante nos me-
canismos de delimitagao de genes.

Adicionalmente, a deteccdo de sinais
que delimitam os introns também sao utiliza-
dos pois, como abordado anteriormente, os
genes de eucariotos sao amplamente povoa-
dos por introns. Desta forma, a correta predi-
¢ao da posicao de introns é fundamental para
correta anotacdo do gene, sendo que os
principais sinais a serem avaliados s&o os nu-

2357 pb
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=
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L

Figura 3-4: A simples procura de ORFs pode gerar resultados falso positivos na procura de
genes em organismos procaridticos. Como exemplo, uma sequéncia de DNA de 2357 pb da
bactéria E. coli HS (nucleotideos 3027764 ao 3030120 - Codigo de Acesso junto ao NCBI
NC_009800.1), o qual contém o gene xdhA, foi avaliada quanto a presenca de ORFs com mais
de 150 pb com o programa ORF Finder. A sequéncia anotada do gene encontra-se em vermelho,
ao passo que as possiveis ORFs estdo demarcadas em azul.
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cleotideos que compdem as extremidades
conservadas 5’ e 3’ do intron, mais comu-
mente GT e AG (ver abaixo).

Ja os detectores de conteldo classifi-
cam a sequéncia de DNA em codificante e
ndo-codificante. Como regido nao-codificante
entendem-se introns, regides intergénicas e
regides nao traduzidas dos genes. Os detec-
tores de contetdo podem ainda ser subdividi-
dos em detectores extrinsecos e detectores
intrinsecos. Os detectores de contetdo ex-
trinsecos se baseiam no fato de que regides
codificantes sao mais conservadas em rela-
¢ao as nao-codificantes propiciando, desta
forma, a identificacdo de éxons conservados
com base em procuras por homologia.

O mecanismo basico desta busca e
através do programa BLAST (ver capitulo 3).
Contudo, uma limitacao nesta metodologia se
refere a avaliacao adequada da presenca de
ortélogos diretos. Desta forma, a distancia fi-
logenética (isto &, evolutiva, ver capitulo 5)
entre o organismo cujo genoma estad sendo
analisado e aqueles organismos cujas se-
quéncias estdo depositadas nos bancos de
dados pode influenciar diretamente no resul-
tado.

Detectores de conteudo intrinseco, por
sua vez, tem como foco principal algumas
caracteristicas inatas do DNA, as quais per-
mitem a predicac do potencial de uma se-
quéncia codificar ou ndo uma proteina. Como
exemplos de caracteristicas avaliadas em de-
tectores intrinsecos podem ser citados:

i) em muitos organismos ha uma prefe-

réncia das bases G ou C em relacao as

bases A ou T na terceira posi¢ao do co-
don;

ii) a utilizacao diferencial de cddons si-

nénimos, ou seja, diferentes cédons que

codificam para o mesmo aminoacido;

iii) frequéncia de distintas sequéncias

nucleotidicas hexameéricas;

iv) a periodicidade de ocorréncia de ba-

ses, dentre outros.

Estes caracteres sao utilizados, por
exemplo, em modelos de Markov para a
construcao de modelos capazes de reconhe-

cer sequéncias codificantes. Com base nos
mecanismos discutidos acima, dois principais
sistemas para procura de genes em genomas
de eucariotos foram construidos, denomina-
dos empirico e ab initio.

Procura empirica de genes

A predicdo empirica ou baseada em evi-
déncia leva em consideracao buscas por si-
milaridade com outros bancos de dados
(gendmicos, transcritémicos ou proteémicos)
para identificar e delimitar as sequéncias gé-
nicas. Métodos de identificagao de genes ba-
seados em similaridade sao considerados de
alta confiabilidade para localizar e construir
modelos génicos, desde que existam relatos
prévios de estruturas génicas do proprio or-
ganismo (como, por exemplo, sequéncias de
RNAmM) ou baseado em analises de conserva-
¢ao provenientes de alinhamentos de geno-
mas de  espeécies  filogeneticamente
relacionadas.

Especialmente para o caso de organis-
mos eucariodticos, alinhamentos de sequéncias
oriundas de bancos de dados de proteinas ou
de transcritos contra o genoma em anotacao
permitem aferir que, geralmente, os gaps
constituem os introns. Esta premissa é fre-
quentemente acompanhada pela observacao
de que as sequéncias limitrofes dos introns
identificados constituem os dinucleotideos
consenso GT e AG, caracteristicos sitios 5" e
3’ dos introns. Estes alinhamentos geram
forte evidéncia dos componentes das estru-
turas dos genes, muitas vezes definindo
completamente a localizacao de cada éxon e
cada intron (Figura 4-4).

Procura ab initio de genes

A predicdo ab initio, por sua vez, depen-
de tanto da informacdo de detectores de si-
nais quanto de conteddo para delimitar a
sequéncia génica. Para tal, os algoritmos que
se valem desta estratégia utilizam redes neu-
rais, transformadas de Fourier e, mais comu-
mente, modelos de Markov. Para realizar
estas deteccdes, os algoritmos sao treinados
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com sequéncias conhecidas do genoma em
questdo. Por exemplo, a Figura 5-4 ilustra o
grau de conservacdo dos nucleotideos pre-
sentes na sequéncia de Kozak de Drosophila
melanogaster, perfil este que pode ser utili-
zado na predicao de novas sequéncias codifi-
cantes neste organismo. Outro exemplo pode
ser observado no grau de conservagao das
regides 5’ e 3’ provenientes de introns de ge-
nes humanos (Figura 6-4).

Dentre as limitagcbes da predicao ab
initio esta o fato de que, usualmente, o resul-
tado obtido se refere as regides codificantes,
sem informacdes sobre regides nao traduzi-
das ou transcritos provenientes de splicing
alternativo.

Assim, para sobrepujar estas limitacdes
a combinacao das duas estratégias parece ser
a mais eficaz nos fluxos de trabalho utilizados
para predicao de genes em genomas sequen-
ciados. Para tanto, alguns destes algoritmos
sao treinados com modelos génicos ja conhe-
cidos, de organismos filogeneticamente pro-
ximos e, assim, provavelmente possuem uma
estrutura génica muito parecida com a do or-
ganismo que esta em analise.

Anotacao de regides codificantes

O passo seguinte a identificacao de se-
quéncias que possivelmente constituem ge-
nes é a sua anotacdo. A anotacdo manual foi
bastante utilizada na analise dos primeiros
genomas. Entretanto, devido a complexidade

e ao alto numero de sequéncias genémicas
disponibilizadas a cada dia, ha um consenso
de que a anotacdo automatica estd se tor-
nando indispensavel.

A forma mais simples de anotacao au-
tomatica se da pela anadlise de uma série de
diferentes mecanismos de predicao e delimi-
tacao de sequéncias génicas e, entao, utiliza-
¢cao de um algoritmo de selegao, também
denominado de combiner. Este algoritmo tem
a funcao de selecionar a predicdo que melhor
represente os modelos génicos frente os al-
goritmos utilizados. Para tanto, os combiners
estimam os tipos e as frequéncias de erros
oriundos de cada programa de predicao, es-
colhendo posteriormente as combinagées de
evidéncias que minimizam tais erros. Apds as
predicbes ab initio e baseados em evidéncia,
alguns dos combiners devem ser treinados
com sequéncias ndo previamente utilizadas
nos programas de predicdes de genes.

Os combiners mais atuais utilizam téc-
nicas que combinam evidéncias nao estocas-
ticas ponderadas (nonstochastic weighted
evidence) que computam tanto o tipo quanto
a abundancia de uma evidéncia para o calculo
da sequéncia génica consenso. Uma lista dos
algoritmos mais utilizados para confeccao de
fluxos de trabalho para identificacao de ge-
nes esta disponivel na Tabela 2-4.

A anotacdo da funcao de genes é um
processo basicamente comparativo, sendo
utilizados bancos de dados de proteinas, co-
mo o NCBI ou o UniProt (trEMBL + Swiss-Prot)
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Figura 4-4: Identificacao de genes baseada em evidéncia. Utilizando BLASTh com base em dados
de transcritoma (cDNA, em azul), pode ser alcancada uma aproximacao da sequéncia do gene
(vermelho), inclusive permitindo a delimitacdo de éxons e introns. As regiGes de identidade
estao delimitadas por tracos verticais. Com base na sequéncia de introns (quadros na porcao
inferior), & possivel construir modelos para sua predicao. Modelo construido com base no gene
F10€9.5 de Caenorhabditis elegans (cédigo de acesso NCBI NC_003281).
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Figura 5-4: Padrao de conservacdo de
nucleotideos da sequéncia de Kozak, baseado
no alinhamento de 30 sequéncias de cDNA
obtidas de D. melanogaster e analisados junto
ao servidor WeblLogo. A medida de
conservacao e refletida pela altura da base.
Os numeros abaixo representam o codon de
inicio de traducao (1 a 3), o segundo cédon do
mMRNA (4 a 6) e a regiao a montante (-8 a-1).

ou de dominios proteicos (PFAM, NCBI CDD,
Interpro). Uma das vantagens da utilizacdo do
Swiss-Prot como banco de dados para identi-
ficacao dos produtos génicos se refere ao fa-
to deste ser um banco de dados
manualmente curado, ou seja, inspecionado
contra possiveis erros decorrentes da anota-
cao automatica. Com base nestas analises,
quatro grupos distintos de anotacées podem
ser realizadas:
i) a existéncia de um ortdlogo direto
previamente caracterizado, revelado
por BLAST, gerara a anotacao com base
no nome do ortdlogo;
ii) a inexisténcia de um ortdlogo direto,
mas a presenca de um dominio proteico
conservado, revelado por andlises em
PFAM ou Interpro, gerara a anotacao
“domain containing protein” ou proteina
contendo o dominio;
iii) a inexisténcia de ortdlogos diretos
previamente caracterizados ou dominios
conservados confere as anotacées pro-
teina predita (predicted protein) ou pro-
teina hipotética (hypothetical protein);
iv) quando um gene codificante de pro-
teina hipotética possui ortélogos diretos,
eles sao denominados codificadores de
proteina hipotética conservada
(conserved hypothetical protein).

Outro passo na anotagao da funcao de
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Figura 6-4: Padrdao de conservacdo de
nucleotideos nas regides 5’ (painel superior) e
3" (painel inferior) de introns humanos.
Resultado obtido pelo alinhamento de 100
sequéncias intrénicas e analisados junto ao
servidor WeblLogo. A medida de conservacao
e refletida pela altura da base. Os numeros
abaixo de cada esquema indicam o inicio e o
fim do intron (O e 1 no esquema superior; -2 e
-1 no esquema inferior), assim como as
regides adjacentes.

genes se refere a predicao da localizacao da
proteina codificada por este gene. Por exem-
plo, se uma proteina possui muitas regides hi-
drofdbicas, compativeis com sua insercao em
membrana, possivelmente esta sera uma
proteina integral de membrana. Adicional-
mente, proteinas secretadas ou enderecadas
a alguma organela geralmente apresentam
uma sequéncia sinal.

Diversas ferramentas estdo disponiveis
para localizacao de dominios transmembrana
(TMHMM, TMPred, HMMTOp), baseando-se
em metodos estatisticos para afericao da
presenca destes dominios. Métodos mais ro-
bustos para determinar a localizacao celular
de um produto génico foram desenvolvidos e
se baseiam em uma diversidade de métodos
estatisticos, geralmente treinados com se-
quéncias proteicas conhecidamente perten-
centes a algum sub-compartimento celular
(Tabela 3-4). De uma maneira geral, todas
estas ferramentas sdo utilizadas na constru-
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Tabela 2-4: Principais algoritmos utilizados na predicao de genes e a sua funcionalidade.

Algoritmo

Descricao

Aplicacao

Predicdes ab initio e baseados em evidéncia

Augustus Aceita evidéncias baseadas em transcriptomas e banco de dados de  Eucariotos
proteinas

FGNESH Arquivos para treino derivados de andlise do fabricante Eucariotos

fgenesB Predicdo de genes e operons em bactérias baseadas em padréese  Procariotos
cadeias de Markov

Genemark Arquitetura de busca baseada em self-training Procariotos e

eucariotos

Twinscan Extensao do algoritmo Genscan que utiliza homologia entre dois Eucariotos
genomas para guiar a predicao de genes

GenomeScan Extensao do algoritmo Genscan que utiliza BLASTx para guiar a Eucariotos
predicao de genes

Glimmer Utiliza modelos de Markov interpolados Procariotos

Combiners

Evidence Modeler Tem como resultado um modelo génico pela combinagao de

Eucariotos

evidéncias obtidas a partir de alinhamento de dados transcriptémicos
e proteémicos com predicdes ab initio

Evigan

Algoritmo de evidéncias probabilisticas que usa redes Bayesianas

Eucariotos

para pontuar e integrar predicdes ab initio e baseadas em evidéncia

para produzir modelos génicos.

cao de fluxos de trabalho que integram dife-
rentes ferramentas para analisar o resultado
da predicao de cada gene, conferindo uma
anotacao geral (Figura 7-4).

4.5. Identificacao/anotacao RNANc

Considerando o dogma central da biolo-
gia molecular, no processo de sintese proteica
(traducdo) ha a participacao direta de pelo
menos trés classes distintas de RNAs:

i) o RNA mensageiro, que servird de

molde para sintese da proteina;

ii) 0 RNA ribossémico que, como indica o

nome, € um componente estrutural e

funcional dos ribossomos;

i) o RNA transportador, que funciona

como adaptador, carreando aminodci-

dos para serem incorporados na cadeia
nascente da proteina durante o proces-
so de traducao.

A anotacao de genes de RNAs ndo codi-

ficantes - RNAnc (RNAt, RNAr, dentre outros)
ainda nao apresenta um grande numero de
programas quando comparada as estratégias
disponiveis para anotacao de genes codifican-
tes de proteinas. Isto se deve, principalmente,
a grande heterogeneidade e a pequena con-
servacao dos RNAnc quando comparados a
sequéncias de proteinas. Ao contrario de ge-
nes codificantes de proteinas, RNAnc geral-
mente nao apresentam conservacao de
sequéncia 192, dificultando a deteccdo destes
genes.

Um dos mecanismos mais utilizados na
busca de RNAt em genomas é o tRNAscan-SE.
Este algoritmo se baseia em uma série de
calculos estatisticos que avaliam, entre ou-
tros parametros, o potencial local para for-
macao das estruturas 2% tipicas de tRNAs
em forma de trevo, assim como a presenca
de bases invariantes que definem regides
conservadas presentes nos promotores des-
tes genes. Outro mecanismo de busca de
RNAts se refere ao algoritmo ARAGORN. A
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Tabela 3-4: Principais algoritmos utilizados na predicao da localizacao celular de proteinas.

Algoritmo Descricao Aplicacao

BaCello Com base na composi¢ao de aminoacidos e sequéncias de treino,  Plantas, animais e
prediz em 5 localizag6es (secretada, citoplasmatica, nuclear, fungos
mitocondrial e cloroplastica)

LOCtree Com base na sequéncia N-terminal, prediz a localizacdo em Eucariotos e
secretada, citoplasmatica, nuclear, mitocondrial, cloroplasticae  procariotos
organelar.

TARGETp Com base na sequéncia N-terminal, prediz a localizacdo como Eucariotos e
secretada, mitocondrial e cloroplastica, dentre outras. procariotos

Wolf PSORT  Com base na sequéncia N-terminal e regras empiricas, classifica o Animais, fungos e
enderecamento em cloroplastico, citosélico, citosesqueleto, plantas
reticulo endoplasmatico, extracelular, golgi, lisossémico,
mitocondrial, nuclear, peroxissomal, membrana plasmatica e
membrana vacuolar. Permite localizacdo multipla.

Cell-PLoc Permite realizar a localizacdo de proteinas em mais de 25 Eucariotos,

diferentes locais, baseados em treino com sequéncias cuja

proteina tem localizacdo conhecida.

estratégia deste programa para a procura de
tRNAs em sequéncias nucleotidicas se baseia
em algoritmos heuristicos para a predicao da
estrutura do tRNA baseada na homologia com
sequéncias conservadas, assim como a po-
tencialidade de formar estruturas 22 tipicas
do tRNA. Por fim, o tRNAfinder se baseia em
calculos para deteccao da estrutura 2@ do
RNA predito para identificar genes de tRNA.

Ja a predicdo de RNArs é baseada em
conservacao de sequéncias. Ao passo que or-
ganismos procariéticos possuem geralmente
trés moléculas de RNAr (23S, 165 e 55) com-
pletamente maduras e funcionais, eucariotos
possuem quatro (285, 185, 5.85 e 55). Cada
uma destas sequéncias apresenta grande
grau de conservacao com os ortélogos de di-
ferentes organismos. Desta forma, ferra-
mentas baseadas em Modelos Ocultos de
Markov, como o RNAmmer, foram construi-
das para delineamento dos genes responsa-
veis pelos RNArs. Adicionalmente, um grande
banco de dados com familias de RNA foi
construido, e a cada ano novas adices de se-
quéncias de RNAs sdo feitas ao RFam. Estas
familias podem ser classificadas em trés
grandes grupos:

i) RNAs nao codificantes (RNANc);

procariotos e virus

i) elementos estruturais regulatorios
em cis, caracteristicos de alguns RNAm
que desempenham funcao de regulacao
da expressao génica principalmente por
meio da formacao de estruturas 2°@s;
iii) RNAs que podem sofrer o processo
de auto-splicing.

Cada uma destas familias é representa-
da por alinhamentos multiplos, consensos de
estruturas 24 e modelos de covariancia. Por
meio de comparacao de sequéncias com 0s
consensos obtidos para os modelos de cada
familia, é possivel identificar genes responsa-
veis pelos rRNAs, tais como os snoRNAs, que
sdo componentes do spliceossomo. Existe
ainda, contudo, uma grande gama de outros
RNANc que nao apresentam grau de conser-
vacdo necessario para formar uma familia.

Identificacao de pequenos RNAs

O termo “pequeno RNA” &, conceitual-
mente, muito vago e acaba englobando dife-
rentes classes destes, como microRNAs,
siRNAs, TAS-siRNAs, tRFs, entre outras. Con-
tudo, existem caracteristicas dos pequenos
RNAs que podem ser utilizadas para identifi-
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car as classes distintas: ndo codificam protei-
nas (apesar de alguns serem originados de
regides codificadoras), possuem tamanho va-
riando entre poucas dezenas de nucleotideos,
suas rotas de biogénese e seus papéis funcio-
nais.

Os pequenos RNAs fazem parte de um
grupo de pequenas moléculas, sendo conhe-
cidos ha décadas, e inicial e erroneamente
creditados como produtos de degradacao de
RNA, ndo possuindo um papel bioldgico espe-
cifico. Com a identificacdo do fenémeno de si-
lenciamento génico (RNAI) foi observado que
pequenos RNAs poderiam, de fato, desempe-

Predicao de Genes

Comparacao contra
bancos de dados

l

NCBI
Uniprot

Ortélogo direto?

v

Anotacao baseada no
gene ortélogo

Proteina hipotética

¥

Predicao de dominios NCBI CDD
PFam
conservados
Interpro
TMHMM
Predicao da localizacao SI=uElly
Cell-PLoc

Figura 7-4: Um fluxo de trabalho genérico
para anotacao de genes.

nhar um papel funcional, regulando a expres-
sdo génica em varios niveis. Devido ao papel
de forte regulador da expressao génica, muita
atencao tem sido dada aos pequenos RNAs,
com um ndmero crescente de trabalhos sen-
do feitos relacionando estes com patologias e
controlando processos basicos do desenvol-
vimento.

O RNAI, algumas vezes denominado de
“silenciamento génico”, € um mecanismo que
induz a diminuicao da expressao génica de um
transcrito alvo através da clivagem do trans-
crito alvo e sua posterior degradacao, ou
através da repressao da maquinaria de tra-
ducdo. Estes mecanismos sao denominados
também de Silenciamento Génico Pdés-Trans-
cricional (PTGS - no inglés) (Figura 8-4). Exis-
tem adicionalmente alguns pequenos RNAs
que induzem silenciamento génico em nivel
transcricional, ligando-se em regides de DNA,
impedindo sua transcricdo. Este mecanismo é
denominado de Silenciamento Génico Trans-
cricional (TGS - no inglés).

As metodologias de sequenciamento de
alta eficiéncia tem auxiliado de maneira con-
tundente na caracterizacao de pequenos
RNAs, sendo que variacbes de protocolos
também possibilitaram validar alvos (técnica
de degradoma) e identificar pequenos RNAs
associados com proteinas especificas (se-
quenciamento de &cidos nucleicos associados
a proteinas imunoprecipitadas).

Existe uma grande diversidade de pe-
quenos RNAs em células eucaridticas, sendo
os principais listados na Tabela 4-4. Dentre
estas, os microRNAs sao a classe de peque-
nos RNAs melhor descrita. Caracterizam-se
por serem transcritos a partir de genes MIR,
geralmente intergénicos, por uma RNA poli-
merase I, resultando em um pri-miRNA, o
qual recebe um 5-CAP e um 3'-poli-A. Este
pri-miRNA é processado por um complexo
proteico, denominado D-body, o qual é or-
questrado por uma enzima classicamente de-
nominada DICER ou DROSHA (RNAses classe
l), resultando na liberacdo do pré-miRNA.
Este apresenta estrutura em forma de gram-
po devido a alta complementaridade que suas
extremidades 5' e 3' possuem. O pré-miRNA é
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novamente processado por uma enzima
DICER, liberando o microRNA maduro, dupla-
fita, de aproximadamente 20 nucleotideos de
comprimento, o qual é reconhecido por uma
enzima ARGONAUTA e direcionado ao PTGS
(Figura 9-4).

Outra classe bastante estudada se re-
fere aos siRNA (small interfering RNAs), os
quais tem a biogénese bastante variada, po-
dendo ser derivados de regides de sobreposi-
cdo de genes em orientagao inversa
natsiRNAs  (natural  anti-sense  small
interfering RNAs). A transcricdo de ambos
transcritos resulta em uma regido de dupla-
fita complementar, a qual é reconhecida por
uma enzima DICER que cliva o natsiRNA, re-
sultando na sua forma madura (aproximan-
damente 24 nt).

Existem também os tasiRNA (trans-
acting small interfering RNAs), derivados do
processamento do transcrito alvo de um mi-
croRNAs. Para a sintese de tasiRNA, é neces-

A - Clivagem

sario uma RNA polimerase dependente de
RNA, a qual utiliza o microRNA como iniciador
da transcricdo e a sequéncia transcrito alvo
como molde. O longo RNA dupla-fita resul-
tante é reconhecido também por uma enzima
DICER, a qual cliva o tasiRNA, resultando na
sua forma madura (aproximadamente 20 nt).
Os siRNAs sao reconhecidos por enzi-
mas argonautas e podem tanto induzir o si-
lenciamento génico por PTGS, mas também o
remodelamento de cromatina, controlando a
expressao génica em nivel trancricional (TGS).
A interacao entre microRNAs e transcrito alvo
e a melhor caracterizada, ndo sendo neces-
sario uma complementariedade perfeita entre
o microRNA e transcrito alvo, apesar disto ser
mais comum em plantas. Em animais existe
uma regiao de maior complementariedade
denominada seed a qual se localiza entre a 2°
e 72 bases no microRNA, e esta relacionada a
especificidade do microRNA com seu trans-
crito alvo. Outra caracteristica é o fato de ha-

B - Repressao da Traducao

Figura 8-4: Mecanismo de PTGS. A) clivagem: 1, uma proteina argonauta reconhece uma fita do
pequeno RNA; 2, O microRNA associado com uma argonauta reconhece um transcrito alvo; 3,
ocorre a clivagem do transcrito alvo na posicao medial do microRNA; 4, degradacao do
transcrito alvo clivado por nucleases. B) repressa@o da traducdo: 1, uma proteina argonauta
reconhece uma fita do pequeno RNA; 2, o microRNA associado com uma argonauta reconhece
um transcrito alvo; 3, ocorre repressao da maquinaria de traducdo.
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Tabela 4-4: Principais classes de pequenos RNAs com funcao regulatdria.

Tamanho (nt) Funcao

bioldgica

Mecanismo de acao

Organismos

microRNA 21-24 PTGS Clivagem e repressao Intergénica e introns  Plantas, animais,
ou miRNA da maquinaria de fungos e virus
traducao
SiRNA 21-24 PTGS, TGS Clivagem, repressao da  Intergénica, éxons e  Plantas, animais,
magquinaria de tradugao introns fungos e virus
e metilacao de DNA
tasiRNA 21-22 PTGS Clivagem Transcritos alvo de  Plantas, animais
microRNAs e fungos
natsiRNA 21-22 PTGS Clivagem Transcritos Plantas
convergentes
parcialmente
sobrepostos

ver pareamento guanina - uracila (G-U), tam-
bém denominado de wobble entre o transcri-
to alvo e o microRNA (Figura S-4).

Existem dois desafios principais no em-
prego da bioinformatica a pequenos RNAs. O
primeiro é relativo a identificacdo da regiao,
ou precursor, que da origem ao pequeno RNA.
O segundo envolve a identificacdo dos genes
alvos regulados por estes. As metodologias
de identificacdo da regiao que resulta no pe-
queno RNA variam com a classe de pequenos
RNAs e estdo intimamente relacionadas as
suas biogéneses.

Os microRNAs sao a classe melhor ca-
racterizada, de forma que h& uma maior dis-
ponibilidade de ferramentas para identificacdo
destes, como os algoritmos miRTools,
miRDeep, miRExpress, miRAnalyser e miRCat.
A funcionalidade geral destes programas se
baseia na analise de reads de sequenciamento
de bibliotecas de pequenos RNAs e na delimi-
tacdo das regides de ancoramento com o ge-
noma. Com base no conjunto de sequéncias
ancoradas, sao realizados calculos para ava-
liacdo da estabilidade da possivel estrutura
em forma de grampo gerado pelo transcrito.

Para as demais classes, nao existe uma
metodologia padrao, sendo que variacbes da
ferramenta BLAST sao geralmente utilizadas.
Para a identificar siRNAs, por exemplo, pode-
se empregar a ferramenta SiloCo. Mas é

bastante comum laboratérios que pesquisam
pequenos RNAs desenvolverem suas proprias
ferramentas.

Ja os programas de predicao de alvos de
microRNAs e siRNAs podem ser baseadas em
ferramentas como o BLAST, procurando re-
gides complementares ao pequeno RNA. O
problema é que esta técnica gera um numero
muito grande de falsos-positivos. Com isso,
algumas ferramentas comecaram a utilizar
outros aspectos envolvidos na interacao entre
pequenos RNAs e transcritos alvos, tais como
caracteristicas energéticas, a presenca da re-
giao seed (em humanos), o pareamento per-
feito entre 10-11 pares de base do microRNA
(valido somente para PTGS, por clivagem) e a
conservacao de microRNAs e transcritos alvo
em organismaos diferentes.

Mesmo assumindo estas regras, exis-
tem muitas interacdes entre microRNA e
transcrito alvo que sdo excluidas, e muitas
falsas que sao incluidas, fazendo como que
seja necessario a validagao experimental
desta interacao. Especialmente para organis-
mos modelo, existem bancos de dados pro-
prios que disponibilizam, baseados em
ferramentas de predicao, os possiveis alvos
para um determinado miRNA. Um importante
banco de dados é o microRNA.org, cujas pre-
dicdes foram realizadas pelo algoritmo
miRanda.
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pré-miRNA o
icer ou
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Figura S-4: Modelo simplificado da biogénese
de microRNAs. A partir de um gene MIR, um
pré-miRNA é transcrito e processado num D-
body, por uma enzima DICER, liberando o pre-
miRNA, o qual é processado novamente por
uma enzima DICER, liberando a forma madura
do miRNA. Este é reconhecido por uma
enzima argonauta e direcionado ao transcrito
alvo, induzindo o silenciamento génico.

4.6. Conceitos-chave

Anotacao funcional: conjunto de abordagens que
predizem a fungdo e classificam uma pro-
teina codificada por um genoma.

Contig: conjunto de segmentos de DNA com so-
breposicdo de sequéncia que, conjunta-
mente, representam uma sequéncia
consenso de DNA

Detectores de conteldo: sistemas para delimi-
tacdo de regides codificantes baseados na
classificacdo da sequéncia em codificante
ou ndo codificantes, baseada em calculos

estatisticos ou em conservacdao de se-
quéncia. Compreendem detectores extrin-
secos e intrinsecos.

Detectores de sinais: sistemas para delimitagao
de regides codificantes baseados em ca-
racteres funcionais de genes, como ele-
mentos canonicos necessarios a
transcrigao ou traducdo.

N50: indice associado a qualidade de montagem
de um sequenciamento. Um valor de N50
igual a N significa que 50% dos reads es-
tdo montados em um contig de tamanho N
ou maior.

ORF: open reading frame ou fase aberta de lei-

tura. Refere-se a toda sequéncia nucleoti-

dica delimitada por um cédon de inicio e

um cédon de término de tradugdo.

Predicdo baseada em evidéncia: identificagdo de
sequéncias codificantes baseada em ex-
perimentos prévios, como transcriptomas.

Predicdo ab initio: identificagdo de sequéncias
codificantes baseada unicamente em cal-
culos estatisticos.

Reads: resultado obtido do sequenciamento de
um determinado clone ou fragmento de
DNA/cDNA.

Sequenciamento por Shotgun: metodologia de
sequenciamento caracterizado por frag-
mentacdo aleatéria de um grande seg-
mento de DNA, determinacao individual da
sequéncia de cada um dos fragmentos e
agrupamento dos reads obtidos em
contigs.

Sinais transcricionais: sequéncias conservadas
associadas ao processo de transcricao,
como por exemplo TATA box, Sitios de cli-
vagem e poliadenilagao, etc.

Sinais traducionais: sequéncias conservadas as-
sociadas ao processo de tradugao, como a
sequéncia de Kozak, cdédon de inicio de
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traducdo, sitio de ligacdo de ribossomo,
etc.

Transcriptoma: sequenciamento e avaliagdo ge-
ral de transcritos de uma célula/tecido
com o intuito de descrever os RNAs pre-
sentes naquele momento. Além de trazer
informagdes sobre a situacdo fisioldgica
daquele conjunto de células, permite
construir modelos para procura de genes
baseados em evidéncia.
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Estabelecimento de relagdes evolutivas a partir de
sequéncias de aminoacidos ou nucleotideos.
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5.10. Conceitos-chave

5.1. Introducao

Desde seus primdrdios, a humanidade
se mostrou inclinada a organizar e classificar
o mundo a sua volta com o objetivo de facili-
tar o entendimento e a comunicacao. Em re-
lacdo ao mundo natural, diferentes sistemas
foram empregados para compor métodos de
organizacao e classificar os organismos, utili-
zando critérios naturais ou artificiais.

Um dos sistemas de maior influéncia no
periodo pré-Darwiniano foi a Escala Natural
de Platao. Neste sistema, do fogo ao ser hu-
mano, diferentes niveis eram organizados a
maneira de uma escada. A ideia de ascensao

5. Filogenia Molecular

Rodrigo Ligabue Braun
Dennis Maletich Junqueira
Hugo Verli

estava associada a perfeicao, representada
em sua forma plena pelo homem. O sistema
classificatorio de Lineu, por sua vez, se base-
ava em caracteristicas visiveis, arbitraria-
mente selecionadas para classificar os seres
vivos (por exemplo, nimero de patas ou de
pétalas), sendo o ser humano o organismo do
topo da cadeia. Sistemas como este sao con-
siderados sistemas artificiais, pois estao su-
jeitos a tendéncia de seu autor em considerar
um caractere em detrimento de outro(s),
conforme sua vontade ou necessidade. En-
tretanto, como o préprio Lineu reconheceu,
tais sistemas foram absolutamente necessa-
rios para a fase inicial (descritiva) da biologia,
servindo de base para o sistema natural de
classificacao e para as hipdteses de similari-
dade que surgiriam a seguir.

Ao final do século XVIIl e inicio do século
XIX, surgem os sistemas naturais de classifi-
cacao. Estes buscavam refletir sobre a ordem
natural dos seres vivos atraves de poucas
caracteristicas intrinsecas, geralmente asso-
ciadas a forma. No entanto, com o objetivo de
tornar a classificacdo mais racional, tomaram
lugar debates sobre a real necessidade de
haver um sistema hierarquico de organizacao
dos organismos. Opositores da ideia conside-
ravam que a classificacdo era, muitas vezes,
inadequada e desnecessaria, e que ndo deve-
ria ser um fim em si mesma, sendao um me-
todo para o levantamento de novas perguntas
a Biologia.

Em 1818, a introducdo do conceito de
homologia por E.G. Saint-Hillaire causa uma
revolucao nas ciéncias bioldgicas. Para ele e
seus colegas, partes homodlogas correspon-
diam as partes de animais diferentes com
uma estrutura essencialmente semelhante,
mesmo com forma ou funcdo distintas. Por
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exemplo, as asas de um morce-
go, as nadadeiras de uma baleia e
0s bracos de um macaco, segun-
do esta légica, sao considerados
orgaos homologos e podem ser-
vir como critério para agrupar
morcegos, baleias e macacos em
um mesmo grupo. Assim, a ho-
mologia serviria como critério
principal para uma classificacao
natural dos organismos.

A partir da famosa publi-
cacao de Darwin, “A Origem das
Espécies”, em 1859, a classifica-
¢ao dos organismos passou a ser
ndo apenas natural, mas também a apresen-
tar uma condicao essencial de ancestralidade
comum. Segundo este pensamento, os orga-
nismos sao derivados uns dos outros, desde
o surgimento da vida na terra. Darwin repre-
sentou este padrao através de um esquema
de ramificacao, onde os galhos representam
o tempo entre o organismo ancestral e o no-
VO organismo, e 0s nos representam os pro-
prios organismos. Mais tarde, esta viria a ser
a primeira arvore filogenética utilizada para
representar processos evolutivos.

Com influéncia direta da teoria evolutiva
de Darwin (e colaboracées de Wallace e
Lamarck), desenvolve-se a Taxonomia Evolu-
tiva. Este sistema de classificacao incorporou
o vetor tempo (cardter temporal normal-
mente inferido por meio de fdsseis) e, além
disto, adicionou uma quantificacao da diver-
géncia estrutural entre os grupos (a chamada
distancia patristica). J& em meados do século
XX, inicia-se a Fenética (taxonomia numeérica
ou neodansoniana). Esta escola buscava in-
cluir na classificacao dos organismos o maxi-
mo possivel de caracteristicas,
atribuindo-lhes 0 mesmo peso na tentativa de
eliminar qualquer subjetividade ou arbitrarie-
dade. Seu impacto, entretanto, foi limitado
devido as dificuldades em traduzir os indices
(valores) obtidos em informacées relevantes
do ponto de vista biolégico (como a separa-
cao de espécies, por exemplo). Na mesma
época, surge a Cladistica (ou sistemética filo-
genética), liderada pelo entomdlogo alemao

das Espécies)

ﬁp
DA f(
A primeira arvore filogenética

moderna (esbogo de Darwin
no manuscrito de A Origem

=z
4

Willi Hennig. Na proposta de
Hennig (1950), organismos que
c compartilhassem  caracteristi-
cas derivadas (apomdrficas)
poderiam ser  considerados
descendentes do organismo
ancestral, na qual a caracteris-
tica em seu estado primitivo (ou
plesiomarfico) passou para o
estado derivado.

Desde a origem dos siste-
mas de classificacdo até a Cla-
distica, 0s metodos
baseavam-se  essencialmente
no fendtipo dos organismos, ou
seja, em suas caracteristicas fisicas clara-
mente discerniveis. Entretanto, com o adven-
to dos métodos de sequenciamento, tanto
protéico quanto genémico, cada vez mais os
dados moleculares foram se tornando im-
portantes nas analises evolutivas de ances-
tralidade. Neste sentido, a ciéncia passa de
um ponto de vista macroscépico a um ponto
de vista molecular de analise.

O método de sequenciamento de ami-
noacidos, iniciado por Sanger em 1954, abriu
caminho para que proteinas de uma mesma
classe, em diferentes organismos, pudessem
ser comparadas quanto as suas origens evo-
lutivas. Da mesma forma, ao decodificar a
primeira longa sequéncia de DNA, em 1577,
Sanger deu inicio a explosao do sequencia-
mento de &cidos nucleicos, permitindo a
comparacdo de genes em larga escala. £ im-
portante destacar que as sequéncias molecu-
lares podem tanto ser comparadas entre si,
buscando conhecer a histdria evolutiva de um
gene ou proteina (por exemplo, relacdes entre
hemoglobinas de diferentes mamiferos),
quanto podem ser associadas a outros dados
na reconstrucdo da histéria evolutiva de or-
ganismos (por exemplo, associando as rela-
¢bes obtidas por comparacdo de DNA
ribossomal de aves com datacao de fdsseis,
buscando estabelecer relacbes de ancestrali-
dade).

No entanto, ao lidar com sequéncias
moleculares, diferentes questdes podem
surgir. Por exemplo, o conceito de gene é di-
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namico e mudou muito desde sua primeira
definicao. Além disso, genes podem sofrer di-
ferentes processos evolutivos que alteram
sua estrutura e/ou funcdo, como mutacées e
rearranjos, ou ainda duplicacbes e perdas de
funcao. Esses fatores fazem com que a rela
¢ao 1:1 entre gene e organismo seja perdida.
Por exemplo, uma mesma leguminosa pode
possuir duas copias do gene para a proteina
leghemoglobina (genes pardlogos). Além dis-
so, muitas sequéncias do genoma ndo che-
gam a etapa de traducao, podendo conter
elementos regulatdrios ou transponiveis. Tais
variacdes aumentam a complexidade e difi-
cultam a interpretacao das relagbes de des-
cendéncia.

5.2. Aplicacoes

Ao classificarmos os organismos, atri-
buimo-lhes uma histéria evolutiva. Essa his-
toria, entretanto, €  frequentemente
desconhecida. Sendo assim, € necessario in-
ferir a sequéncia de mudangas que levaram
ao surgimento de um novo organismo ou pro-
teina. Contudo, existe apenas uma histdria
verdadeira, que talvez jamais seja conhecida.
Assim, ao empregarmos as tecnicas filogené-
ticas, o objetivo é coletar e analisar dados ca-
pazes de fornecer a melhor estimativa para
chegarmos a filogenia verdadeira. De certa
forma, a obten¢ao de filogenias lembra a atu-
acdo de um historiador. Baseando-se em da-
dos disponiveis no presente (tais como
organismos vivos, fésseis e sequéncias mole-
culares), tenta-se obter uma imagem de co-
mo teria sido o passado.

Quando analisamos sequéncias de nu-
cleotideos ou aminoacidos para inferir uma fi-
logenia, utilizamos informacdes derivadas das
taxas evolutivas para determinar a sequéncia
de eventos que levaram ao surgimento de no-
vos organismos. A taxa de evolugdo molecu-
lar refere-se a velocidade na qual os
organismos acumulam diferencas genéticas
ao longo do tempo. Essa taxa é frequente-
mente definida pelo nimero de substituicdes
por sitio (ou posicao no alinhamento de se-
quéncias) por unidade de tempo e, portanto,

sdo usadas para descrever a dinamica das
mudan¢as em uma linhagem ao longo de va-
rias geracoes.

As taxas evolutivas sao empregadas
quando se buscam estimativas temporais pa-
ra datacdo de eventos evolutivos. Normal-
mente, se assume que as mudancas nas
sequéncias se acumulam a uma taxa mais ou
menos constante ao longo do tempo. Esse
conceito @ chamado de Hipdtese do Reldgio
Molecular. Entretanto, é conhecido que as ta-
xas evolutivas sao dependentes de varios fa-
tores, tais como o tempo de geracao, o
tamanho da populacao e do préprio metabo-
lismo, o que normalmente viola o0 modelo es-
trito de relégio molecular. Com base nestas
informacdes, diversos modelos foram pro-
postos para lidar com desvios no comporta-
mento temporal de diferentes linhagens
moleculares e, hoje em dia, sao referidos co-
mo reldgios moleculares relaxados.

Atualmente, a inferéncia filogenética é
um campo de pesquisa a parte das outras ci-
éncias. Tornou-se uma ferramenta comple-
mentar para diversas areas e indispensavel
para outras. Apesar de ter sido idealizada pa-
ra desvendar apenas as relacdes evolutivas
entre organismos, atualmente a filogenética
molecular é aplicada a problemas muito mais
diversos que este. Com o advento do reldgio
molecular estrito, foi possivel aplicar a esti-
mativa de tempo as filogenias e datar surgi-
mento de espécies, disseminacao de
organismos e, até mesmo, entender grandes
eventos biolégicos que ocorreram no passa-
do. Com a abordagem relaxada do reldgio
molecular, iniciou-se a utilizacdo de modelos
de dinamica populacional que comportam os
eventos coletivos de grupos especificos. Ain-
da, com o avanco da capacidade de processa-
mento computacional, vem sendo possivel
criar algoritmos capazes de reconstruir ge-
nomas ancestrais. Também a partir da filoge-
netica molecular desenvolveu-se o campo da
filogeografia. Segundo esta a@rea do conheci-
mento, as filogenias podem ser utilizadas pa-
ra verificar a distribuicdo geografica de
individuos. Neste contexto, outras técnicas,
além das filogenias, sao incorporadas as ana-
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lises, incluindo a estruturacdo de genes, as
analises de redes e as analises de haplétipos.

A filogenia molecular busca inferir a his-
toria evolutiva de organismos ou outras enti-
dades bioldgicas (como proteinas e genes) a
partir de sequéncias de acidos nucleicos ou
aminoacidos. Ao investigar as relacdes entre
diferentes espécies, andlises de genes ribos-
somais sao comumente empregadas, pois in-
dependentemente da espécie ou do
organismo, os individuos possuirao genes co-
dificantes de RNA ribossémico. Em contra-
partida, quando se busca compreender as
relacdes entre diferentes enzimas de uma
mesma familia é necessario utilizar sequénci-
as de aminoacidos, e nao de nucleotideos. Em
determinadas situacdes, o genoma completo
pode ainda ser utilizado para inferir a filoge-
nia. Este é o caso de diversos virus, especial-
mente quando se busca compreender a
origem de novas variantes ou a disseminacao
de uma cepa. O alvo de estudo (isto é, se-
quéncia de nucleotideos ou aminoacidos, gene
ou genoma) depende, exclusivamente, do ob-
jetivo da andlise e é um dos principais fatores
a ser definido primariamente pelo pesquisa-
dor.

Atualmente, as filogenias funcionam co-
mo importantes ferramentas para diferentes
areas do conhecimento, incluindo as areas de
evolugao, genética, epidemiologia, microbio-
logia, virologia, parasitologia, botanica e zoo-
logia, dentre outras. Adicionalmente, de
maneira inédita, a inferéncia filogenética foi
utilizada como evidéncia para a resolugao de
crime e principal prova durante um impasse
internacional envolvendo diferentes paises.
Em resumo, dependendo do objetivo, os me-
todos de construcao de filogenias (inferéncia
filogenética) s@o a base para diversas areas e
importantes objetos para o avanco computa-
cional na andlise de dados bioldgicos.

5.3. Representacao de arvores

A Filogenética (termo obtido por uniao
dos termos gregos para tribo e origem) € a
ciéncia que busca reconstruir a histéria evolu-
tiva dos organismos, levando em conta as se-

quéncias de nucleotideos ou aminoacidos. As
hipdteses sobre a histdria evolutiva sao o re-
sultado dos estudos filogenéticos e se cha-
mam Filogenia.

As filogenias ou arvores filogenéticas
representam o contexto evolutivo dos orga-
nismos de forma grafica. Sao formadas por
nds (pontos) ligados por diversos ramos (li-
nhas) (Figura 1-5). Os nds terminais, mais ex-
ternos na filogenia, identificam os individuos,
genes ou proteinas que foram amostrados e
incluidos na analise filogenética. Geralmente
representam o alvo de estudo do pesquisador
e estao ligados aos nés mais internos na filo-
genia atraves de tracos horizontais, chama-
dos de ramos terminais (Figura 1-5).

Os nos internos, pelo contrario, repre-
sentam individuos ndo amostrados. Eles
identificam uma inferéncia evolutiva do an-
cestral comum mais recente dos ramos deri-
vados daquele né e se ligam a nos cada vez
mais internos, através dos ramos internos.
Por exemplo, na Figura 1-5, os grupos de nds
terminais representados em verde possuem
como ancestral comum o nd laranja, mais in-
terno, enquanto os nos terminais azuis pos-
suem como ancestral comum o né lilds. Da
mesma forma, o né vermelho é a represen-
tacdo do individuo, gene ou proteina mais an-
cestral da filogenia que, atraves de processos
evolutivos, deu origem aos nos laranja e lilas.

O tamanho dos ramos horizontais pode
ter diferentes significados, dependendo do
meétodo para inferéncia da filogenia, conforme

ramos terminais

ramos internos

. nos internos
/

Ny |

raiz

O
(@)
-
&
wn

Figura 1-5: Nomenclatura associada a arvores
filogenéticas.
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veremos a seguir. No entanto, os ramos re-
presentados na vertical (Figura 1-5) nao ex-
pressam qualquer significado, e seu tamanho
ndo altera em nada a idéia filogenética. Como
a andlise pode ser feita em diferentes niveis,
utilizando dados moleculares de genes, pro-
teinas, individuos, espécies, géneros, familias,
ou qualquer outro taxon, os nds terminais sao
amplamente denominados OTUs (operational
taxonomical units), ou unidades taxonémicas
operacionais (também chamados de folhas,
Figura 2-5). A ordem e disposicdo exata das
OTUs em uma filogenia € denominada topolo-

gia.

’
’

Figura 2-5: Arvore dicotémica dos grupos de
vertebrados. As OTUs (nds terminais) estdo
representadas por fcones (peixes
pulmonados, anfibios, mamiferos, tartarugas,
lagartos e serpentes, crocodilos e aves).
Observe que o grupo dos reépteis €
parafilético (destacado em vermelho). O
grupo seria considerado monofilético se
incluisse as aves.

Além da forma grafica, as arvores filogenéticas po-
dem também ser descritas na forma textual. Em vez
do diagrama com linhas e pontos, as relacdes evoluti-
vas sao representadas por notacées com parénteses.
A estrutura da arvore da Figura 2-5, por exemplo, po-
de ser descrita linearmente como (Peixes pulmonados,
(Anfibios, (Mamiferos, (Tartarugas, (Lagartos, (Croco-
dilos, Aves)))))) ou (Peixes pulmonados + (Anfibios +
(Mamiferos + (Tartarugas + (Lagartos + (Crocodilos +
Aves)))))). Estas notacGes foram desenvolvidas para
utilizagdo computacional da informacao filogenética.
Algoritmos e programas que realizam analises mole-
culares necessitam da informacao na forma textual e,
quando necessario, fornecem a saida para o usuario na
forma grafica.

Partindo do principio de derivacao evo-
lutiva, onde um organismo da origem a outro
(ou outros), podemos reconhecer dois princi-
pais processos na representacao de filogeni-
as: derivacdo dicotbmica e derivacao
politémica. No primeiro caso, cada né interno
da origem a apenas dois ramos. Para espéci-
es, por exemplo, a ramificacao de um ances-
tral comum em dois ramos evidencia o
processo de especiacao. No segundo caso,
trés ou mais ramos surgem de um mesmo no
interno.

Apesar de arvores dicotémicas serem mais comuns
e normalmente esperadas, em alguns casos, como a
dispersao explosiva do HIV e do HCV, arvores politémi-
cas representam melhor o processo evolutivo. Casos
como estes, onde um ancestral comum origina simul-
taneamente varias linhagens descendentes, sdo cha-
madas de politomias verdadeiras (hard polytomies).
Por outro lado, as politomias falsas (soft polytomies)
sdo casos onde a topologia ndo foi bem resolvida por
ndo haver certeza do padrao de ancestralidade, tor-
nando multipla uma divisdo que se esperaria ser for-
mada por uma série de divisdes dicotémicas.

Assim, ao agruparmos as OTUs segun-
do a sua ancestralidade, podemos reconhecer
diferentes padrdes: grupos monofiléticos, pa-
rafiléticos e polifiléticos (Figura 2-5). Os gru-
pos monofiléticos incluem todos os membros
descendentes de um unico ancestral, assim
como o proprio ancestral. Na Figura 2-5, por
exemplo, as aves e os crocodilos sao consi-
derados um grupo monofilético, pois com-
partiham o mesmo ancestral comum. Da
mesma forma, as aves, os crocodilos e os la-
gartos também podem ser considerados um
grupo monofilético, pois se originaram de um
mesmo ancestral. A andlise das relacées en-
tre os grupos, neste caso, dependera do ob-
jetivo do pesquisador. Adicionalmente, os
grupos monofiléticos podem ser denomina-
dos clados por agruparem duas ou mais se-
quéncias que sao descendentes de um
mesmo ancestral (Figura 3-5a e b). A organi-
zacao da topologia em que um clado estd
contido em outro é comumente chamada de
clados aninhados ou clados embutidos (Figu-
ra 3-5¢c).

Os grupos parafiléticos, por sua vez, se
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a.
b.

c \ 4 \ 4 \ 4
Figura 3-5: (a) Exemplos de clados
destacados em verde. (b) Exemplos de
organizacées da topologia que nao

caracterizam a existéncia de um clado,
destacados em laranja. (c) Diferentes niveis
de clados que podem estar embutidos em um
clado de maior ordem. Observe que os clados
de diferentes ordens, quando embutidos,
formam clados monofiléticos.

originam de um Unico ancestral, mas nem to-
dos os organismos derivados deste ancestral
fazem parte do grupo. Na Figura 2-5, os rép-
teis sdo um grupo formado pelas tartarugas,
lagartos e crocodilos, e seu ancestral comum
estd na base do ramo que da origem as tarta-
rugas. No entanto, este ancestral comum
também deu origem as aves e, por isso, 0s
répteis ndo podem ser considerados um gru-
po monofilético, mas um grupo parafilético.
Finalmente, os grupos polifiléticos pro-
vém de dois ou mais ancestrais diferentes.
Nestas relacbes se encontram OTUs que
apresentam caracteristicas comuns, mas que
possuem diferentes ancestrais comuns. Por
exemplo, a condicdo endotérmica (animais
que mantém a sua temperatura corporal
constante) é apenas apresentada por aves e
mamiferos. Por este critério, poderiamos
agrupar estes dois grandes grupos sem, no
entanto, compartilharem o mesmo ancestral
comum direto (Figura 2-5). A organizacao

destes grupos permite descrever caracteris-
ticas resultantes de convergéncia evolutiva,
pois uma mesma caracteristica se desenvol-
veu independentemente em diferentes gru-
pos.

Sabendo das relacdes evolutivas entre
0s taxons e da existéncia de ancestrais co-
muns, as arvores podem ser representadas
de maneira a evidenciar o ancestral mais an-
tigo (arvore com raiz ou enraizada), ou apenas
destacar as relacdes evolutivas entre os ta-
xons, sem destacar qual a OTU mais ances-
tral (drvore sem raiz ou nao enraizada)
(Figura 4-5).

A raiz da filogenia é a espécie ou se-
quéncia ancestral a todo o grupo que esta sob
analise. Quando presente, a raiz aplica uma
direcao temporal a arvore, permitindo obser-
var o sentido das mudancas evolutivas da raiz
(mais antigo) aos ramos terminais (mais mo-
dernos). Uma d&rvore nao enraizada, pelo
contrario, reflete apenas a topologia estabe-
lecida entre as OTUs, sem indicar o ancestral
do grupo. Arvores nao enraizadas podem ser
confusas, e sua interpretacao requer mais
cuidado devido a facilidade em cometer erros
de andlise (Figura 4-5).

a. Arvore enraizada
o
joR
=
)
() «— Raiz
b. Arvore nao enraizada

Figura 4-5: Comparacao de arvores (a)
enraizadas e (b) ndo enraizadas. No primeiro
caso, e possivel definir a direcao das
mudancas evolutivas, devido a presenca do
vetor tempo dado pela presenca da raiz.
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A identificacao de uma raiz nas filogeni-
as geralmente requer a inclusao de uma ou
diversas OTUs que representem grupos ex-
ternos. Os grupos externos devem ser an-
cestrais comuns das OTUs em estudo, ja
conhecidos, que indicardo caracteres presen-
tes em organismos mais proximos aos an-
cestrais, provendo um direcionamento para a
interpretacao dos processos evolutivos. Para
o caso do estudo de HIV, por exemplo, é co-
mum que os virus da imunodeficiéncia de si-
mios (SIV) sejam utilizados como grupo
externo nas filogenias, pois sabidamente es-
tes virus deram origem ao HIV.

A adicao de grupos externos aumenta o nimero de
topologias diferentes que uma filogenia pode assumir.
O numero de arvores possiveis varia com o nimero de
OTUs e com a presenca ou auséncia de raiz. Para mais
de duas OTUs, a quantidade de possiveis arvores com
raiz € sempre maior que o nimero de arvores sem raiz.
A possibilidade de inferéncia de diferentes topologias
para os mesmos dados moleculares ressalta a extre-
ma variabilidade de cendrios possiveis na busca do
verdadeiro evento evolutivo. E importante também
ressaltar que, assim como a complexidade, o tempo
computacional envolvido na construcao das filogenias
aumenta exponencialmente com o aumento de OTUs.

Em relagao a topologia das arvores, a
inversdo de ramos derivados de um mesmo
nd nao altera a relacao evolutiva apresentada
pela arvore (Figura 5-5). Nesse sentido, a ar-
vore filogenética pode ser comparada a um
mobile: cada pega suspensa é livre para girar
em seu eixo, ficando mais préxima ou mais
distante espacialmente das outras pegas, sem
alterar a estrutura geral do objeto. Indepen-
dentemente da posicdo destas OTUs, apds o
giro dos ramos, o mesmo ancestral comum
sera identificado e, por isso, nao ha qualquer
alteracao no significado da filogenia.

Quanto a nomenclatura de arvores filo-
genéticas, diferentes termos sdao emprega-
dos, tais como cladogramas, filogramas e
dendrogramas (Figura 6-5). Um cladograma
€ uma arvore simples, que retrata as relacdes
entre os nos terminais. Pelo contrério, uma
arvore aditiva (arvore métrica ou filograma)
apresenta informacdes adicionais, pois o
comprimento dos ramos é proporcional a al-

Figura 5-5: A porcao terminal da arvore dos
vertebrados (representada na Figura 2-5) foi
rearranjada de diferentes maneiras (as setas
indicam o ponto de rotacdo). Conforme a
analogia de um mobile, todas elas
representam a mesma relacao evolutiva.

gum atributo, como quantidade de mudanca.
Por sua vez, uma arvore ultrameétrica (ou
dendrograma) constitui um tipo especial de
filogenia devido aos seus ramos serem equi-
distantes da raiz. Os dendrogramas podem,
desta forma, retratar o tempo evolutivo. E
importante ressaltar que alguns autores de-
nominam qualquer filogenia como cladogra-
ma, o que pode ser confuso.
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Figura 6-5: Nomenclatura de arvores
filogenéticas. Observe que os cladogramas a
e b sao equivalentes, mas o filograma ¢ e o
dendrograma d ndo o sao.

O tipo de dado molecular a ser empre-
gado nas andlises também deve ser levado
em conta. Sequéncias de aminoacidos sao
mais conservadas que sequéncias de acidos
nucleotideos em decorréncia da degeneracao
do codigo genético. S3o, portanto, Uteis em
analises de produtos de genes ou espeécies
que visam entender fenémenos que aconte-
ceram ha amplos periodos de tempo evoluti-
vo. Além disso, por formarem um conjunto de
pelo menos 20 membros (contra quatro
membros presentes em DNA ou RNA), sua
variacao pode ser mais significativa.

A despeito desta diferenca no volume
de informacao, com a popularizacdo do se-
quenciamento de &cidos nucleicos, especial-
mente DNA, sequéncias de nucleotideos
passaram a ser as mais empregadas em es-
tudos de filogenia. Acidos nucleicos sdo mais
propensos a alteracdes, podendo sofrer tran-
sicdes (quando ocorre a troca de uma purina
por outra purina, ou de uma pirimidina por
outra pirimidina) e transversdes (quando
ocorre a troca de uma purina por uma pirimi-
dina ou vice-versa), além de insercées ou de-
lecdes de pares de base que interferem no
quadro de leitura. Essa variabilidade pode ser
interessante no estudo de eventos mais re-

centes do ponto de vista evolutivo.

E preciso, assim, conhecer o caso de
estudo e o tipo de pergunta que se busca
responder com cada filogenia. Ao lidarmos
com genes de diferentes espécies, por exem-
plo, & importante saber da existéncia e dispo-
sicdo de introns, da necessidade de lidar com
0 gene inteiro ou apenas parte dele ou da ne-
cessidade de incluir regides regulatdrias para
a analise.

Um exemplo recente da aplicacao de
analises filogenéticas esta no caso da identi-
ficacdo da origem da linhagem do virus influ-
enza HIN1, envolvido no surto de gripe de
2009. Para tanto, Smith e colaboradores
empregaram genomas completos de influen-
za isolados de diferentes localidades e hos-
pedeiros, e construiram arvores filogenéticas
para cada uma das oito regides do genoma
buscando identificar a fonte de cada rearranjo
presente no virus envolvido no surto. Por
meio das arvores obtidas, foi possivel rastre-
ar a contribuicao genética dos virus isolados
de aves, suinos e humanos (Figura 7-5). As-
sim, o emprego da filogenia neste trabalho
permitiu ndo apenas caracterizar o virus do
ponto de vista molecular, como também re-
construir a histéria evolutiva do agente etio-
l6gico de uma pandemia.

5.4. Distancia genética

A formulacdo de modelos evolutivos é
uma maneira de descrever matematicamente
0s processos que moldam as mudancas nas
sequéncias de nucleotideos ou aminoacidos
dos organismos ao longo do tempo. Do ponto
de vista molecular, estas mudancas podem
ser resultado de diferentes forcas evolutivas
que reorganizam a sequéncia e a propria es-
trutura dos genes.

Um modelo geral para descrever de
maneira eficaz estas alteracdées evolutivas
deveria considerar os processos de substitui-
¢ao, insercao, delecdo e duplicagao, bem co-
mo ocorréncia de transposicao ou até mesmo
de retrotransposicao. Contudo, apesar de es-
tes fendmenos serem claros agentes na mo-
delagem dos genomas, matematicamente



89

5. Filogenia Molecular

aviario

suino

virus L3
HIN1
aviario
PB2,PA
H1N1 b
AW Y A N
4 i
. & k
viusHIN1 @ 3 L\
suino classico g T \\
/ )V
= 2
Il~ i
yw s :
i Ijurnaqo inf;cgéo humana
il esporadicacomyvirus
recombinante suino
H3,N2,PB1
virus H3N2
humano sazonal

1979

surto humano
com virus HIN1
suino

PB2,PB1, PA,
H1,NPNS

humano

1992 1997 1998 2009

Figura 7-5: Representacao esquematica das recombinacées que originaram o virus Influenza
envolvido no surto de gripe suina em 2009. Diferentes linhas representam diferentes regices
do genoma do virus. Observe a interacao entre virus de origens aviaria, suina e humana em
eventos que datam, pelo menos, desde 1990. Os eventos de recombinacdo e as analises
temporais foram baseadas em andlises filogenéticas (Adaptado de Smith e colaboradores,
Origins and evolutionary genomics of the 2009 swine-origin HINT influenza A epidemic. Nature,

459, 1122-1125, 2009).

ainda nao é factivel coloca-los como compo-
nentes de modelos que expliquem inteira-
mente o processo evolutivo.

Assim, devido a grande relevancia dos
mecanismos de substituicao para a evolucao
dos genomas em diferentes organismos e da
disponibilidade de modelos de probabilidade
estatistica que expliquem este processo, as
trocas tém sido o principal alvo para o de-
senvolvimento de modelos matematicos e
compdem a base de diversos métodos de in-
feréncia filogenética.

Apds a divergéncia de duas sequéncias a
partir de seu ancestral comum, de forma di-
cotébmica, fenémenos evolutivos garantirao

as mudancas nas sequéncias de nucleotideos
de forma independente (Figura 8-5). Uma
medida tradicional para expressar o nimero
de substituicbes de nucleotideos que se acu-
mularam nas sequéncias desde a divergéncia
e chamada de distancia genética. Esta infor-
macao € uma medida quantitativa da dissimi-
laridade genética entre diferentes OTUs, e
permite estabelecer uma estimativa relativa
da quantidade de mudancas que ocorreram
desde a divergéncia.

A distancia e também um importante
conceito na construcdo de filogenias, pois esta
diretamente relacionada com a relacdo evo-
lutiva entre duas OTUs: uma menor distancia
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a. 0 tempo t

e |
TGGGACGGGGTC
Sequéncia Derivada 1

TGGGACGGGG
Sequéncia Ancestral
TGGGGCGGGGCC

( m

TGGCACGGGGCC
Sequéncia Derivada 1

TGGGACGGGG

Sequéncia Ancestral

TGGAACGGGGCC

Sequéncia Derivada 2

Figura 8-5: Apds a divergéncia de dois
organismos a partir de seu ancestral comum,
seus genomas acumularao diferencas
independentemente. (@) A medida da
dissimilaridade =~ genética  entre  duas
sequéncias homdlogas ao longo do tempo é
chamada de distancia genética, e a relacao
temporal entre duas sequéncias divergentes
é dada por 2« (b) A ocorréncia de multiplas
substituicbes ao longo do tempo na
divergéncia de sequéncias homdlogas pode
mascarar as verdadeiras diferencas entre as
sequéncias. Apesar de ocorrerem dois
eventos de mutacao na sequéncia derivada 1,
apenas o Ultimo evento é observado, pois
ocorreram no mesmo sitio. Os quadrados em
vermelho evidenciam as diferencas em
relacao as sequéncias ancestrais.

genética indica uma relacdo evolutiva mais
préxima, enquanto que um valor maior sugere
uma derivacdo evolutiva proporcionalmente
maior. Tipicamente, a informacao da distancia
genética é incorporada a inferéncia filogeneti-
ca na definicdo do tamanho dos ramos. No
entanto, além desta informacdo é necessaria
uma escala de distancia que especifique o nu-
mero de mudancas que ocorreram ao longo
do ramo.

0O meétodo mais simplista para avaliar a
distancia genética entre duas sequéncias é
conhecido como distancia p. Este método é
baseado na contagem das diferencas dividida
pelo numero total de sitios do alinhamento.
Se oito sitios sao diferentes entre duas se-

quéncias homalogas com tamanho de 100pb,
a distancia p obtida sera 0,08. Este resultado
reflete a porcentagem de sitios diferentes em
relacao ao tamanho total da sequéncia, e ge-
ralmente é utilizado na especificacao da es-
cala de distancia das filogenias (Figura 8-5).

A variagao genética em um determinado
sitio pode decorrer de diferentes processos e
resultar em mais de uma substituicdo. As
multiplas  substituices, ou multiple hits,
ocorrem naturalmente e podem subestimar o
verdadeiro nimero de mudancas no calculo
da distancia p, j@ que “escondem” as diversas
trocas de nucleotideos ou aminoacidos. Na
Figura 8-5b, por exemplo, apesar de ocorre-
rem duas substituicées no mesmo sitio ao
longo de um dos ramos, aparentemente a se-
quéncia derivada parece ter sofrido somente
um evento evolutivo. Sendo assim, a relacéo
entre as diferencas nas sequéncias e o tempo
decorrido da divergéncia nem sempre é linear,
especialmente devido a ocorréncia das multi-
plas substituicbes em um mesmo sitio.

Devido a ineficacia da distancia p em
efetivamente estimar a distancia genética en-
tre duas sequéncias, diferentes modelos pro-
babilisticos foram  desenvolvidos para
descrever as mudancas entre os nucleotideos
e corrigir a distancia observada. Tais modelos
implicam no uso de diversas suposicées sim-
ples a respeito das probabilidades de substi-
tuicdo de um nucleotideo por outro, mas
garantem uma aproximacao da realidade
quando sustentadas por uma taxa de muta-
¢ao fidedigna.

Estas técnicas de correcao sao comu-
mente conhecidas por modelos de substitui-
cao (ou matrizes de substituicdo), e garantem
a conversao da distancia observada em medi-
das de distancias evolutivas préximas da rea-
lidade, permitindo reconstruir a histéria
evolutiva dos organismos.

Diversos modelos de substituicdo foram propostos
para explicar as trocas de nucleotideos em sequéncias
de DNA, reduzindo a complexidade do processo evolu-
tivo a um padrao de mudanca simples que consegue
ser explicado através de poucos parametros. Todos
estes modelos, no entanto, de alguma forma sao inter-
relacionados, diferindo principalmente no ndmero de
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parametros utilizados para explicar estas substitui-
coes. Devido a influéncia do modelo de substituicdo na
inferéncia de filogenias, a escolha de um método parti-
cular deve ser justificada. A estratégia mais simples é
utilizar os modelos que comportam o maior nimero de
varidveis, embora a complexidade nao esteja direta-
mente relacionada a melhor qualidade de analise das
sequéncias. Com o aumento de parametros, o sistema
se torna mais complexo, aumentando a probabilidade
de erro e exigindo um maior processamento computa-
cional. Assim, é necessario verificar os alinhamentos
caso-a-caso para atribuir o melhor modelo de substi-
tuicdo na inferéncia filogenética.

A substituicdo de nucleotideos ou aminodcidos em
uma sequéncia é usualmente modelada sob a forma de
um processo quase aleatdrio. Devido ao cardter dina-
mico desta aleatoriedade, & necessario enquadrar as
substituicdes, seguindo certos pressupostos. Assim, as
substituicdes sdo descritas por um processo de Mar-
kov homogeéneo, onde a probabilidade de substituicdo
de um nucleotideo X pelo Y ndo depende do estado
prévio do nucleotideo X.

As probabilidades de mudanga de um nucleotideo
para outro (ou de um aminodcido para outro) sao es-
pecificadas através de uma matriz 4x4 das taxas de
substituicao (ou 20x20 no caso dos aminodcidos) que
especificam com qual taxa cada um dos nucleotideos
ou aminoécidos poderd mudar para outro. E necesséario
assumir também que os eventos de substituicdo sejam
independentes ao longo dos sitios das sequéncias, e
ainda, possuam um cardater reversivel. Além disso, de-
vem especificar a frequéncia estaciondria dos nucleoti-
deos, ou frequéncia de equilibrio, onde sera atribuida a
provavel proporcao de cada um dos caracteres na se-
guéncia.

Para sequéncias de nucleotideos, o modelo de
substituicdo mais simples foi proposto por Jukes e
Cantor em 1969 (JC69). Segundo este modelo, as mu-
dancas entre os nucleotideos podem ocorrer com a
mesma probabilidade, assumindo uma frequéncia es-
taciondria igual para todos (cada nucleotideo tem 25%
de chance de ocorrer na sequéncia).

Com o advento da publicacdo das primeiras se-
quéncias de genoma mitocondrial, na década de 1980,
se observou que as transicdes eram muito mais co-
muns que as transversdes. Devido a uniformidade do
método proposto por Jukes e Cantor, foi necessario
criar um modelo que acomodasse essas diferencas.

Assim, o modelo proposto por Kimura (K80 ou K2P)

cria as variaveis o e B para representar, respectiva-
mente, as taxas de transicao e de transversao. Apesar
da inclusdo de dois parametros, as frequéncias de
equilibrio se mantém constantes em "4 para cada nu-
cleotideo. Em 1981, Kimura adiciona um terceiro para-
metro (y) ao modelo j@ proposto, passando a ser
identificado como K3P. A atualizacdo do modelo permi-
tiu dividir as taxas de transversao em duas variaveis.

Alguns genomas apresentam uma grande quanti-
dade de guaninas e citosinas em relacdo a timinas e
adeninas. Se algumas bases sdo mais frequentes que
outras, sera esperado que algumas substituicbes
ocorram com mais frequéncia que outras. O modelo
criado por Felseinstein (F81) acomoda essas observa-
cbes e permite que as proporcdes individuais de cada
nucleotideo (frequéncia estaciondria) sejam diferentes
de /4. € importante ressaltar que este modelo conside-
rard a mesma proporcdo de bases em todas as se-
quéncias envolvidas no alinhamento. Se diferentes
sequéncias possuem diferente composicao de bases, a
pressuposicao principal do modelo sera violada.

0O modelo HKY85, proposto por Hasegawa, Kishino
e Yano, essencialmente mistura os modelos K2P e F81.
Além de supor que a frequéncia das bases é variavel,
este modelo permite que transicdes e transversées
ocorram com taxas diferentes.

Posteriormente, o modelo GTR (generalised time-
reversible), o mais complexo dos modelos aqui apre-
sentados, foi desenvolvido a partir do HKY85 com o in-
tuito de acomodar diferentes taxas de substituicao e
diferentes frequéncias de bases. Este modelo requer
seis parametros para taxa de substituicdo e quatro pa-
rametros para a frequéncia das bases, misturando to-
dos os modelos aqui descritos.

Atualmente, além destes mais de 200 modelos de
substituicdo podem ser aplicados a alinhamentos de
nucleotideos. Alguns programas, como Modeltest e
Jmodeltest, séo capazes de selecionar o modelo de
substituicdo que melhor se ajusta a um dado alinha-
mento.

Uma importante extensdo desses modelos de
substituicdo incorpora a possibilidade de variacdo nas
taxas evolutivas entre os sitios, permitindo ao modelo
mais realismo. Assim, para cada sitio no DNA sera atri-
buida uma probabilidade de evolucdo a uma taxa conti-
da em um intervalo discreto de probabilidades. O
método que garante a heterogeneidade de taxas evo-
lutivas & modelado através de uma distribuicdo gama
(T), que considera um numero especifico de taxas de
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evolucao para os sitios do DNA.

A aplicabilidade deste modelo nas inferéncias filo-
genéticas é facilitada pela simplicidade do método, ja
que apenas um Unico parametro (a) controla a forma
da distribuicdo gama. Quando a < 1, existe um grande
nimero de taxas de evolucdo entre os sitios das se-
quéncias em analise, ou seja, quanto maior a, menor a
heterogeneidade. Algumas vezes, uma proporcéo de
sitios invariaveis (I), no qual uma determinada propor-
¢ao de sitios é assumida como incapaz de sofrer subs-
tituicdo, pode também ser usada para modelar a
heterogeneidade entre os sitios.

Ao contrario dos modelos de substituicao de nucle-
otideos, os modelos que explicam as trocas de amino-
acidos sao tradicionalmente empiricos. A partir da
andlise de alinhamentos de proteinas com identidade
minima de 85% Dayhoff, em 1970, desenvolveu uma
série de matrizes de probabilidade que explicavam as
mudancas de aminoacidos ao longo do tempo.

As matrizes PAM, como ficaram conhecidas, cor-
respondem a modelos de evolucdo nos quais os ami-
nodcidos sdo  substituidos aleatoriamente e
independentemente, de acordo com uma probabilidade
predefinida que depende do préprio aminoacido.

Em 1992, um novo modelo de substituicdo de ami-
noacidos é criado por Henikoff e Henikoff. A andlise de
sequéncias de proteinas distantes evolutivamente,
possibilitada pelo modelo de Henikoff-Henikoff, estabe-
leceu as bases para a criacdo das matrizes BLOSUM.
As matrizes desta série foram identificadas por nime-
ros (por exemplo, BLOSUME2) que se referem a por-
centagem minima de identidade dos blocos dos
aminodcidos utilizados para construir o alinhamento.
Matrizes similares, como GONNET e JTT, surgiram na
mesma epoca.

Em 1996, foi proposto um modelo de substituicao
especifico para proteinas codificadas pelo DNA mito-
condrial, onde foi observado desvio de transicées entre
aminodcidos em relacdo as proteinas codificadas pelo
material genético nuclear. Essa matriz, criada por
Adachi e Hasegawa, foi chamada de mtREV.

Finalmente, em 2001, Whelan e Goldman propdem
a matriz WAG, baseada em combinacdo e ampliagao de
varios modelos de substituicao anteriores. Tal matriz é
considerada superior as suas antecessoras para des-
crever filogenias de proteinas globulares.

5.5. Inferéncia filogenética

A reconstrucao filogenética, ou seja, a
reconstrucao da histéria evolutiva de orga-
nismos, € um complexo processo que envolve
uma serie de etapas. O alinhamento, além de
ser o primeiro passo, e um importante ponto
para a inferéncia de filogenias (ver capitulo 3).
Um alinhamento preciso, além de garantir
maior confiabilidade nas analises posteriores,
é requerido por todos os métodos de inferén-
cia filogenética para construcao da arvore.

Depois que o alinhamento foi proposto,
diversos métodos podem ser usados para
estimar a filogenia das sequéncias estudadas.
Podemos dividir estes métodos em dois prin-
cipais grupos: meétodos quantitativos e méto-
dos qualitativos (Tabela 1-5). Estes grupos
diferem na forma como os dados sdo trata-
dos, refletindo diretamente como os dados do
alinhamento serdoinicialmente processados.

Os métodos quantitativos se baseiam na
quantidade de diferencas entre as sequéncias
do alinhamento para calcular uma arvore fi-
nal. J& os métodos qualitativos constroem di-
versas filogenias que sdo classificadas
seguindo uma determinada qualidade (crité-
rio). A filogenia que obtiver o maior valor as-
sociado a tal qualidade sera a filogenia
resultante.

Os meétodos quantitativos compreen-
dem os métodos de distancia. Estes métodos
convertem o alinhamento em matrizes de
distancia par-a-par para todas as sequéncias
incluidas. Dentro destes algoritmos desta-
cam-se dois metodos principais: UPGMA e
aproximagao dos vizinhos. Devido a grande
eficiéncia computacional, estes métodos ge-
ralmente sao utilizados para construcao de
uma filogenia inicial, que posteriormente é
submetida a algum método do grupo qualita-
tivo. Como principal ponto negativo, estes
meétodos apresentam apenas uma filogenia
como resultado final (ver adiante).

Idealmente, todas as possiveis arvores
para um dado alinhamento deveriam ser ana-
lisadas para garantir a escolha da melhor fi-
logenia. Para isso, é necessario atribuir certos
parametros que avaliem, dentre todas as ar-
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Tabela 1-5: Comparacao entre os tipos de méetodos para inferéncia de filogenias.

Tipo Método Principio Programa
UPGMA Agrupa sequencialmente as OTUs com  Geneious
menor distancia evolutiva entre si MEGA
Mét_Odc?S Busca a arvore com a menor MEGA
Quantitativos  Aproximacao dos vizinhos coma total de ramos Geneious
HyPhy
) . . PAUP
Busca a filogenia com menor ndmero de
Mzaxima Parcimonia eventos evolutivos MEGA
Mesquite
) , PAUP
) o o Busca a arvore com o valor de maior PAML
Metodos Maxima Verossimilhanca  yerossimilhanca entre todas as filogenias
Qualitativos construidas phyML
MEGA
Amostra um nimero representativo de  Mr. Bayes

Estatistica Bayesiana

vores, aquela que explica as relacées evoluti-
vas de forma mais precisa.

Assim, os meétodos qualitativos envol-
vem algoritmos que atribuem um critério de
otimizacao para escolher a melhor filogenia.
Nestes métodos, diversas filogenias sao
construidas e, seguindo um critério definido
pelo algoritmo utilizado, uma filogenia ser3
identificada como a que melhor explica a re-
lacdo evolutiva entre os OTUs. O critério é
utilizado para atribuir um valor a cada filoge-
nia e ordena-las segundo este valor.

Estes métodos tém a vantagem de re-
querer uma funcao explicita para escolha das
filogenias, sendo portanto independente da
escolha do operador. No entanto, devido ao
carater de sua andlise, s8o métodos mais re-
finados e intrinsecamente mais demorados
computacionalmente. Trés critérios de otimi-
zacao sao tradicionalmente empregados na
inferéncia de filogenias: (a) Maxima Parcimo-
nia, (b) Maxima Verossimilhanca e (c) Inferén-
Cia Bayesiana.

Por se tratarem de métodos que buscam uma tnica
filogenia entre diversas arvores, os métodos qualitati-
vos exigem algoritmos que vasculhem o maior nimero
possivel de filogenias em busca da melhor arvore. Dois
grupos de algoritmos sao destacados: os algoritmos
exatos e os algoritmos heuristicos. Atualmente, devido

filogenias a partir do espaco amostral total BEAST
de arvores e busca a mais provavel

BAMBE

ao tempo e a exigéncia computacional, os métodos
heuristicos sao preferidos aos exatos. No entanto,
qualquer um deles pode ser aplicado aos métodos
qualitativos de inferéncia filogenética. Como desvanta-
gem dos métodos qualitativos, repetidos processos de
procura em um mesmo conjunto de sequéncias podem
levar a resultados diferentes, dependendo da arvore
que é construida inicialmente pelo algoritmo.

Os meétodos exatos buscam todas as filogenias
possiveis para um grupo de sequéncias. O funciona-
mento destes métodos geralmente envolve a selecdo
aleatdria inicial de trés OTUs para a construcdo de uma
arvore filogenética ndo enraizada. Por tentativa, um a
um, novas OTUs, também tomadas aleatoriamente do
alinhamento, sao inseridas em diferentes posicdes na
arvore. Esse procedimento é repetido até todos os t&-
xons serem inseridos, garantindo que todas as filogeni-
as possiveis para o alinhamento dado sejam geradas.

A partir da aplicacdo de um critério de otimizacao
(dado pelo método qualitativo) para classificar as filo-
genias e ordena-las segundo este valor, é possivel or-
ganizar um espaco virtual que contém todas as
filogenias possiveis para o alinhamento empregado. E
importante lembrar que, tomando poucas sequéncias,
milhdes de arvores podem ser geradas. Este conjunto
total de filogenias € comumente chamado de espaco
amostral. Como exemplo, podemos organizar o espaco
amostral de filogenias originadas a partir de um ali-
nhamento de dez sequéncias em um grafico bidimensi-
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onal baseado no valor atribuido pelo critério de otimi-
zacao a cada arvore (Figura 9-5). Nestas condicdes,
sera possivel observar que algumas arvores possuem
valores maiores que outras, formando picos que agru-
pam as melhores filogenias. Da mesma forma, entre
diferentes picos existem vales representados por ar-
vores com valores menores e, portanto, menos con-

sistentes.

t Maximo global — .- ™

Maximo local

.

Critério de Otimizacao

Espaco Amostral

Figura 9-5: Descricao de parte do espaco
amostral das possiveis filogenias para um
determinado sistema, ordenadas segundo um
valor atribuido pelo critério de otimizacao.
Cada ponto no grafico representa uma
topologia diferente inferida a partir de um
conjunto de dez sequéncias homdlogas. O
espaco amostral, neste caso, é definido por
2.027.025 filogenias e apresenta, segundo o
critério de otimizacdo, dois maximos locais e
um maximo global, que contém as melhores
filogenias. Em destaque, algumas filogenias
exemplificando as possibilidades de arranjo
dos ramos. A seta indica a mudanca de
topologia da filogenia e o consequente
aumento de seu valor dado pelo critério de
otimizacao.

Os métodos de busca exaustiva construirdo um es-
paco amostral de arvores através de métodos especi-
ficos de modificacdo das filogenias. Por acumularem
um grande numero de resultados, estes métodos exi-
gem um tempo computacional muito elevado, por ve-
zes tornando-se proibitivos.

Os algoritmos de busca heuristica procuram pela
melhor filogenia em um subconjunto de todas as filo-
genias possiveis. Apesar de serem muito mais rapidos

computacionalmente, estes meétodos ndo garantem
que a filogenia correta seja encontrada, pois apenas al-
gumas arvores do espaco amostral total serdo consi-
deradas. Ainda assim, estes métodos tem mostrado
grande eficiéncia.

Atualmente, os principais métodos qualitativos de
inferéncia filogenética incorporam algoritmos de busca
heuristica para amostrar as filogenias do espaco
amostral virtual. Usualmente, estes algoritmos de
busca sdo executados em dois passos. Primeiramente,
diferentes arvores sao construidas e, apds encontrar a
melhor arvore guiada por um critério de otimizacao,
aplica-se um algoritmo para modificar aleatoriamente
o arranjo dos ramos. Este método permite testar se
outros arranjos sao ou nao mais consistentes.

Devido ao grande nimero de métodos
para inferéncia filogenética, a decisao quanto
ao uso de cada um é de grande importancia
para a interpretacao do resultado final: a filo-
genia. Ao escolher um método, é fundamental
verificar o poder (tamanho e quantidade de
sequéncias necessaria para resolver a filoge-
nia), a eficiéncia (habilidade de estimar a filo-
genia correta com um numero limitado de
dados), a consisténcia (habilidade de estimar a
filogenia correta com um ndmero de dados
ilimitado) e a robustez (habilidade de estimar
a filogenia correta quando certos pressupos-
tos da andlise sao violados).

Até o momento, ndo existe um método
que apresente todas estas caracteristicas si-
multaneamente e garanta a reconstrucao fi-
logenética correta. E importante, sobretudo,
conhecer a biologia do organismo (ou dos or-
ganismos) em questdo para que a escolha do
método tenha, além de tudo, uma justificativa
bioldgica.

5.6. Abordagens quantitativas
UPGMA

O meétodo baseado em distancias
UPGMA (unweighted pair-group method using
arithmetic averages, ou método de agrupa-
mento par a par usando meédias aritmeéticas
nao ponderadas) foi proposto por Sneath e
Sokal, em 1973, e € o0 método mais simples
para reconstrucdo filogenética. O UPGMA
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parte do pressuposto de que todas as linha-
gens evoluem a uma taxa constante (hipétese
do reldgio molecular).

No UPGMA, uma medida de distancia
evolutiva é computada para todos os pares de
sequéncias utilizando um modelo evolutivo.
Apds, estas distancias sao organizadas na
forma de uma matriz, conforme ilustrado
abaixo:

Sequéncias 1 2 3 4
2 d,,
3 d],j’ d_73
4 dl,4 d2,4 dj’,4
5 d1,5 d2,5 dj’,,i d4,5

O agrupamento das sequéncias é inicia-
do pelo par com menor distancia. Supondo
que d,, seja a menor distancia no exemplo
acima, as sequéncias / e 2 sao agrupadas
com um ponto de ramificacao na metade
dessa distancia (, ,,,). As sequéncias / e 2 sao
entdo combinadas em uma entidade compos-
ta, agora denominada y, e a distancia entre
esta entidade y e as outras sequéncias é
computada (observe abaixo).

Sequéncias Y2 3 4
3 d,,
4 dy,4 d3 4
5 d %3 d3,5 d4,5

Supondo que d, ; seja a menor distancia,
y e 3 sao combinados em uma nova entidade
composta, digamos, z. Seu ponto de ramifica-
cao é calculado levando em conta a distancia
de cada membro de y (1 e 2) emrelacao a 3 e
dividindo por 2, ou seja, (d, ;+d, ;)/2. O mesmo
procedimento se repete, calculando a menor
distancia entre z e outra sequéncia (suponha-
mos que seja a sequéncia 4). Calculam-se a
distancia de cada membro de z até 4, divide-se
0 somatdrio das distancias por dois e cria-se

uma nova sequéncia composta. O mesmo
procedimento € repetido até que existam
apenas duas sequéncias a serem agrupadas
(comumente, uma sequéncia simples e uma
entidade composta).

Ao empregar sequéncias de DNA ou
proteina proximamente relacionadas, o
UPGMA pode construir duas ou mais “arvores
empatadas” (tie trees). Essas arvores surgem
quando dois ou mais valores de distancia na
matriz se mostram idénticos. E possivel re-
presentar todas as arvores empatadas, mas
essa abordagem é pouco util, uma vez que
tais arvores sao muito semelhantes e surgem
por erros de estimativa das distancias. Para
tais casos, sugere-se apresentar uma unica
arvore, geralmente a arvore consenso do
bootstrap (ver secao 5.8).

Por se basear na hipdtese do reldgio
molecular, o UPGMA pode levar a obtengao de
topologias falsas quando tal hipdtese nao for
satisfeita pelos dados. Sabe-se que o método
e muito sensivel a variacdes nas taxas evolu-
tivas entre linhagens, fato este que levou a
proposicao de metodos onde as variacdes sao
ajustadas para a obtencdo de sequéncias que
satisfacam o relégio molecular. Apesar disso,
devido ao surgimento de métodos mais ro-
bustos e mais eficientes em lidar com dados
nao uniformes, o UPGMA encontra-se prati-
camente abandonado como alternativa para
reconstrucao filogenética.

Aproximacgdo dos Vizinhos

0 método de aproximacao dos vizinhos
(neighbor joining ou NJ) foi proposto por
Saitou e Nei em 1987. Este método se baseia
em um aceleramento dos algoritmos de evo-
lucdo minima que existiam até entdo. Em sua
versao original, estes algoritmos buscavam a
arvore com menor soma total de ramos, de
maneira que todas as arvores possiveis pre-
cisavam ser construidas para que se verifi-
casse qual delas apresentava a menor soma.
O algoritmo de NJ facilitou esse processo,
tendo o principio de evolugcdo minima implicito
no processo e produzindo apenas uma arvore
final.
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Para construir a filogenia, o NJ comeca
por uma arvore totalmente nao resolvida (to-
pologia em estrela) (Figura 10-5). Tendo como
base uma matriz de distancias (semelhante a
matriz inicial construida pelo método de
UPGMA) entre todos os pares de sequéncias,
construida a partir da aplicacao de um modelo
de substituicdo (conforme descrito na secao
5.4), o par que apresentar a menor distancia é
identificado, unido por um né (que represen-
tard o ancestral comum deste par de se-
quéncias) e incorporado na arvore (na Figura
10-5, f'e g sao unidos pelo ng u). As distancias
de cada sequéncia do par sao recalculadas
em relacao ao novo nd u, assim como as dis-
tancias de todas as outras sequéncias sao re-
calculadas em relacdo ao novo nd u. O
algoritmo reinicia, substituindo o par de vizi-
nhos unidos pelo novo né e usando as distan-
cias calculadas no passo anterior.

Quando duas somatdrias de ramos sao
iguais, a decisao sobre quais ramos unir de-
pende do programa empregado. Alguns op-
tam pela primeira sequéncia apresentada no
arquivo de dados, enquanto outros escolhem
aleatoriamente qual dos pares deve ser unido
primeiro. Arvores empatadas (tie trees) sdo
raras com o uso de NJ, e recomenda-se o
emprego da arvore consenso do bootstrap
(ver secdo 5.8) para evita-las. Uma variacdo
do algoritmo NJ, o BIONJ tem se mostrado li-
geiramente melhor que o NJ em casos pontu-
ais; no entanto, conserva o Mesmo principio
do algoritmo.

f f

a. b. E

5.7. Abordagens qualitativas
Parcimonia

O principio de parciménia foi proposto
por Guilherme de Occam (ou William of
Ockham) no século XVII. Occam defendia que
a natureza é por si s6 econdmica e opta por
caminhos mais simples. O pensamento se es-
palhou por diversas areas do conhecimento e,
atualmente, seu principio € conhecido como
Navalha de Occam.

Historicamente, a parciménia teve um
papel muito importante no estabelecimento
da disciplina de filogenética molecular. Desde
1970, foi o critério de otimizacdo mais utiliza-
do para inferéncia de filogenias.

Contudo, atualmente a maxima parci-
monia foi substituida por outros métodos,
como maxima verossimilhanca e inferéncia
Bayesiana devido, principalmente, as simplifi-
cacdes nos processos evolutivos assumidas
pelo método e, sobretudo, nas limitacbes de
seu uso. Apesar disso, a maxima parcimonia
ainda esta integrada ao campo da inferéncia
filogenética por ser um método rapido e, em
alguns casos, muito efetivo.

A aplicacao do principio de maxima par-
cimdnia nas reconstrucbes filogenéticas é
conceitualmente simples: dentro de um con-
junto de filogenias, aquela filogenia que apre-
sentar o menor numero de eventos evolutivos
(substituicGes) deve ser a mais provavel para
explicar os dados do alinhamento.

Figura 10-5: Comecando com uma arvore em estrela (a), a matriz de distancias é calculada para
identificar o par de nds a ser unido (nesse caso, f e g). Estes sao unidos ao novo nd u (b). A
porcao em vermelho é fixada e nao sera mais alterada. As distancias do nd « até os nds a-e sao
calculadas e usadas para unir o préximo vizinho. No caso, u e e sao unidos ao recém criado né v
(c). Mais duas etapas de calculo levam a arvore em (d) e entdo a arvore em (e), que estd

totalmente resolvida, encerrando o algoritmo.
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Metodologicamente, o critério de parci-
monia deve determinar a quantidade total de
mudancas na filogenia, descrevendo o tama-
nho dos ramos. Adicionalmente, a parciménia
guia a busca, entre todas as arvores possi-
veis, daquela filogenia que minimiza os passos
evolutivos de forma maxima sendo, portanto,
a filogenia de maxima parcimoénia.

Assim que uma determinada filogenia e
proposta, o método calculara as probabilida-
des de mudancas dos nucleotideos desde os
ramos terminais até os ramos mais ances-
trais da drvore. Por se tratar de um método
qualitativo, a parciménia considera cada sitio
do alinhamento individualmente e calcula as
probabilidades de ocorréncia dos quatro nu-
cleotideos nos téxons ancestrais.

Devido ao carater probabilistico do me-
todo, é necessario que certas pressuposicoes
sejam estabelecidas para especificar o custo
de substituicdo dos nucleotideos. A forma
mais simples do método (Parciménia de
Wagner) assume que as substituices de nu-
cleotideos tem custo 1, enquanto que a nao
alteracao nao é penalizada (Figura 11-5a). No
entanto, esquemas um pouco mais complexos
que levam em consideracao as questdes bio-
légicas envolvidas no processo evolutivo fo-
ram propostas. Um esquema comum de
matriz com custo desigual, proposto para es-
pecificar as transi¢ées e as transversoes, leva
em consideracao a diferenca na probabilidade
de mudanca entre purinas e pirimidinas (Figu-
ra 11-5b). Comumente, a matriz é especificada
sem que constem os respectivos nucleotide-
0s, no entanto, por convengao sdo atribuidos
nas linhas e colunas em ordem alfabética (A,
C.GeT).

Para o método de parciménia, apenas
sitios varidveis sdo considerados informati-
vos. Estes sitios devem apresentar dois ca-
racteres diferentes presentes em, no minimo,
dois individuos (Figura 12-5b). Aqueles sitios
que nao apresentam variacao ou apresentam
autapomorfias (caracter diferente presente
em apenas um individuo) serdo descartados
automaticamente das analises.

Devido ao tamanho dos alinhamentos e ao ndimero
de OTUs incluidas para a inferéncia de filogenias, foi

a. ACGT
A0 1 11
Matrizde C |1 0 1 1
custoigual G |1 1 0 1
T|I1 1 10
ACGT

b.
AlO 4 1 4
Matrizde _C (4 0 4 1
custodesigual G |1 4 0 4
T[4 1 40

Figura 11-5: Matrizes de custo aplicadas ao
metodo de maxima parcimonia para penalizar
as substituicdes de um nucleotideo por outro.
(@) Matriz de custos iguais para todas as
mudancas entre nucleotideos. (b) Matriz de
custo desigual, considerando a maior
probabilidade de ocorréncia de transicées em
relacdo as transversées ao longo do
processo evolutivo.

necessario que algoritmos fossem desenvolvidos para
acelerar os calculos na busca pela arvore de maxima
parciménia. Algoritmos de programacao dinamica sdo
capazes de lidar com a atribuicdo de custos e realizar
os devidos calculos para escolha da filogenia com o
menor custo. Diversos algoritmos foram desenvolvi-
dos, embora a parciménia de Sankoff, desenvolvida em
1975, tenha se tornado uma das mais populares.

Apds a atribuicdo de uma matriz de
custo e a proposicao de uma filogenia, o al-
goritmo utilizara cada um dos sitios informa-
tivos do alinhamento independentemente
para célculo dos custos (Figura 11-5).

Considere a matriz desigual da Figura 11-
5b e a filogenia inicialmente proposta na Fi-
gura 12-5a. O esquema demonstra que para
cada sitio informativo sera construida uma fi-
logenia com a mesma topologia da arvore
proposta em 12-5a (ver adiante).

Tomando, por exemplo, o sitio 28, iden-
tificamos a presenca de trés ancestrais nao
amostrados que, no entanto, para o calculo
dos custos, terdo que ter seus caracteres in-
feridos. Segundo o algoritmo de Sankoff, os
calculos devem iniciar tomando os clados
mais derivados (isto é, mais recentes). Em 12-
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a b.
seq 01 Sitio nao informativo
l
seq 01 TGGGACGGGGC GCAAGGATGTCAG
seq 02 seq 02 TGGGACGGGGCCATGCAAGGATGTCAGTAC
seq 03 TGGATCAGGACCACGTACACATGTCAGCAC
seq 03 seq 04 TGG GGAC GCAATTATGTCAG ;
seq 04 [j][j]
Sitio informativo ‘
€.
M A ! 4 9
Y A
~H Tl . 3 >
4+4=8 1+1=2 4+4=8 0+0=0
A P2 | 9 4 !
z a
N H 0 3 1
4+4=8 0+0=0 4+4=8 1+1=2
e. 0
0
C/T

0+4+4+0+4+4=16

441+1+4+0+0=10

1+4+4+1+4+4=18

I1+0+0+0+0+0=1

Figura 12-5: Determinacdo dos custos de substituicao pelo método de parciménia para um sitio
do alinhamento de nucleotideos. (a) Topologia da filogenia proposta para quatro téxons (ver
adiante). (b) Alinhamento de nucleotideos de quatro sequéncias homdlogas. Destacados em
cinza estao os sitios informativos para o método de parciménia. Os demais sitios sao
considerados nao informativos e serao descartados durante os calculos. (c) Calculo dos custos
para os dois clados presentes na filogenia proposta em “a”. O método supde que a posicao “Y”
possa ser ocupada por gualquer um dos guatro nucleotideos. (d) Exemplo do procedimento
adotado pelo método, supondo que a posicdo “X” na filogenia foi ocupada pelo nucleotideo A. E
necessario considerar todas as possibilidades de caracteres nos sitios ancestrais e calcular os
respectivos custos. (e) Arranjo de menor custo para a posicao 28 do alinhamento de

nucleotideos.

5c, a posicao “Y” da filogenia necessariamen-
te foi ocupada por um dos quatro nucleotide-
os. Em cada uma das proposicées (A, C, G ou
T), o custo associado a substituicdo é consul-
tado na matriz. No primeiro caso, a hipétese
para ocupacao da posicao “Y” é A. O custo da
substituicdo em cada um dos ramos deve ser
verificado e somado. Por exemplo, a substi-
tuicdo de A por T possui custo 4. Como a
mesma substituicdo ocorreu em dois ramos
diferentes, somamos o custo total, que tota-

liza 8. O mesmo procedimento sera repetido
considerando os outros trés nucleotideos na
posicao “Y”".

Apds o célculo dos custos para as posi-
cdes “Y” e “Z”, é necessario verificar os cus-
tos de substituicao de “X” para “Y” e “X” para
“Z”. A Figura 12-5d apresenta a primeira hi-
potese para ocupacao da posicdo “X”: o nu-
cleotideo A. Aqui, o algoritmo somaré os
custos de substituicdo de todos os ramos,
novamente considerando cada um dos quatro
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nucleotideos na posicao “X”, mas também
considerando a variagao nas posicdes “Y” e
“Z”. A Figura 12-5e identifica a filogenia com o
menor custo para o sitio 28. Note que o ca-
ractere mais ancestral pode ser tanto o nu-
cleotideo T quanto C. Os mesmos calculos
serao realizados para todos os sitios do ali-
nhamento, tomando a topologia dada em 12-
5a e, ao final, os menores custos para cada
sitio serdo somados para encontrar o tama-
nho dos ramos da arvore. A drvore que pos-
Suir 05 ramos mais parcimoniosos sera
tomada como a arvore de maxima parcimo-
nia.

Computacionalmente, o calculo dos ta-
manhos de ramos mais parcimoniosos ndo é
um problema. O desafio da maioria dos me-
todos de reconstrucao filogenética esta na in-
feréncia da topologia. Assim como no meétodo
de maxima verossimilhanca, discutido a se-
guir, 0 método de maxima parciménia contara
com algoritmos heuristicos para arranjo das
topologias. A filogenia é entao proposta pelo
algoritmo, e o critério de parciménia avalia a
arvore. A partir de perturbacées realizadas
nesta topologia, uma nova topologia é pro-
posta e novamente o critério qualifica a filo-
genia.

Apesar de velozes, os métodos de par-
cimdnia falham ao estimar a relacéo evolutiva
entre um grande nimero de taxons, especial-
mente se diferentes linhagens possuem taxas
evolutivas varidveis ou taxas evolutivas muito
rapidas. Nestes casos, € comum que o meéto-
do agrupe incorretamente os taxons com
maiores taxas de evolucdo, levando a infe-
réncia da filogenia errada (atracdo de ramos
longos).

Ainda, por nao ter um modelo de subs-
tituicao especificado, o método de parciménia
e incapaz de considerar mutagées reversas ou
multiplas substituicdes. Métodos que geram
diferentes hipdteses a partir do alinhamento,
considerando as observacdes bioldgicas na
selecdo do modo de substituicdo dos nucleo-
tideos e, assim, lidam com eventos aleatdrios
de probabilidade, substituiram o uso da maxi-
ma parcimoénia e, atualmente, sao os princi-
pais métodos utilizados para a inferéncia de

filogenias.
Mdxima Verossimilhanca

Idealmente, os meétodos de inferéncia
filogenética devem resgatar o maximo de in-
formacbes contidas em um dado conjunto de
sequéncias homadlogas, buscando desvendar a
verdadeirahistériaevolutivados organismos.

Quando um grande nimero de mudan-
¢as evolutivas em diferentes linhagens é de-
masiadamente desigual, o método de maxima
parcimoénia tende a inferir filogenias inconsis-
tentes, proporcionalmente convergindo a ar-
vore errada quanto maior o ndmero de
sequéncias no alinhamento. Assim, abre-se
espaco para uma técnica de inferéncia filoge-
netica mais robusta, que alie as informacdes
do alinhamento a um modelo estatistico ca-
paz de lidar com a probabilidade de mudanca
de um nucleotideo para outro de maneira
mais completa.

Dentro do campo da filogenética com-
putacional, o método de maxima verossimi-
lhanca primeiramente ocupou este espaco e,
desde entao, tem sido amplamente utilizado
devido a qualidade da abordagem estatistica
empregada.

A implementacao de uma concepgao
estatistica para a maxima verossimilhanca,
originalmente desenvolvida para estimar pa-
rametros desconhecidos em modelos proba-
bilisticos, se deu entre 1912 e 1522 atraves
dos trabalhos de A. R. Fisher.

Apesar de utilizado para dados molecu-
lares na década de 1970, o método de maxi-
ma verossimilhanca sé se tornou popular na
area da filogenética a partir de 1981, com o
desenvolvimento de um algoritmo para esti-
mar filogenias baseadas no alinhamento de
nucleotideos. Atualmente, diversos progra-
mas implementam este método para realizar
a inferéncia filogenética, incluindo PAUP, ME-
GA, PHYLIP, fastDNAmML, IOPNNI e METAPIGA,
dentre outros (Tabela 1-5).

O objetivo principal do método da maxi-
ma verossimilhanca é inferir a histdria evolu-
tiva mais consistente com relacao aos dados
fornecidos pelo conjunto de sequéncias. Neste
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modelo, a hipdtese (topologia da arvore, mo-
delo de substituicdo e comprimento dos ra-
mos) é avaliada pela capacidade de predizer
os dados observados (alinhamento de se-
quéncias homdlogas). Sendo assim, a veros-
similhanca de uma arvore é proporcional a
probabilidade de explicar os dados do alinha-
mento. Aquela arvore que com maior proba-
bilidade, entre as outras arvores possiveis,
produz o conjunto de sequéncias do alinha-
mento, é a arvore que reflete a histéria evo-
lutiva mais proxima da realidade, mais
verossimil e, por isso, de maxima verossimi-
lhanca.

E importante ressaltar que diferentes
filogenias podem explicar um determinado
conjunto de sequéncias, algumas com maior
probabilidade e, outras, com menor probabi-
lidade. No entanto, a soma das verossimi-
lhancas de todas as arvores possiveis para
um determinado conjunto de sequéncias nun-
ca resultara em 1, pois nao estamos lidando
com as probabilidades de que estas filogenias
estejam corretas, mas avaliando a probabili-
dade de explicarem o alinhamento que foi
fornecido.

Se, por exemplo, aplicdssemos o méto-
do de maxima verossimilhanca para inferir a
arvore filogenética de um grupo de sequénci-
as homologas que incluem porcdes recombi-
nantes,  encontrariamos uma  arvore
filogenética com um determinado valor de
verossimilhanca. A utilizagao do meétodo, por
si sO, garantiria como resultado a inferéncia
de uma filogenia. No entanto, sabemos que
esta arvore, apesar de ser a mais plausivel
para explicar o alinhamento dado, ndo tem
qualquer relacao com a realidade evolutiva do
organismo, j@ que eventos de recombinacao
aconteceram no decorrer do tempo e impe-
dem a explicacao sob a forma dicotémica de
uma filogenia.

A aplicagcao do método de maxima ve-
rossimilhanca exige a construgao de uma fi-
logenia inicial, geralmente obtida por métodos
quantitativos. Como exemplo, considere a ar-
vore filogenética proposta inicialmente e o
respectivo alinhamento de nucleotideos da
Figura 13-5. Para calcularmos a verossimi-

lhanca desta filogenia sera necessario utilizar
um modelo evolutivo, que serd importante
para atribuir valores e parametros as substi-
tuicdes e ajudara no calculo da probabilidade
de que uma sequéncia X mude para uma se-
quéncia Y ao longo de um segmento da arvo-
re.

Dado um determinado modelo evolutivo
(JCB9, K2P, F81, HKY ou GTR, por exemplo), e
assumindo que cada sitio do alinhamento
evolui de maneira independente dos demais,
podemos calcular o valor de verossimilhanca
para cada um destes sitios e, posteriormente,
multiplicar os valores de cada sitio para en-
contrar a verossimilhanca da arvore dada (Fi-
gura 13-5 e a Figura 14-5). Sitios que
apresentam delecdes serdo eliminados da
analise.

Como os nos internos destas arvores,
geradas a partir de cada sitio do alinhamento,
sdo a representacao de OTUs nao amostra-
dos (isto é, ancestrais) e, por conseguinte, ndo
se conhecem suas sequéncias de nucleotide-
0S, sera necessario considerar a ocorréncia
de todos os nucleotideos (A, T, C e G) nestas
posicdes da arvore (Figura 13-5c).

Por certo, alguns cendrios sao mais
provaveis que outros; no entanto, todos de-
vem ser considerados durante os calculos de
verossimilhanga, pois apresentam alguma
probabilidade de terem gerado as sequéncias
dadas no alinhamento. Adicionalmente, além
de calcular a probabilidade de todas as mu-
dancas possiveis para cada um dos sitios do
alinhamento (Figura 13-5c), a expressao ma-
tematica da verossimilhanca ainda incluird o
tamanho dos ramos, dentre outros elementos
do modelo de substituicdo, como um fator
determinante para o célculo (Figura 13-5d).

A probabilidade de ocorréncia de cada um dos qua-
tro nucleotideos no né mais interno da arvore sera
igual a respectiva frequéncia estacionaria dada pelo
modelo de substituicdo, j@ que este parametro especi-
fica a proporgéo esperada de cada um dos quatro nu-
cleotideos. No modelo de Jukes e Cantor, por exemplo,
assume-se que os quatro nucleotideos ocorrem em
proporcées iguais de 25%.

Conforme o exemplo da Figura 13-5d, a equacao
utilizada para calcular a verossimilhanca da filogenia
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proposta no sitio 28, inicialmente, leva em considera-
¢ao a frequéncia estacionaria do nucleotideo G, j@ que
este é o nucleotideo que esta sendo considerado como
presente no né mais ancestral da arvore. A probabili-
dade de este G ser substituido por um A (P,,), ou per-
manecer G (P,,;) sera dada pelo modelo de substituicdo
escolhido. Da mesma forma, serdo os casos P;, P,
(repetido duas vezes cada pelo fato de existirem dois
ramos terminais com o mesmo nucleotideo).

0 tamanho dos ramos entre dois nés sera multipli-
cado pelas probabilidades de substituicdo dos nucleoti-
deos, levando em conta variacdes em parametros do
modelo de substituicdo. Apesar da dificuldade de cal-

culo computacional, os algoritmos aplicados a inferén-
cia filogenética (baseados no principio de Pulley) auto-
maticamente estimarao o tamanho de cada ramo de
modo que este maximize o valor da verossimilhanca da
arvore filogenética em construcao. Nestes casos, o al-
goritmo atribui diversos valores de distancia para um
ramo e, a cada valor, verifica a verossimilhanca da ar-
vore, buscando aqueles valores que resultam na filo-
genia com a maior verossimilhanca.

A probabilidade de observar os dados em um sitio
particular € a soma das probabilidades de todos os
possiveis nucleotideos que poderiam ser observados
nos nds internos da arvore (Figura 13-5c). O nimero de

= @ﬁ%‘@f- @%

seq 01 TGGGACGGGG GG TGTCAG
seq 02 seq 02 TGGGACGGGGCCATGC TGTCAG

seq 03 TCG TC GG CCACG ‘Gﬂ. G
. @.i@‘@i-

Prob{ T, T, T. C. C, X, 3. =l @

d.

Probabilidade de ocorréncia
dos nucleotideos (A, C, G, T)
no n6 mais ancestral é dada
pela frequéncia estaciondria.

X\/.

Prob(T,T,T,C,C,x,y, z|larvore) _

g Pog- (ts)- Pgr- (t1). Pge. (£2)- Pga. (t6)- Pac- (t3). Pac- (ts)

Probabilidade de mudanca do né X para
o nod Y multiplicando pelo tamanho do
ramo t: e considerando variacées em
parametros do modelo de substituic&o.

Figura 13-5: Esquema do calculo da verossimilhanca para uma filogenia e seu respectivo
alinhamento de nucleotideos. (a) Arvore f|Logenetlca proposta inicialmente para o alinhamento
em “b”. (b) Para cada posicao do alinhamento é destacada a organizacdo dos quatro sitios do
alinhamento na arvore proposta em “a@”. Como exemplo, apenas o sitio do alinhamento
destacado em cinza sera considerado para o calculo da verossimilhanca. Os quadrados pretos,
azuis, verdes e vermelhos nos ramos terminais das filogenias representam, respectivamente,
os nucleotideos guanina, citosina, adenina e timina. (c) Probabilidade de cada uma das 64
possiveis combinacdes de nucleotideos nos nds internos da arvore, j@ que estes representam os
sitios de téxons ancestrais nao amostrados (P, Py, Py, P,e)- (d) O esquema para o célculo da
maxima verossimilhanca leva em conta a multiplicacdo do tamanho dos ramos (¢, ¢,. t,, t,. ¢, © 1)
pelas respectivas probabilidades de transicao (P, P, P, © P,). além da frequéncia
estacionaria dos quatro nucleotideos no né mais ancestral ().
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nos internos rapidamente se torna muito grande com o
aumento do nimero de OTUs. Felizmente, através de
um algoritmo criado por Felseinstein (algoritmo de
“poda”), que se aproveita da propria topologia da filo-
genia, esses calculos podem ser realizados de uma
maneira computacionalmente eficiente.

Neste processo, propde-se que os calculos da ve-
rossimilhanca de uma determinada arvore sejam feitos
a partir de sub-arvores dos ramos terminais em dire-
¢ao aos nos internos, semelhante ao algoritmo usado
para o calculo da parciménia. No entanto, quando apli-
cado este método a inferéncia por maxima verossimi-
lhanca é necessario garantir que os modelos de
substituicdo, ndo presentes no método de maxima
parciménia, sejam reversiveis, ou seja, que a probabili-
dade de mudanca de A para T (P,,) sejaa mesma que T
para A (P,,). A introducao deste método permitiu que
as analises de verossimilhanca pudessem ser aplicadas
a grandes conjuntos de sequéncias, de forma mais ra-
pida e efetiva.

Ao final, multiplicamos os valores de verossimi-
lhanca de todos os sitios e encontramos o valor de ve-
rossimilhanca da arvore (Figura 14-5):

A expressdo matematica acima indica que a veros-
similhanca (L) é igual a multiplicacdo (77) das probabili-
dades de cada sitio i (D/, calculado conforme Figura
13-5), dada a arvore filogenética (topologia, modelo
evolutivo e tamanho dos ramos). Aquela arvore que ti-
ver o maior valor de verossimilhanca entre todas as
arvores possiveis para um determinado alinhamento
de sequéncias sera a arvore que melhor explica o ali-
nhamento e, por isso, a drvore de maxima verossimi-
lhanca. Por fim, é importante ressaltar que, apesar de
estarmos avaliando nucleotideos neste exemplo, o
mesmo raciocinio poderia ser aplicado para a inferéncia
filogenética para um alinhamento de aminodcidos.

Até o momento vimos, em linhas gerais,
como realizar o calculo de verossimilhanca
para uma dada filogenia (Figura 13-5). No en-
tanto, outra funcao importante dos metodos
computacionais de inferéncia filogenética é
apontar a topologia e encontrar a arvore de
maxima verossimilhanca entre todas as ar-
vores possiveis para o conjunto de dados. In-
felizmente, ndo existem algoritmos que
garantam a localizacao da arvore real devido
ao grande espaco amostral de arvores possi-
veis (Figura 9-5).

Apds uma arvore ser construida, é ne-

L, = Prob,(@) + . Proh»x(@)

LoeX LsX LyyX LosX LygX Loy X LygX Lgx LyyX L,
Lizx EaxLix Liax Ligx Lisx Eeexdliax Taxdiz,
%5 & B & B%0 & PE ¢ 6%, & 9

X
L= Pl'ob,() + ... + Prob,‘a(,. )
X

L
Ly Prob,([.—_g]) o Prob,_l(.ia)
Figura  14-5: (Calculo da  maxima

verossimilhanca de uma dada filogenia,
considerando seu respectivo alinhamento de
nucleotideos contendo quatro taxons e 30
bases (Figura 13-5b). Para cada sitio (L,,, L,,.
. Ly) serd calculado um valor de
probabilidade que envolve a consideracao de
todos os quatro nucleotideos em cada um
dos ramos ancestrais da filogenia. Pos-
teriormente, os valores de verossimilhanca
de cada sitio serdo multiplicados para
encontrar a verossimilhanca total da filo-

genia.

cessario calcular sua verossimilhanca e com-
parar este valor com todas as drvores ja
construidas. Como é impossivel testar a ve-
rossimilhanca para todas as filogenias possi-
veis, os algoritmos de  maxima
verossimilhanca incluirdo buscas heuristicas
para solucionar este problema (estes méto-
dos construirao diferentes filogenias a partir
do mesmo conjunto de dados do alinhamen-
to).

Na problematica das filogenias, diferen-
tes programas tém proposto as mais diver-
sas alternativas para avaliar o maior nimero
de arvores do espaco amostral total e en-
contrar aquela com o maior valor de verossi-
milhanca. No entanto, como regra geral, a
maioria dos programas de maxima verossi-
milhanca segue alguns passos comuns:

i) Uma filogenia preliminar com deter-

minada topologia é construida (geral-

mente  sao  utilizadas  darvores
construidas pelo método de aproxima-
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cao de vizinhos);

i) Os parametros para esta arvore sao
modificados buscando maximizar a ve-
rossimilhanca (em alguns casos, a filo-
genia vai sendo construida pela adi¢ao
de novos taxons aleatoriamente). Para a
maodificacdo da filogenia, os algoritmos
podem implementar técnicas de rear-
ranjos de ramos, conforme descrito em
5.4

iii) O valor de maxima verossimilhanca
para esta arvore e armazenado;

iv) Outras topologias sao construidas e
seus parametros também sao avalia-
dos;

v) Finalmente, a filogenia que possuir o
valor de maxima verossimilhanca sera a
melhor estimativa evolutiva para o dado
conjunto de sequéncias.

Embora estes processos simplifiqguem
os verdadeiros fenémenos bioldgicos que go-
vernam a evolucao de uma sequéncia, apre-
sentando assim dificuldades em identificar a
arvore com o maior valor de verossimilhanca,
eles sao normalmente robustos o bastante
para estimar as relacdes evolutivas entre ta-
X0ns.

Como estes métodos implicam em en-
contrar a a@rvore com o valor maximo de ve-
rossimilhanca entre todas as &rvores
amostradas, o resultado final sempre forne-
cerad apenas uma filogenia, ao contrario dos
métodos Bayesianos que serao vistos a se-
guir. Cabe ressaltar que, devido ao uso de di-
ferentes algoritmos, na pratica, um mesmo
conjunto de sequéncias submetido a diferen-
tes programas para inferéncia filogenética
por maxima verossimilhanca dificilmente re-
sultara na mesma arvore. Por isso, é neces-
sario ser cauteloso ao interpretar arvores
geradas pelo método de maxima verossimi-
lhanca.

Analises Bayesianas
A estatistica Bayesiana nasceu com a

publicagcdo de um ensaio matematico do re-
verendo Thomas Bayes, em 1753. Nesta pu-

blicacdo, o reverendo apresenta o desenvol-
vimento de um meétodo formal para incorpo-
rar evidéncias prévias no calculo da
probabilidade de acontecimento de determi-
nados eventos.

Inicialmente, este método foi aplicado
apenas no campo da matematica e, s6 a partir
de 1973, passa a ser incorporado no pensa-
mento bioldgico e na inferéncia filogenética.
Com o advento de diversos programas de
acesso livre para realizar a inferéncia de filo-
genias por estatistica Bayesiana, o0 método se
difundiu e, atualmente, tornou-se um campo
de estudo especifico dentro da filogenética
computacional.

A inferéncia Bayesiana engloba o méto-
do de maxima verossimilhanca (Tabela 2-5)
mas, adicionalmente, inclui o uso de informa-
¢6es dadas a priori. Estas informacdes refle-
tem caracteristicas a respeito da filogenia, do
alinhamento ou dos taxons, que o pesquisa-
dor sabe de antemao.

Entre os principais parametros que po-
dem ser conhecidos antes da reconstrucao
filogenética pode-se destacar a taxa evoluti-
va, tipo de relégio molecular, parametros do
modelo de substituicdo, datas de coleta das
amostras, datas para calibracdo da filogenia
(achados fdsseis, datacao por carbono-14,
aproximacGes arqueoldgicas, etc.), distribui-
¢ao geografica, organizacdo monofilética de
um grupo de individuos ou, até mesmo, para-
metros de dinamica populacional.

Os valores atribuidos a priori sao incor-
porados a estatistica Bayesiana na forma de
probabilidades e comporao o termo chamado
de probabilidade anterior (prior probability).
Se sabemos de antemao que um determinado
grupo de organismos e ancestral em relacao
a outro, podemos atribuir uma maior proba-
bilidade aquelas filogenias que relacionam
estes organismos da maneira como sabemos
a priori.

Qualquer informacao util, que é forneci-
da pelo pesquisador antes da propria recons-
trucao da filogenia, podera ser convertida em
uma probabilidade anterior para ser inserida
nas analises de inferéncia Bayesiana. No en-
tanto, as informacdes cedidas a priori devem



104

5. Filogenia Molecular

Tabela 2-5: Comparacdo entre os métodos de maxima verossimilhanca e inferéncia Bayesiana.

Método Vantagens

Desvantagens

Captura totalmente a informacao dos sitios Comparativamente ao método Bayesiano, o

Maxima

Verossimilhanca filogenias

Tem grande ligagcdo com a maxima
verossimilhanca, sendo, no entanto,
geralmente mais rapida. Modelos
populacionais podem ser incluidos para

Estatistica
Bayesiana

inferéncia das filogenias

ser distribuicées de nimeros provaveis (mini-
Mo e Maximo), e nao numeros exatos. Quan-
do estes valores ndo sao conhecidos ou
quando, por exemplo, ndo se quer atribuir
maior probabilidade a uma determinada to-
pologia, o parametro terd uma distribuicao
uniforme de probabilidades.

Na maioria dos aplicativos que lidam
com inferéncia Bayesiana existem distribui-
¢6es uniformes associadas as probabilidades
anteriores que assumem que todos os valo-
res possiveis sao dados pela mesma probabi-
lidade.

Aléem das probabilidades anteriores, a
inferéncia Bayesiana € baseada nas proba-
bilidades posteriores de um parametro como,
por exemplo, a topologia. Através da proba-
bilidade posterior é possivel verificar a pro-
babilidade de cada uma das hipdteses
(érvores filogenéticas). Sendo assim, ao final
das analises, é possivel estabelecer uma esti-
mativa da probabilidade dos eventos retrata-
dos por uma determinada filogenia, ou seja, a
probabilidade de cada filogenia. As probabili-
dades posteriores sao calculadas utilizando a
férmula de Bayes:

L(H)L(D | H)
L(D)

O termo L(H | D) é chamado de distribuicao de pro-
babilidades posteriores, e é dado pela probabilidade da
hipétese (topologia da arvore, modelo de substituicao e
comprimento dos ramos) a partir dos dados disponi-
veis (alinhamento de sequéncias). O termo L(D | H)
descreve o cdlculo de maxima verossimilhanca, en-

quanto o multiplicador L(H) € a probabilidade anterior.
Para o termo que envolve a fungdo de maxima verossi-

L(H|D) =

do alinhamento para construcao das

algoritmo para reconstrucao por maxima
verossimilhanga é mais lento

Os parametros para as probabilidades
anteriores devem ser especificados e pode
ser dificil especificar quando as analises
sao satisfatorias

milhanca, é ainda necessario considerar também todos
os tépicos ja discutidos na secdo anterior. O denomina-
dor L(D) é uma integracao sobre todas as possibilida-
des de topologias, tamanhos de ramo e valores para os
parametros do modelo evolutivo, o que garante que a
soma da probabilidade posterior para todos eles seja 1.
O denominador atuard como um normalizador para o
numerador. Reescrevendo, temos:

. ) . L(filogenia) L(alinhamento|filogenia)
L(filogenialalinhamento) =

YuL(filogenia) L(alnhamento|filogenia)

onde o termo filogenia descreve a topologia da arvore,
o modelo de substituicdo e o comprimento dos ramos.
Assim, através da multiplicacdo das probabilidades an-
teriores pela verossimilhanca, divididos pelo fator de
normalizacdo, o método busca a hipétese (topologia da
arvore, o modelo de substituicdo e o comprimento dos
ramos) em que a probabilidade posterior & maxima.

O objetivo da inferéncia Bayesiana é cal-
cular a probabilidade posterior para cada fi-
logenia proposta. No entanto, para cada
arvore diversos parametros devem ser espe-
cificados pelo usuario, incluindo topologia, ta-
manho dos ramos, parametros do modelo de
substituicao, parametros populacionais, reld-
gio molecular, taxa evolutiva, etc. Dada uma
filogenia, todos os parametros terao sua pro-
babilidade posterior calculada. Se dadas 1000
filogenias, teremos 1000 valores de probabi-
lidade posterior para cada parametro.

Devido a impossibilidade de construcao
de todas as filogenias possiveis para a maioria
dos alinhamentos, a andlise Bayesiana se
aproveita de técnicas de amostragem para
estimar os valores esperados de cada para-
metro.

Neste sentido, os métodos de inferéncia
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Bayesiana utilizam as Cadeias de Markov
Monte Carlo (MCMC, Monte Carlo Markov
Chain) para aproximar as distribuices proba-
bilisticas em uma grande variedade de con-
textos. Esta abordagem permite realizar
amostragens a partir do conjunto total de fi-
logenias, relacionando cada filogenia a um
valor probabilistico. Sem a aplicacdo de um
meétodo que obtenha amostras do espaco de
possiveis filogenias, como o modelo de MCMC,
a estimativa de todos os parametros se tor-
naria analiticamente impossivel nos atuais
computadores.

Um dos métodos de MCMC mais usados
na inferéncia filogenética & uma modificacdo
do algoritmo Metropolis, chamado de Metro-
polis-Hastings. A ideia central deste método é
causar pequenas mudancas em uma filogenia
(topologia, tamanho dos ramos, parametros
do modelo de substituicao, etc.) e, apds a
modificacao, aceitar ou rejeitar a nova hipdte-
se de acordo com o calculo de razao das pro-
babilidades. Este método garante que
diversas arvores sejam amostradas do espa-
co total de filogenias, amostrando filogenias
com probabilidade posterior mais alta (Figura
15-5):

i) Inicialmente, o algoritmo MCMC gera

uma filogenia aleatéria X, arbitraria-

mente escolhendo o tamanho dos ra-
mos para dar inicio a cadeia;

ii) O valor de probabilidade associado a

esta filogenia é calculado (probabilidade

posterior calculada atraves da férmula
de Bayes);

iii) PerturbacGes aleatdrias sao realiza-

das nesta filogenia inicial X (mudancas

na topologia, no tamanho dos ramos,
nos parametros do modelo de substi-

tuicao, etc.) e geram uma filogenia Y;

iv) A probabilidade posterior é calculada

para a filogenia Y;

v) A filogenia Y é tomada ou rejeitada

para o proximo passo baseado na razao

R (probabilidade posterior de Y dividida

pela probabilidade posterior de X). Se R

e maior que 1, a filogenia Y é tomada

como base para o préximo passo. Se R e

menor que 1, um nimero entre O e 1é

tomado aleatoriamente. Se R é maior
que o numero aleatdrio gerado, a filo-
genia sera tomada, no entanto se for
menor, a filogenia Y é rejeitada;

vi) Se a nova proposta Y for rejeitada,
retorna-se ao estado X e novas modifi-
cacbes seraorealizadas nesta filogenia;
vii) Supondo que a proposta Y tenha si-
do aceita, ela sofrera uma nova pertur-
bacdoafimde gerar umanova filogenia;
viii) Todas as arvores amostradas sao
armazenadas para posterior compara-

¢ao. Os pontos visitados formam uma

a: Filogenia Y
R>1
Primeira Filogenia aceita
Perturbacao

realizada

Segunda
Perturbacao
realizada

Fologenia X
Prob calculada

b.

Filogenia W
R=0,6

N=07 (R<N)
Filogenia rejeitada

Figura 15-5: Esquema de amostragens MCMC
aplicada a inferéncia filogenética pelo método
Bayesiano utilizando o algoritmo de
Metropolis-Hastings. (a) Apds a proposicao de
uma filogenia inicial X, perturbacdes
aleatdrias sao realizadas para gerar a
filogenia Y. Devido a razao R>1, a nova
filogenia e aceita. Nova perturbacao é
realizada para gerar a filogenia W e, devido a
razao de probabilidades R resultar em um
ndmero menor que 1, um ndmero aleatdrio N
e sorteado. Sendo R<N, a nova proposicao é
rejeitada e a cadeia retorna a filogenia V. (b)
Andamento da cadeia na amostragem de
filogenias. Cada circulo destaca uma nova
filogenia que é proposta apds a perturbacdo.
As linhas conectando os circulos evidenciam a
direcao do andamento da cadeia. Apesar de a
cadeia percorrer muitos passos, apenas
alguns serdo registrados para analise final
(circulos pretos). Os circulos em vermelho
sao aqueles evidenciados em (a).
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espécie de cadeia ao longo do espaco
amostral total de filogenias.

O principal objetivo da cadeia é amos-
trar filogenias com probabilidades crescentes.
No entanto, € importante que o algoritmo uti-
lizado para tal permita que algumas arvores
com menor probabilidade sejam amostradas
para evitar que a cadeia fique “presa” em pi-
cos de maximo local (Figura 9-5).

Sendo assim, o célculo da razao R con-
siderando um valor aleatdrio entre 0 e 1 ga-
rantird que, em determinados momentos,
uma filogenia com menor probabilidade seja
aceita. Por este método, é possivel amostrar
filogenias da regido de um vale passando, por
exemplo, de um pico de 6timo local para o pi-
co de 6timo global (Figura 9-5).

A proposta de novas arvores na cadeia
de Markov € uma etapa crucial para uma boa
amostragem de filogenias. Na abordagem
Bayesiana, uma boa amostragem inclui um
grande nimero de filogenias, suficientemente
diferentes entre si. Se filogenias muito dife-
rentes sdo propostas, serao rejeitadas com
muita frequéncia, pois é provavel que tenham
menor probabilidade posterior. Pelo contrario,
se filogenias muito similares forem geradas, o
espaco amostral nao sera varrido adequada-
mente e a cadeia devera “correr” por muitos
passos (amostrar um maior ndimero de filo-
genias), aumentando o tamanho da cadeia e o
tempo computacional.

Estimar o quanto a cadeia deve percor-
rer para amostrar um numero suficiente de
filogenias para as sequéncias dadas (espaco
de arvores) é um fator fundamental para ob-
ter bons resultados em uma andlise Bayesia-
na. Na maioria dos programas que utilizam
estatistica Bayesiana para inferir filogenias, o
usuario deve especificar o tamanho da cadeia.
Esse nimero é de grande subjetividade, e de-
pende diretamente da distribuicdo das proba-
bilidades anteriores, do numero de taéxons
incluidos na filogenia e da relacao evolutiva
entre eles.

A Figura 16-5 exemplifica o andamento
da amostragem da MCMC em um espaco de
filogenias. Supondo que os quadrados em «a, b

e ¢ representam um espaco amostral de filo-
genias, semelhante ao apresentado na Figura
15-5b, e que os pontos pretos sejam as filo-
genias que vao sendo amostradas com o de-
senvolvimento da MCMC vemos que, ao final
do processo, depois de empregados 100 mil
passos (Figura 16-5c), um grande nimero de
filogenias foi amostrado.

Ainda, na regiao delimitada por um cir-
culo, assumimos que estao as filogenias com
maior probabilidade de explicar a historia
evolutiva de um grupo de organismos, ou se-
ja. as filogenias reais. Note que quanto maior
o ndmero de passos percorridos pela cadeia,
maior a amostragem do espaco de filogenias
e maior o nimero de amostras dentro da re-
giao com filogenias de alta probabilidade.

Ao final, apds o término da cadeia, a
distribuicéo das probabilidades posteriores de
todos os parametros deve ser verificada. No

a. b. C

Figura 16-5: Espaco de possiveis arvores
analisadas pela MCMC. Considerando que os
quadrados descrevem o espaco amostral de
todas as filogenias possiveis para um dado
conjunto de sequencias, os pontos pretos
representam as filogenias que foram
amostradas ao longo da cadeia. Os circulos
presentes no canto esquerdo inferior
representam a regido de maximo global (isto
é, maior probabilidade) neste espaco
amostral. O andamento da cadeia neste
exemplo € o mesmo apresentado na Figura
15-5b (a) cento e trinta passos percorridos
pela cadeia; (b) trinta mil passos percorridos
pela cadeia; (c) cem mil passos percorridos
pela cadeia. Nota-se que quanto maior o
nimero de passos percorridos, maior a
amostragem de filogenias no espaco. Da
mesma forma, aumenta a probabilidade de a
cadeia amostrar aquelas filogenias de
maximo global.
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entanto, as amostras tomadas no inicio da
cadeia sao tipicamente descartadas, pois es-
tao sob forte influéncia do local de inicio da
cadeia. As filogenias do inicio da cadeia estao
muito longe de pontos maximos no espaco
amostral e, por isso, é provavel que todas as
novas filogenias sugeridas subsequentemente
sejam tomadas para o proximo passo (qual-
quer arvore proposta sera mais provavel que
as arvores iniciais semelhantes aquela gerada
aleatoriamente).

Esta fase inicial @ conhecida como peri-
odo de burn in (Figura 17-5). Conforme a ca-
deia avanca, espera-se que a probabilidade
das arvores amostradas aumente e, quando
um numero suficiente de filogenias for amos-
trado, chegue a uma distribuicéo estacionaria.
Em termos Bayesianos, espera-se que a ca-
deia atinja a convergéncia.

Um dos primeiros indicativos de que a
cadeia convergiu para a distribuicdo correta
estd na estabilidade dos valores de probabili-
dade dos parametros da cadeia (cada para-
metro da filogenia podera ter uma
distribuicao independente). Portanto, a repre-
sentacdo grafica dos valores das probabilida-
des e dos respectivos passos da cadeia (trace
plot) é uma importante ferramenta para mo-
nitorar o desempenho da MCMC (Figura17-5).

Devido ao aumento brusco de probabili-
dade das filogenias que sao visitadas pelo an-
damento da  cadeia, os  graficos
necessariamente incluiréo os valores medidos
em escala logaritmica (In L, Figura 17-5). Em
estatistica Bayesiana, € comum que seja atri-
buido um intervalo de credibilidade de 95%
para os parametros amostrados. Estes valo-
res sao obtidos através da eliminacdo de
2,5% dos valores mais baixos e de 2,5% dos
valores mais altos para um determinado pa-
rametro. Um intervalo de credibilidade con-
ttm o valor correto com S55% de
probabilidade; no entanto, nao se trata de um
intervalo de confianca.

Adicionalmente, outros métodos sdo Uteis para di-
agnosticar a convergéncia da cadeia, tais como o exa-
me do tamanho amostral efetivo (ESS) e a comparacao
de amostras resultantes de diferentes cadeias (varias
cadeias de MCMC s&o aplicadas para o mesmo conjunto

LnL

T T
100000000 150000000

Geracoes

T
50000000 300000000

Figura 17-5: Representacao grafica das
probabilidades das filogenias na cadeia ao
longo de 300 milhées de amostragens. O
esquema demonstra duas visualizacdes
possiveis: a esquerda, sao mostrados apenas
0s pontos referentes as amostras tomadas
ao longo da cadeia e, a direita, as
amostragens sucessivas sao ligadas umas as
outras para faciltar a visualizacao do
comportamento da cadeia. Em cinza, a fase
inicial de burn in da Cadeia de Markov Monte
Carlo.

de dados). Apesar de ser computacionalmente intensi-
va, a ultima alternativa parece ser a mais confiavel pa-
ra verificar a convergéncia. Contudo, o exame de ESS &,
ainda hoje, o método mais utilizado. O tamanho amos-
tral efetivo € uma estimativa para verificar o nimero
de amostras independentes existentes na cadeia, ou
seja, quantas amostras nao similares foram tomadas.
Atualmente, um ESS maior que 200 é um indicativo de
que a cadeia convergiu adequadamente.

A técnica de Metropolis Coupling, conhecida como
MCMCMC ou (MC)3, através da introducéo da corrida si-
multanea de duas cadeias, pode ajudar na amostragem
de maximos globais e beneficiar na convergéncia da
cadeia. Nesta técnica uma cadeia, chamada de quente
(hot chain), permite aproximar os valores de maxima e
minima probabilidade das amostras para que a cadeia
possa, de forma mais rapida, “saltar” entre picos de
probabilidade, especialmente de maximos locais para
maximos globais. O aquecimento da cadeia é dado pelo
parametro B e visa diminuir a altura dos picos locais no
espaco amostral. Uma segunda cadeia simultanea,
chamada de fria (cold chain), utiliza as informacdes
destes saltos da cadeia quente para melhorar a sua
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amostragem e garantir a convergeéncia.

Os meétodos Bayesianos de inferéncia filogenética
ainda tém a vantagem de aplicar modelos que envol-
vem diferentes tipos de relégios moleculares.

As distancias genéticas, depois de “tratadas” pelos
modelos de substituicdo, ndo tem qualquer significado
sozinhas quando se deseja estimar, por exemplo, a ida-
de do ancestral comum mais recente de duas OTUs.
Esta e outras questdes podem ser avaliadas quando
aplicamos uma medida de tempo nas inferéncias, a fim
de calibrar as taxas evolutivas. Sequenciamentos de
amostras isoladas em diferentes épocas podem forne-
cer a calibragdo adequada para inferéncias temporais,
pois se assume uma taxa evolutiva constante ao longo
de um tempo ¢ para todos os ramos de uma filogenia
(relégio molecular estrito).

As taxas evolutivas dependem de diversos fatores
e podem variar, nem sempre seguindo a constancia
proposta por este modelo. Apds a introducao de um ti-
po especifico de reldgio molecular relaxado, as taxas
de evolucdo podem variar ao longo da arvore para di-
ferentes grupos e nao sdo correlacionadas, ou seja,
grupos evolutivamente préximos ndo necessariamente
terdo taxas de evolucao semelhantes (reldgio molecu-
lar relaxado n&o correlacionado).

Complexos modelos de dinamica popu-
lacional podem ser analisados sob uma pers-
pectiva Bayesiana. Quando o conjunto de
sequéncias submetido as analises sao isola-
dos de uma populacdo homogénea, os para-
metros de histéria demografica podem ser
usados para modelar as mudancas populaci-
onais ao longo do tempo. Desta forma, atra-
ves da estatistica Bayesiana é possivel, além
da inferéncia filogenética, refinar as analises e
datar filogenias e ramos especificos (Figura
18-5), inferir caracteres ancestrais e analisar
a dinamica populacional sob uma 6tica evolu-
tiva.

5.8. Confiabilidade

O papel principal das técnicas de infe-
réncia filogenética € desvendar as relacdes
evolutivas reais através de dados molecula-
res, buscando garantir que esta reconstrucao
seja fidedigna. Além da inferéncia das rela-
¢Oes evolutivas entre os téxons, é igualmente
importante que a filogenia possua precisao.

Clado A

|Clado B

Clado C

Clado D

Clado E

Clado F

Clado G

90

Clado H

19l72 19I82 19I92 20'02 2612

Figura 18-5: Arvore filogenética consenso
gerada por inferéncia Bayesiana para 70
sequéncias de nucleotideos. As cores nos
ramos representam diferentes clados (B-H).
O grupo externo esta identificado como clado
A. O Clado H foi agrupado para facilitar a
representacao. Nos nds estao especificados
os valores de probabilidade posterior acima
de 70. Abaixo, é apresentada a escala
temporal inferida a partir da utilizacao de um

relégio molecular relaxado.

Esta caracteristica esta relacionada ao nime-
ro de filogenias que podem ser excluidas, a
partir do conjunto total de filogenias, por ndo
serem “verdadeiras”. Quanto maior o nimero
de filogenias excluidas neste processo, mais
preciso e o método.

Em geral, na maioria dos casos de re-
construcao filogenética, a falta de precisdo
das filogenias esta relacionada ao conjunto de
dados que estd sendo fornecido no alinha-
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mento. O gene considerado, o tamanho das
sequéncias, o numero de individuos e o grupo
externo sao atribuicées fundamentais para
uma reconstrucdo filogenética precisa e de-
pendem, especialmente, do objetivo do estu-
do e da propria disponibilidade de informacao.

Em muitos casos, o pesquisador é ainda
dependente do nimero de amostras e do su-
cesso de coleta em campo, sobretudo, quan-
do seu objeto de estudo se trata de uma
espéecie rara ou de individuos de dificil amos-
tragem. No entanto, apesar de toda a infor-
macao relacionada ao conjunto de dados, a
dificuldade de amostragem de individuos pa-
rece ser, sem duvida, o principal problema
relacionado a precisao das filogenias, pois a
falta de dados de variabilidade genética com-
promete a inferéncia de histéria evolutiva co-
erente.

Como é possivel saber se a amostragem
foi suficiente e a filogenia é confiavel? Usual-
mente, a resposta para esta questao consiste
na reamostragem de dados. Se novas amos-
tras forem tomadas e a mesma filogenia for
reproduzida, a filogenia proposta tem seu va-
lor reforcado. No entanto, na maioria dos ca-
sos, a reamostragem de dados da forma
usual (coletas de novos espécimes, reamos-
tragens em campo, achado fdssil diferente,
etc) nao é factivel. Assim, algoritmos que
produzem diferentes amostragens utilizando
0 mesmo conjunto de dados foram desenvol-
vidos para possibilitar a verificacdo da confia-
bilidade nos clados das filogenias. Destaca-se
entre estes algoritmos o método de
bootstrap.

Bootstrap ¢ um meétodo de reamostra-
gem utilizado para realizar comparacées da
variabilidade das hipdteses filogenéticas, ofe-
recendo medidas de confiabilidade aos clados
propostos. A reamostragem é realizada a
partir do mesmo conjunto de dados, e novas
amostras ficticias com o mesmo tamanho
serao geradas.

Segundo este método, cada sitio do ali-
nhamento serd tratado de forma indepen-
dente. Conforme a Figura 19-5, inicialmente o
algoritmo reconstruira a filogenia a partir do
alinhamento dado e, posteriormente, diversas

replicatas serdo reconstruidas. As colunas,
representando os sitios do alinhamento, se-
réo aleatoriamente tomadas (amostradas)
pelo algoritmo e, em seguida, serdo agrupa-
das uma ao lado da outra de maneira a for-
mar um novo alinhamento (com o mesmo
ndmero de sitios do alinhamento original, Fi-
gura 19-5).

Por este meétodo, é possivel que um
mesmo sitio seja amostrado mais de uma vez
e, portanto, alguns sitios nao serdo selecio-
nados para o novo alinhamento. Um ndmero
fornecido pelo usuario especificard o nimero
de pseudoreplicatas (novos alinhamentos)
que serao construidas. Assim que uma pseu-
doreplicata for criada, o algoritmo constrdi a
filogenia correspondente.

seq01
seq02
seq03

seq04

Alinhamento Original

1234567890
seqg0l TGGGACGGGG
seq02 TGGGACGGGG
seq03 TGGA' GG
seq04 TGG GG

2SN

—— N =

..........

seq0l GAAGCGTTGG seq0l GGGTGGCG

seqg02 GAAGCGTTGG seq02 GGGTGGCG

seq03 GTTGCATTAG seq03 TTGG

seqg04 GAAGCATTAG seq04 GG
3552641148 5598417060

Pseudoreplicata 01 Pseudoreplicata 02

seq01 seq01
seq02 seq02
seq03 seq03
seq04 seq04

Figura 19-5: Meétodo de boostrap para
filogenias. A partir do alinhamento original, as
colunas que representam os sitios serdo
aleatoriamente amostradas para construir
pseudoreplicatas (um mesmo sitio pode ser
sorteado diversas vezes). Estas, por sua vez,
serao utilizadas para a inferéncia de
filogenias, da mesma forma que o
alinhamento original.
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E importante ressaltar que a inferéncia
destas filogenias sera realizada pelo método
de construgao especificado pelo usuario, seja
aproximacao de vizinhos, maxima parcimonia
ou maxima verossimilhanca (para arvores
bayesianas, veja adiante). Ao final, o algorit-
mo analisard os clados e automaticamente
verificara a presenca de determinados agru-
pamentos em todas as filogenias construidas.
Se, por exemplo, encontramos as sequéncias
1 e 2 formando um clado em 70% das filoge-
nias construidas, atribuiremos a confiabilidade
de 70 ao clado formado por estas duas se-
quéncias. Comumente, o valor de confiabili-
dade dos clados é colocado préoximo ao
ancestral comum do clado (Figura 18-5).

A partir dos resultados de confiabilidade
dos clados é possivel também construir filo-
genias baseando-se na arvore consenso ge-
rada pela regra da maioria (magjority-rule
consensus tree). Neste método, o algoritmo
tabulara todos os clados formados em todas
as replicatas geradas. Aqueles clados que
mais aparecerem servirao para montar a fi-
logenia consenso.

Ao contrario dos métodos de aproxima-
¢ao de vizinhos, maxima parciménia e maxima
verossimilhanca, a confiabilidade de filogenias
construidas atraves de estatistica Bayesiana é
inerente ao processo. Como diversas filogeni-
as sao amostradas ao longo do desempenho
da Cadeia de Markov, nao é necessario ne-
nhum meétodo para simular reamostragens do
mesmo conjunto de dados. As amostras se-
rédo resumidas a partir da distribuicao poste-
rior de filogenias como frequéncia de clados
individuais e serao identificadas por um nu-
mero proximo ao ancestral comum daqueles
clados (Figura 18-5). Portanto, o valor de
probabilidade posterior de um clado repre-
senta uma inferéncia a respeito da probabili-
dade daquele clado.

A comparacao dos valores de bootstrap
e de probabilidade posterior dos clados para
filogenias construidas a partir do mesmo ali-
nhamento utilizando maxima verossimilhanca
e o método Bayesiano, respectivamente, leva
a conclusao de que o metodo Bayesiano su-
perestima a confianca aos clados. A confianca

atribuida pela probabilidade posterior é ge-
ralmente maior que aquela atribuida pelo
meétodo de bootstrap. Por isso, enquanto uma
confianca acima de 70 é considerada susten-
tada para o bootstrap, apenas valores acima
de 90 podem ser considerados relevantes
para os metodos Bayesianos.

5.9. Interpretacao de filogenias

Arvores filogenéticas sao diagramas
que denotam a histdria evolutiva de diferentes
OTUs a partir de seu ancestral comum. Mais
do que isso, as filogenias moleculares sao
ferramentas que ajudam no entendimento
dos diversos processos evolutivos que mol-
dam o genoma dos organismos. Desta forma,
a interpretacao das implicacbes evolutivas
associadas a um, ou a um conjunto de taxons,
esta diretamente relacionada a disposicao dos
ramos internos e externos de uma arvore. In-
dependentemente do meétodo de inferéncia,
ou da forma como a arvore é apresentada, a
interpretacao dos resultados sera baseada
Nos mesmos pressupostos, ainda que meéto-
dos diferentes possam originar filogenias di-
ferentes.

Inicialmente, é necessario observar a
presenca de uma raiz. Como ja discutido, o
meétodo de enraizamento pelo grupo externo
e 0 mais comum e utiliza organismos sabida-
mente relacionados ao grupo em evidéncia,
servindo para orientar o algoritmo em rela-
cao as caracteristicas mais ancestrais do
grupo. O grupo externo ajudara a evidenciar o
tempo evolutivo. Na Figura 20-5, por exem-
plo, o grupo externo é dado pelo orangotango,
pois este compartilha o mesmo ancestral co-
mum que o restante do grupo. No caso de fi-
logenias sem raiz, é necessario ter cautela
nas interpretacdes, pois este tipo de diagrama
apenas revela a relacao entre os téxons.

Depois de encontrada a raiz da filogenia,
e preciso avaliar os ramos. Dependendo do
meétodo, os ramos podem ter significados di-
ferentes. Na Figura 18-5, os ramos evidenci-
am o tempo real, apresentando OTUs
amostradas no passado. Pelo contrario, na
Figura 20-5, os ramos evidenciam apenas um



111

5. Filogenia Molecular

Homem

Chimpanzé

e Gorila
|— Gibao

Orangotango
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Chimpanzé
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Gibao
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Figura 20-5: Diferentes representacdes da
filogenia dos primatas.

tempo evolutivo representado pelo ndmero
de modificacbes genémicas, desde o organis-
mo ancestral até os ramos terminais. Além
disso, deve-se perceber a escala na qual os
ramos foram representados, pois estes indi-
cam o numero de substituicdes que provavel-
mente ocorreram ao longo do processo
evolutivo e podem ajudar na interpretacao
das taxas evolutivas.

Conclusées evolutivas baseadas em &r-
vores filogenéticas devem ser sustentadas
em arvore confidveis e, por isso, a medida de
confiabilidade dos ramos deve ser denotada.
Inicialmente, é necessario verificar o método
utilizado para reconstrucao da filogenia e,
quando necessario, verificar o algoritmo utili-
zado para gerar a confiabilidade dos clados.
Ramos com maiores valores de confiabilidade
gerarao conclusdes mais confidveis, enquanto
que clados com baixos valores deverao ser
interpretados com maior cuidado. No entanto,
ndo é necessario negar totalmente conclu-
sdes baseadas em filogenias com baixa confi-

abilidade nos ramos. O tipo de método, a for-
ma de amostragem e o numero de OTUs po-
dem ser fatores de interferéncia e, assim,
podem prejudicar a valorizacdo dos ramos.

O padrao de organizacao dos ramos de
uma filogenia denota o padrao de ancestrali-
dade. As filogenias ndo sao escadas, onde al-
guns organismos sao “mais evoluidos” que
outros, mas uma representacao da histéria da
derivacao de OTUs. Na Figura 18-5, por ex-
emplo, é possivel observar que os clados B,
C. D, E, F e G possuem um ancestral comum
que compartilha um outro ancestral com o
clado A. Ja o clado H, representado por um
triangulo para evidenciar um grande ndmero
de téxons naquele ponto da filogenia, teve um
ancestral comum dentro do clado G. Este pa-
drao sugere que o clado H se originou a partir
do clado G. Da mesma forma, podemos ob-
servar a disposi¢ao do clado G em relagao ao
F e concluir que o primeiro se originou a partir
do segundo.

No caso da Figura 20-5, observamos
que humanos e chimpanzés tiveram um mes-
mo ancestral comum. Com base nestes da-
dos, € incorreto pensarmos que humanos s&o
derivados de chimpanzés, ou que humanos
sdo mais evoluidos que chimpanzeés. Estes
organismos estao apenas formando um
mesmo clado dentro da filogenia dos prima-
tas.

Por ultimo, é fundamental saber o obje-
tivo do estudo filogenético a ser realizado.
Arvores filogenéticas devemn ser construidas
para responder uma determinada questao,
que pode envolver apenas um, ou diversos
organismos.

Quando possivel, é importante recons-
truir a filogenia utilizando diferentes métodos
de inferéncia e compara-las entre si. A con-
clusao desta forma serd melhor sustentada.
Além disso, atualmente, a histdria retratada
em uma filogenia nao é por si s¢ satisfatoria.
Outras ferramentas podem ser utilizadas pa-
ra complementar e sustentar a interpretacao
de uma filogenia, incluindo analises de re-
combinagao, pressao seletiva e estruturacao
populacional, verificacdo de coespeciacao,
construcao de redes filogeograficas, compa-
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racdo com dados de fdsseis, eventos geoldgi-
cos, dados histdricos e, até mesmo, analises
de dados comportamentais.

Um exemplo da combinagao de analises
filogenéticas com dados histdricos veio na
confirmacao da origem e disseminacao hu-
mana a partir da Africa. Através da utilizacdo
de dados histdrico-antropolégicos  (como
vestigios materiais de hominideos ancestrais),
fésseis de hominideos e andlises de DNA mi-
tocondrial de representantes de diferentes
etnias, os pesquisadores puderam tracar as
rotas de disseminacdo humana a partir da
Africa.

Outro exemplo estéd na solucao de um
enigma que perturbou zodlogos por um longo
periodo: a posicao taxdnomica do panda-gi-
gante entre os mamiferos carnivoros. Apesar
de esta espécie ser fisicamente muito similar
a um urso, outras caracteristicas, como den-
ticao e anatomia das patas, levaram a propo-
sicao de uma hipdtese antes nao imaginada.

Tal hipétese propunha que o panda-gi-
gante (Ailuropoda melanoleuca) seria proxi-
mamente relacionado ao o panda-vermelho
(Ailurus fulgens), um mamifero de pequeno

Urso-marron

Gy

PLEISTOCENO
| |

Urso-polar

asiatico americano

Urso-negro-  Urso-negro- ;¢ do ol Urso-beicudo Urs0-de- panda-gigante guaxinim

porte, semelhante ao guaxinim. Com o em-
prego de diferentes dados, incluindo fdsseis,
anatomia de mamiferos atuais, distribuicdo
geografica, sequéncias de DNA de diferentes
porcdes do genoma, sequéncias de aminoaci-
dos de diferentes proteinas e mapeamento
cromossomico, foi possivel estabelecer uma
histéria evolutiva plausivel, capaz de descre-
ver a origem evolutiva do panda-gigante (Fi-
gura 21-5).

Por meio dessa andlise combinada de
dados, se propés que o panda-gigante, um
urso, derivou do ancestral comum dos ursos
ha cerca de 24 milhdes de anos, muito antes
das derivacdes que originaram todos os ou-
tros ursos existentes hoje. Além disso, ob-
Servou-se que 0S Ursos e os procionideos
(grupo que inclui o guaxinim e o panda-ver-
melho) possuem um ancestral comum que
deu origem as duas linhagens ha aproximada-
mente 30 milhdes de anos.

A filogenia molecular é uma ferramenta
util quando empregada isoladamente, mas
que pode se beneficiar de diferentes tipos de
dados para propor uma histdria evolutiva. Em
ultima analise, a decisao sobre que tipos de

panda-
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mamm “:)!4 ?;.s.’mm

PLIOCENO
5 milhdes de anos atrés

2 milhdes de anos atras 1 4 I\ I\
\ L ¥ L ¥

]

\

MIOCENO \

18.2m.a.a

24 milhées de anos atras

EOCENO
50 milhoes de anos atrés

Figura 21-5: Posicao filogenética do panda-gigante, baseada na combinacdo de diferentes tipos
de dados. Baseado em BININDA-EMONDS, Olaf R.P. Phylogenetic position of the giant panda. Em:
LINDBURG, D.G. & Baragona, K. Giant pandas: Biology and conservation. Berkeley: University of
California Press, 2004; e em EIZIRIK, Eduardo e colaboradores: Pattern and timing of
diversification of the mammalian order Carnivora inferred from multiple nuclear gene

sequences. Mol Phylogenet Evol, 56, 49, 2010.
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dados (além dos moleculares) serdo empre-
gados na andlise filogenética dependera da
pergunta a ser respondida com essa técnica.
Nao existem regras pre-estabelecidas, e as
estratégias analiticas precisam ser propostas
caso a caso.

5.10. Conceitos-chave

Ancestral: organismo ou sequéncia que originou
novo(s) organismo(s) ou sequéncia(s). Em
alguns casos pode ser considerado o mes-
mo que primitivo.

Apomorfico: refere-se a um caractere novo ad-
quirido ao longo do processo evolutivo,
uma inovacao. Uma apomorfia pode servir
de diagnéstico para separagao de clados.

Aproximagao dos vizinhos: neighbor joining
(NJ), método de inferéncia filogenética
quantitativo baseado em disténcia genéti-
ca.

Autapomorfias: apomorfias especificas e restri-
tas a um clado.

Bootstrap: método de reamostragem que per-
mite verificar a confiabilidade dos ramos
de uma filogenia.

Cadeias de Markov Monte Carlo: método utiliza-
do pela estatistica Bayesiana para amos-
trar as probabilidades de distribuicdo de
diferentes parametros das filogenias.

Clado: grupo formado por um ancestral e todos
seus descendentes, um ramo Unico em
uma arvore filogenética.

Derivado: que se originou de um ancestral e é
mais recente no tempo evolutivo (nota:
deve-se evitar o termo “mais evoluido” e,
em seu lugar, empregar “derivado”).

Distancia Genética: medida quantitativa da di-
vergéncia genética entre organismos.

Espaco Amostral de Filogenias: espaco teodrico
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que inclui todas as filogenias possiveis
(com raiz ou sem raiz) para um determi-
nado alinhamento.

Frequéncia de equilibrio: ponto em que nao
existe mais alteracdo nas frequéncias dos
alelos.

Grupos irmdos: clados que dividem um ancestral
comum.

Homologia: similaridade originada por ancestra-
lidade comum.

Inferéncia filogenética Bayesiana: método qua-
litativo de inferéncia filogenética baseado
na estatistica Bayesiana. Através da Ca-
deia de Markov Monte Carlo este método
buscard as arvores mais provaveis dentro
das filogenias amostradas.

Maxima Parcimonia: método qualitativo de infe-
réncia filogenética que busca a arvore que
minimiza o numero total de substituicdo
de nucleotideos.

Maxima Verossimilhanga: método qualitativo de
inferéncia filogenética que busca a arvore
com a maxima verossimilhanga.

Monofilia: associagao entre o ancestral comum e
todos os seus descendentes, formando um
clado monofilético.

Mdltiplas Substituigdes: eventos multiplos de
substituicdo de nucleotideo localizado em
um mesmo sitio do DNA.

Modelos de Substituicdo: modelos matematicos
utilizados para descrever o processo evo-
lutivo ao longo do tempo, podendo ser
aplicados ao alinhamento de nucleotideos
ou aminoacidos.

Ortdlogo: genes homédlogos em diferentes orga-
nismos e que mantém a mesma fungao.

OTU: unidade taxon6mica operacional, folha ou
noé terminal em uma arvore filogenética.
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Parafilia: associacao entre o ancestral comum e
apenas parte de seus descendentes, for-
mando um clado parafilético.

Pardlogo: genes homdlogos de um mesmo or-
ganismo que divergiram apds duplicacao.

Plesiomorfico: dotado de caracteristicas do an-
cestral que sdao conservadas nos descen-
dentes.

Polifilia: associagao entre diferentes OTUs sem a
necessidade de um unico ancestral co-
mum, frequentemente originada por con-
vergéncia evolutiva.

Primitivo: diz-se de caracteristicas ou organis-
mos ancestrais, anteriores no tempo evo-
lutivo a organismos ou caracteristicas mais
recentes.

Probabilidades Anteriores: distribuicdo dos valo-
res de um parametro filogenético que é
sabido de antemdo pelo pesquisador.

Probabilidades Posteriores: conjunto da distri-
buicdo dos valores de parametros filoge-
néticos resultantes do método de
inferéncia Bayesiana.

Sistematica: estudo da diversificacdao das formas
vivas e suas relagdes ao longo do tempo.

Taxonomia: estudo que busca agrupar os orga-
nismos com base em suas caracteristicas e
nomear os grupos obtidos, classificando-
0s em alguma escala.

Taxon: grupo (de qualquer nivel hierarquico)
proposto pela taxonomia.

Topologia: descreve a ordem e a disposicao
exata das OTUs em uma filogenia.

UPGMA: unweighted pair-group method using
arithmetic average, método de inferéncia
filogenética quantitativo baseado em dis-
tancia.
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6. Biologia de Sistemas

"Pensar a complexidade - esse é o maior
desafio do pensamento contemporaneo, que
necessita de uma reforma no nosso modo
de pensar."

Edgar Morin & Jean-Louis Le Moigne

6.1. Introducao

6.2. Biologia de Sistemas

6.3. Estrutura de redes

6.4. Propriedades de rede

6.5. Tipos de redes

6.6. Perturbacao de conectores

6.7. Conceitos-chave

6.1. Introducao

Uma das posturas metodolégicas mais
significativas do pensamento cientifico con-
temporaneo consiste em reduzir

DISCOURS

0 todo a suas partes componen- ' DE LA METHODE

tes. Por exemplo, entendemos o

como fruto da acao de drgaos.
Estes por sua vez, sao compos- |
tos por tecidos, que sdo com-
postos por células. As células
tém como componentes mole-
culas que, por fim, sao compos-
tas por atomos.

Esta abordagem, especial-
mente importante e difundida na
area bioldgica, é fruto das idéias
introduzidas pelo filésofo René
Descartes em meados do século XVII, indican-
do que cada problema encontrado deve ser
dividido em tantas pequenas partes quanto
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for necessario para resolvé-lo de maneira
mais parcimoniosa.

E neste contexto que emerge a divisdo
disciplinar no estudo da natureza. Desde os
tempos da escola até a universidade, o co-
nhecimento a ser ensinado manifesta-se na
separacao das disciplinas. Por exemplo, no
meio académico observamos a biologia com-
partimentada em botanica, zoologia, ecologia,
genética, biologia celular e essas, por sua vez,
subdivididas em outras areas. Como aspecto
positivo, o estudo das partes forma especia-
listas e divide o trabalho, facilitando o enten-
dimento de suas partes componentes.
Contudo, neste processo tem-se uma reducao
da complexidade caracteristica dos fenéme-
nos naturais, o que pode comprometer nossa
capacidade de entendé-los.

De fato, a complexidade é inerente a bi-
ologia, ao funcionamento do nosso organismo
e a natureza. Ha a necessidade, assim, da
construcao de uma abordagem que inclua es-

ta complexidade, de forma sis-
~témica; que interligue as
diversas interacbes presentes e
' que, ao confronta-las, consiga
encontrar relacdes mais infor-
mativas e completas.

A partir desta premissa,
emergem na década de 1950 as
primeiras concepcdes sobre a
Biologia de Sistemas (BS). Essa
area, pautada nos conceitos de
sistema e de complexidade, en-
volve um estudo sistematico de
interacées em um sistema bio-
légico.

O conceito de sistema é entendido como
um conjunto de partes ou elementos que
possuem relacdes entre si, relacdes estas
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que diferem-se daquelas realizadas com ou-
tros elementos, fora do sistema. Ja a idéia de
complexidade é definida como a condi¢cao de
elementos de um sistema e a relacdo entre
esses elementos em um determinado mo-
mento.

Um sistema complexo, por conseguinte,
e um sistema composto de partes interco-
nectadas que, como um todo, exibe uma ou
mais propriedades que ndo seriam observa-
das a partir das propriedades dos componen-
tes individuais, possibilitando assim a
observacdo de novos fenémenos. Portanto, a
BS € um campo que investiga as interacées
entre os componentes de um sistema biolagi-
co, buscando contribuir no entendimento de
como estas interacdes influenciam a funcao e
o comportamento do sistema.

A busca da compreensao da biologia em
nivel de sistema é um tema recorrente na co-
munidade cientifica. Norbert Wiener, em
1948, foi um dos proponentes da abordagem
sistematica que levou ao nascimento da ci-
bernética, ou biocibernética, consolidada com
os estudos do medico neurologista, William
Ross Ashby (1903-1972). A partir de 1959,
Robert Rosen, sob orientacao do professor
Nicolas Rashevsky, prop6s uma metodologia
baseada na “biologia relacional”, onde o mais
importante na biologia era o estudo da vida
em si. Apds 20 anos, Ludwig von Bertalanffy
(1901-1972) criou a teoria geral dos sistemas,
tornando-se o precursor da BS. Em 1966 foi
formalizado o estudo da BS, com o lanca-
mento da disciplina “Teoria e Biologia de Sis-
temas” pelo tedrico de sistemas Mihajlo
Mesarovic (1928).

A partir do trabalho destes pesquisado-
res, a teoria geral dos sistemas pode ser defi-
nida como a area que estuda a organizacao
abstrata de fenémenos, investigando todos
os principios comuns a todas as entidades
complexas (ndo somente bioldgicas) e os mo-
delos que podem ser utilizados para a sua
descricao.

Com o avanco da biologia molecular nas
décadas que se seguiram, juntamente com o
nascimento da gendmica funcional, grandes
quantidades de dados tornaram-se disponi-

veis e os bancos de dados e ferramentas de
analise adaptaram-se ao volume crescente de
informacdes, permitindo construir modelos
mais amplos, capazes de lidar com aspectos
e fenémenos inacessiveis até entdo. Assim
em 2000, quando o Instituto de Biologia de
Sistemas foi fundado, a biologia de sistemas
emergiu como um campo proprio, estimulado
pelo aumento de dados “6micos” e pelos
avancos da parte experimental e da bioinfor-
matica visando o entendimento sistematico
da biologia. Desde entao, grupos de pesquisas
dedicados a BS tém sido formados em todo o
mundo.

Para tal, a BS depende de ferramentas
interdisciplinares para obter, integrar e anali-
sar diversos tipos de dados, exemplificados
na Tabela 1-6. Essa abordagem requer novas
técnicas de andlise, ferramentas de informa-
tica, métodos experimentais e uma nova pos-
tura metodolégica, articulando  partes
normalmente estudadas separadamente.

6.2. Biologia de Sistemas

Em suas analises, a BS relaciona partes
individuais de um sistema como representa-
¢Ges graficas de conjuntos de nds ou veértices
(¥), conectados entre si por conectores ou
arestas (E, do inglés edge). Os nds podem re-
presentar individuos, proteinas ou mesmo lu-
gares, enquanto que 0s conectores
representam a conexao que esta presente
entre cada par de nds. Esta representacao
grafica é denominada de rede.

Muitos exemplos de rede podem ser ci-
tados, como redes de cadeia alimentar, am-
plamente aplicadas na ecologia, redes neurais
e de interacao proteica usadas na biologia e
ciéncias médicas, além da propria World Wide
Web, que representa uma das maiores redes
funcionais no mundo da comunicacao e infor-
matica.

A andlise matematica de redes é deno-
minada de teoria de grafos, e consiste em um
dos principais objetos de estudo da matema-
tica discreta. Desta forma, o termo “rede”
representa as interacSes funcionais de um
sistema, enquanto que o termo “grafo” enfa-



118

6. Biologia de Sistemas

Tabela 1-6: Ferramentas utilizadas no estudo da BS.

Area Tipo de analise

Bioinformatica
Gendmica
Transcriptémica
Protedmica
Interatémica

Interferémica/
microRNémica

Epigendmica
Metabolémica
Fluxémica
Biémica
Glicomica
Farmacogendmica
Nutrigenémica

Toxicogendmica

Funcdes biolégicas por meio de ferramentas da informatica
Sequéncias de DNA
Transcritos
Proteinas
InteracGes proteicas

RNAi/miRNA

Modificacées na cromatina e no DNA
Metabdlitos
Alteracdes dinamicas de moléculas dentro de uma célula ao longo do tempo
Bioma
Totalidade de carboidratos
Genes que definem o comportamento da droga
Relacao entre a dieta e os genes individuais

Estrutura e atividade do genoma e os efeitos bioldgicos adversos na
exposi¢ao a xenobidticos

Imundémica

tiza as anadlises matematicas deste sistema.
Neste capitulo, contudo, usaremos ambos os
termos como sinénimos.

Historicamente, a teoria de grafos foi
desenvolvida em 1736 pelo matematico suico
Leonard Euler na resolucao do problema das
sete pontes de Konigsberg, atualmente co-
nhecida como Kaliningrado, na Russia. A cida-
de de Konigsberg é atravessada pelo Rio
Pregel e consiste de duas grandes ilhas que
eram conectadas entre si e com as margens
opostas por sete pontes (Figura 1A-6). O pro-
blema apresentado a Euler consistia em des-
cobrir  como caminhar pela cidade
atravessando cada ponte apenas uma vez. A
técnica desenvolvida pelo matematico suico
foi adaptar o mapa de Konigsberg, transfor-
mando as margens e ilthas em nds e as pontes
em conectores (Figura 1B-6). Euler submeteu
a rede que desenvolveu a andlises matemati-

Funcao molecular associada aos transcritos de RNAm relacionados a

resposta imune

cas, porém nao encontrou solucdo para o
problema. Contudo, a metodologia de analise
de Euler foi um marco histdrico na anélise de
problemas combinatdrios, além de estabele-
cer o conceito de topologia que é usado em
BS (ver adiante).

O emprego da teoria de grafos e suas
aplicacbes tém apresentado um crescimento
explosivo devido a sua multidisciplinaridade e
ao seu conceito de modelo que permite estu-
dar um objeto especifico sem negligenciar o
meio em que este objeto se encontra. Por
exemplo, € possivel estudar determinado
férmaco considerando a atividade que diver-
sos compostos e enzimas poderiam exercer
sobre ele. Nesses estudos pode-se construir
uma rede onde os nés representam compos-
tos e enzimas e 0s conectores representam
se ha ou nao relacdo entre eles, permitindo
analisar:
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C
Figura 1-6: (A) Representacéo parcial do mapa
de Konigsberg e suas setes pontes. (B)
llustracao da rede desenvolvida por Euler.

i) a conectividade dos compostos ou en-
zimas, ou seja, que tipo de relacao duas
moléculas aleatérias podem apresentar
na rede;

ii) a centralidade, que caracteriza as
moléculas que apresentam maior in-
fluéncia sob a acdo do farmaco em
questao.

Conceitos basicos de grafos

Considerando-se a estreita relacdo en-
tre a BS e a teoria de grafos, alguns conceitos
matematicos podem nos ajudar a entender e
empregar esta area do conhecimento com
maior dominio e propriedade. Assim, prosse-
guiremos com uma breve introducdo sobre
teoria de grafos e estrutura de rede, apresen-
tando alguns descritores matematicos fre-

quentemente empregados em BS.

Uma rede (ou grafo) G = (¥, E) repre-
senta uma combinacdo de nos (7) e conecto-
res (E) que ligam os nds. Em uma rede, o
conjunto de seus nds é denotado por ¥(G),
enquanto o conjunto de seus conectores por
E(G). Dessa forma, o numero total de nés em
G e representado por n, e o nimero total de
conectores é representado por m:

n(G) = 1V(G)l e m(G) = |E(G)|

Adicionalmente, conforme apresentado
na Figura 2A-6, um conector E deve apresen-
tar suas extremidades ligadas aos nés a e b (a
€ Ve b€ V), sendo chamado eab, E(a, b) ou
apenas ab. Este conector pode ser represen-
tado da seguinte forma:

E={(a,b) | a, bE TV}

As redes podem apresentar conectores
diretos, ou seja, um conector orientado em
determinada direcao (exemplo a—b, b—c),
sendo assim chamadas de redes direcionadas

A

Figura 2-6: Em (A) a representacao da
interacao de dois nds vizinhos (V' = a, b)
conectados pelo conector E(a, b). Em (B) a
rede pode ser descrita como V' = {a, b, ¢, d, e}
e E = {ab, bc, cd, de}, com n=5(5ndsde a a
e) e m =4 (4 conectores de 1a 4).
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Proteina

Proteassoma

Peptideos

Figura 3-6: (A) Rede direta; (B) Representacao da via de degradacao ubiquitina-proteassoma, um
dos inimeros tipos de redes direcionadas encontradas em sistemas bioldgicos.

ou digrafos (Figura 3A-6). Nos conectores E =
(a, b) e E = (b, ¢), podemos dizer que a & ante-
cessor a b, e b é antecessor a c¢. Da mesma
forma, b é sucessor de a e ¢ é sucessor de b.
Um digrafo é definido por G = (¥, E, ), sendo f
uma funcao que associa cada elemento £ a
um par ordenado de nés em V. Uma rede re-
presentando os mecanismos de degradacao
ubiquitina-proteassoma de uma determinada
proteina pode ser um exemplo de rede direta
apos o reconhecimento da proteina ubiquitina-

da por proteassomas, uma vez que ndo é
possivel reverter a degradacdo da proteina
(Figura 3B-6).

Podem também existir redes nao direci-
onadas (Figura 4A-6), que apresentam co-
nectores orientados em ambas as direcoes
(a>b, b>c), nao sendo possivel assim esta-
belecer antecessor ou sucessor. Um exemplo
tipico seria a reacao reversivel de um subs-
trato A para um substrato B em uma via me-
tabdlica como, por exemplo, a formacdo de

A
@ O @
B
Adenosina monofosfato
HoN
N )
o < \ /) Adenosina difosfato
Il N
HO—-P-0 N ~ HoN
o % S =N
N ) Adenosina trifosfato
L T T D D
HO—P—0—P—0 N N HzN
| | s
o O N
T
OHOH  Ho-P-0-P-0-P-0 N
| I | o
OHOH

Figura 4-6: (A) Rede nao direcionada; (B) Reacao reversa de fosforilacao e desfosforilacao de
adenosina difosfato, representando um exemplo de redes ndo direcionadas em sistemas

bioldgicos.
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diferentes moléculas fosforiladas de adenosi-
na conforme a reacdo AMP«<ADP«ATP (Fi-
gura 4B-6).

Em alguns casos, podem existir dois ou
mais conectores que ligam os mesmos ndés
na rede. Esse tipo de interacao é chamado
multiconector, onde diferentes informacées
sao representadas por cada conector, carac-
terizando assim um multidigrafo (Figura 5-6).

L=

Figura 5-6: Multidigrafo G = (¥, E), onde V' = {q,
b, c,d} e E={ab, ac, ca, cb, cd}.

Observa-se, assim, que as redes apresentam inte-
racées entre os nds e que essas interacdes sao delimi-
tadas pelos conectores. Portanto, se E = (a, b), logo os
nos a e b sdo vizinhos ou adjacentes, e E(a, b) € inciden-
te aos nos a e b, lembrando que E(a, b) se refere ao
conector.

Uma das formas de representar e descrever tais in-
teracdes entre os nds de uma determinada rede envol-
ve 0 uso de matrizes. Assim, se considerarmos uma
rede G contendo os nds v,, ... v, @ matriz que descreve
os elementos adjacentes em G é dada por:

( 1se viv, € E(G)
ay = ] d
Y7 | Ose vv; € E(G)

As tabelas representadas na Figura 6-6 sdao um
mecanismo visual para compreender como a matriz de
uma rede é elaborada, tanto para redes nao direciona-
das (Figura 6A-6) quanto direcionadas (Figura 6B-6).

Para as redes nao direcionada (Figura 6A-6) e dire-
cionada (Figura 6B-6), as matrizes sao representadas
abaixo:

0
0

0
1

M= M=

o= 00
O = OO0
(===}

1 0
S |
1 0
0 1

O OO
o= OO0

o DU DRONE | N ' ’ 2 oy ).
Reage girecionada Rede nao direcionada

Ao analisarmos uma matriz devemos considerar
cada né como uma coluna e uma linha distinta. Na ana-
lise da primeira matriz iremos interpor o né represen-
tado na linha 1 (N6 a) com o no representado na coluna
1(n6 a) da mesma forma que as tabelas representadas
na Figura 6-6, e como ndo ha interacao de a com a, nos
referimos como 0. Da mesma forma, se consideramos
a linha 1 (n6 a) e a coluna 2 (nd b), had conexao, sendo
representado por 1. Perceba que as matrizes sdo dife-
rentes na rede direcionada e nao direcionada devido a
atribuicdo de uma conexao direcionada. Na matriz dire-
cionada, tanto b esta conectado a ¢ quanto ¢ esta co-
nectado a b. Contudo, na matriz ndo direcionada,
somente ¢ estd conectado a b.

Também podemos definir uma rede como completa
se E(G) = V(G)), isto é, se dois nds selecionados alea-
toriamente na rede G sao adjacentes. Assim, uma rede
completa tem » nos e é representada por K, sendo o
numero de conectores em K, representado por(g ) .

A Rede nao direcionada

[NOS

o

o
o|lo|= O

o|l=|O|=|T
o|l=|0O|l0|Q
1 1 1 L J

o d
B Rede direcionada
NOS| a |

al| o
b | 0 |
2
0

c
ELA|

Figura 6-6: (A) Rede nao direcionada G = (¥,
E),onde V={a, b, c, d} e E= {ab, bc, cd} OUE =
{ba, cb, dc}, representados tambeém na tabela
pelo numero 1, que indica a presenca de um
conector entre dois nés, exemplo £ = {ab, ba}
= 1. A auséncia do conector entre dois nds é
representada por O. (B) Rede direcionada G =
(V, E), onde V= {a, b, ¢, d} e E = {ca, cb, dc}.
Neste caso, a tabela de interacdes muda
devido ao direcionamento das conexdes, por
exemplo E = {ca} =1, mas E = {ac} = 0.
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O conjunto de nds e conectores de uma
rede pode ser apresentado em uma repre-
sentacdo mais complexa e informativa, agre-
gando pesos (atributos) associados aos nés e
conectores (Figura 7-6). Redes que apresen-
tam nds e conectores com atributos sao cha-
madas de redes ponderadas (G,w), onde G =
(VE)e w=V, E € R, sendo R o conjunto dos
numeros reais e w correspondente a funcao
atributo. Por exemplo, pode-se representar
uma rede neural onde o atributo indica a dis-
tancia que um sinal neural deve percorrer em
relacao ao local de origem. Assim, se P é uma
trajetéria na rede, w(P) é considerada a ex-
tensao de P. Redes ponderadas sdo ampla-
mente usadas na bioinformatica, onde
G,w(a,b) pode representar a quantidade e a fi-
delidade de informacées armazenadas em
bancos de dados a respeito da interacdo entre
a e b (Figura 7-6).

Tambeém podemos nos referir a uma re-
de como bipartida (Figura 8-6) onde, em G =
(V. E), v pode ser dividido em ¥, e ¥, Assim,
cada n6 de V, é adjacente aos vértices de V.
Desta forma, se consideramos E (a, b) signifi-

Figura 7-6: Representacdao de uma rede
ponderada descrevendo: i) diferentes tipos de
nos, onde cada cor representa diferentes
familias de proteinas (por exemplo, os noés
verdes representam serina/treonina cinases,
nos azuis representam cinases dependentes
de ciclinas e nds laranjas representam as
tirosina cinases); ii) diferentes tamanhos de
nos, com atributo w(a), representando o
ndmero de artigos w que citam a proteina g; e
iii) @ espessura do conector y, representando
a fidelidade w da interacdo entre duas
proteinas distintas.

caquea €V, enquantoque b E ¥,oua Ve
b € V. A aplicacao de redes bipartidas na
modelagem de redes bioldgicas pode ser vista
em varios contextos, desde a andlise de ge-
nétipos e SNPs (single-nucleotide  poly-
morphism) em diferentes populaces até a
representacao de conexdes ecoldgicas e rea-
coes enzimaticas em vias metabdlicas.

0O modelo de redes visto até agora, na
qual um conector se liga a dois nds, apesar de
amplamente utilizado na avaliacao da conec-
tividade de redes bioldgicas, pode ser uma
representacao simplista quando se trata de
redes metabdlicas. A organizacao bioldgica
que caracteriza as redes metabdlicas em um
contexto bioquimico consiste de complexas
interacdes, frequentemente envolvendo di-
versos substratos e produtos. Para melhor
representar a complexidade de reacdes bio-
quimicas, usam-se redes conhecidas como
hipergrafos (Figura S-6).

Os hipergrafos sao caracterizados pela
presenca de hipervertices, que conectam mais
de dois nds com propriedades distintas (Figu-

O

O

E. coli 7181 E. coli C3888

Figura B8-6: Representacdo de uma rede
bipartida, onde os nds cinzas e brancos
representam diferentes grupos de uma
analise. Por exemplo, cada grupo pode
representar duas linhagens diferentes de E.
coli. Para avalar a eficiencia de
transformacao das linhagens, estas foram
divididas em quatro amostras (representadas
pelos nds) e cada amostra foi incubada com
diferentes  plasmideos. Os  conectores
apresentam os plasmideos que obtiveram
sucesso na transformacao e sao comuns
entre as duas linhagens.
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Figura S-6: Representacao de um hipergrafo.
As regides destacadas em varias cores
caracterizam as diferentes propriedades ou
atividades bioquimicas representadas na rede.
Assim, cada cor estaria representando
diferentes vias metabdlicas (A, B e C). Os nds
da rede indicam componentes presentes em
cada uma das vias metabdlicas e/ou
participando de vias distintas nas regides
intersectadas.

ra 9-6). Assim, os hipergrafos sao frequente-
mente usados em organizacSes bioquimicas,
devido a interseccao de componentes com
atividades em diferentes rotas metabdlicas.
Geralmente, as redes bioldgicas sao exten-
sas, apresentando um grande ndmero de nos.
Contudo, andlises estatisticas indicam que,
dentro de uma rede maior (Figura 10A-6), po-
dem existir redes menores que participam da
composicdo geral e possuem maior conectivi-
dade entre si quando comparados a rede mai-
or (Figura 10B-6). Essas subredes de G = (¥,

Figura 10-6: (A) Rede de interacGes proteina-
proteina representando em laranja a subrede,
o qual foi destacada em (B).

E) nada mais sdo que uma rede G, = (V,, E)),
ondeV,CVekE CE.

6.3. Estrutura de redes

Uma das caracteristicas de uma rede é
sua conectividade (também referida como
grau de nd), sendo a conectividade total de
uma rede definida por C=E/ N (N - 1), onde E
representa o nimero de conectores e N o nud-
mero total de nos.

Considere os nds V, e ¥, de uma rede.
Representamos como um dos possiveis ca-
minhos de V, a ¥, os vértices V,, V. e V,, for-
mando um conector a cada dois vertices
sucessivos, caracterizados por E,, E, E, E,
(Figura 11-6). O nd que originou o caminho &
chamado de n¢ inicial, enquanto que o ultimo
né do caminho é chamado de no final. Um ca-
minho onde o nd inicial coincide com o no fi-
nal, sem  repeticbes de  conexdes
intermediarias, € chamado de circuito. Usando
a mesma rede da Figura 11-6, <d, b, ¢, e, d>
formam um circuito. O comprimento de um
caminho ou circuito consiste do nuimero de
conectores que pertencem ao caminho (ou
circuito) ou, no caso de uma rede ponderada,
pela soma dos atributos (ou pesos) dos co-
nectores.

3
Figura 11-6: Esquema representando uma
rede,onde V=1{a, b, ¢, d e} e E={E, E, E, E,
E,E E,E}.

Um caminho de comprimento & tem exatamente & +
1 nds, enquanto que um circuito de comprimento & tem
k = v nos. Se calcularmos o comprimento de ¥, a 7,
com caminho E,, E,, E,, E, temos k = 4 conectores com
4 + 1 nos. Para o circuito <d, b, ¢, e, d> que tem como
caminho E, E, E; E, temos k = 4 conectores, com
quatro nds diferentes.
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Uma importante andlise em uma rede
consiste em caracteriza-la conforme sua dis-
tribuicao de caminhos geodeésicos. Um cami-
nho geodésico é definido como a via mais
curta dentro de uma rede entre dois nds
quaisquer (i e j), sendo representado por 6 (i,
j) em G. Um bom exemplo disso é o experi-
mento realizado por Stanley Milgram em
1560, onde cartas foram enviadas a individu-
os aleatoriamente. A missao de cada individuo
era enviar a sua carta a alguém que conside-
rasse capaz de fazer com que as cartas che-
gassem ao seu destino final.

Essa experiéncia relativamente simples
conclui que existem aproximadamente seis
graus de separacdo entre dois individuos
quaisquer no mundo. Da mesma forma, esse
experimento foi a primeira demonstracao
significativa do efeito "mundo pequeno” (ou
do inglés, small world), que estabelece que as
redes apresentam nds conectados entre si
formando um caminho mais curto entre to-
dos os nos.

O comprimento medio de caminhos entre os nds (i,
j) e definido pelo valor médio de conectores entre os
nos e pode ser calculado por:

8= Bl s Ount

N(N

assumindo-se que J,,, (i, j) € o caminho mais curto en-
tre os nds i e j, sendo N o nimero total de nds. Adicio-
nalmente, o diametro da rede é definido como:

D = max 0 yu(L,J))

e representa o maior comprimento entre dois nés. Es-
tudos recentes tém revelado que redes biomolecula-
res, sociais e tecnolégicas apresentam valores de
comprimento médio de caminhos e diametro relativa-
mente pequenos se comparados ao tamanho da rede,
apresentando ordem de grandeza log (n) ou menor
guando o tamanho da rede é n. Da mesma forma, a
densidade de uma rede é calculada com base no nu-
mero de conexdes que cada nd possui, sendo definida
como:

2m

-
nin—1

Avaliar a densidade de uma rede repre-
senta avaliar o nivel de conectividade, tor-
nando-se muito importante na definicdo de
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suas propriedades, como veremos adiante.
Por exemplo, ao analisarmos a rede de inte-
racao de uma doenca contagiosa, a possibili-
dade desta doenca até entdo controlada
tornar-se uma epidemia depende principal-
mente de duas varidveis: o tipo de agente in-
feccioso e a alta densidade de conexdes (rotas
de transmissao). O procedimento de quaren-
tena (isolamento) quando um determinado
individuo apresenta os sintomas da doenca é
justamente reduzir a conectividade da rede de
transmissao.

Alguns modelos de rede (como as redes
de livre escala e hierarquica, discutidas adi-
ante no item 6.5.) podem apresentar cluste-
rizacao, isto &, os nos tendem a se agrupar.
Isso significa que se umnod A se ligaaond B, e
0 nd B se liga ao nd C, entdo ha grandes
chances de A se ligar a C também. Assim, a
rede é composta de centenas de triangulos,
ou seja, grupos de trés nds conectados entre
si, onde cada lateral de um triangulo pode
pertencer a outro triangulo.

Podemos quantificar a fracdo de triplos nds que
apresentam um terceiro conector preenchendo um tri-
angulo pelo coeficiente de clusterizac&o:

) 3 X nimero de triangulos na rede

cin naimero de nés triplamente conectados

Na equacao, o nimero trés presente no numerador
e devido ao fato que cada lateral de um triangulo con-
tribui com outros trés triplos nés, além de garantir que
Cseja 0= C =< [. Dessa forma, o coeficiente de clusteri-
zacao avalia a probabilidade dos nds i e j serem vizi-
nhos, j@ que ambos sao vizinhos do nd 4. Assim, o
coeficiente de clusterizacdo local de um nd i pode ser
determinado por:

2e

G:= Tt T
’ k(k—1)

onde um nd i tem & vizinhos com e conexdes entre eles.
Contudo, pode-se também atribuir o coeficiente de
clusterizacdo média para a rede total, sendo definido

por:
S
C==2C

Ao analisarmos uma rede de processos biolégicos,
notamos que esta apresenta um maior coeficiente de
clusterizacdo meédia quando comparado a uma rede
aleatdria. Isso possivelmente se deve ao fato de pro-
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cessos celulares ocorrerem de forma dependente da
organizacao de diversos subconjuntos (clusters) de bi-
omoléculas.

Em uma rede consideramos como sendo o grau de
um ndé o numero de conectores k que incidem a este
no. Assim, a distribuicdo do grau P(k) é definida por ser
uma fracdo de nds com grau k dentro de uma rede.
Entdo sendo & = 0, 1, 2,... P(k) indica a probabilidade de
determinado né ter grau k. A distribuicdo de grau é de-
finida por:

P(k) = =%
onde temos » nés na totalidade da rede e n, representa
a quantidade de nés com grau k.
Uma rede aleatdria que apresenta n nés conectados

ou nao com probabilidade p, tem uma distribuicdo bi-
nominal de grau com parametros N - / e p:

P(k;=k) = (,‘.5\"-71 ;)*'(1 — 1))'\"“""“:

Outras redes, no entanto, tem distribuicdo de grau
bem diferente. Redes de livre escala (como a maioria
das redes bioldgicas) apresentam distribuicao do grau
que segue uma Lei de Poténcia P(k) kv, y >1 (ver adi-
ante).

Outra estimativa numeérica pode ser feita, a fungao
de distribuicdo cumulativa avalia a probabilidade de
um no ter um grau maior do que &:

P, Z 2P

Agora, o que aconteceria se, por acaso,
resolvessemos excluir alguns poucos nés da
rede? Certamente irfamos alterar o compri-
mento de alguns caminhos e circuitos da rede
de forma pouco significativa. Contudo, se
formos excluindo mais nds, progressivamen-
te, veremos que a comunicacao da rede fica
cada vez mais esparsa, até se tornar desco-
nectada. A capacidade de uma rede de tolerar
a delecdo de nds é chamada de resiliéncia.

Em 2000, um estudo conduzido por Al-
bert-Laszlé Barabasi e colaboradores mos-
trou que a Internet pode ser altamente
resiliente na remocao de nds aleatdrios. Isso
se deve ao fato de que a quantidade de nds
com baixo grau de interagao € maior em uma
rede do que nds com alto grau de interacao.
Em compensacao, se a remogao iniciar a par-
tir dos nés com mais alto grau de interacao, a

alteracdo sera brusca. Neste caso, observa-
se um aumento da distancia entre os nds, de
forma que apenas poucos ndés precisam ser
removidos para destruir a comunicacao da
rede. Assim, fica claro que a Internet apre-
senta baixa resiliéncia na remocdo de nds
com alto grau, tornando-se vulneravel a ata-
ques de hackers.

Outro exemplo seriam as redes de inte-
racdo proteina-proteina. Estas redes geral-
mente apresentam muitas proteinas com
poucas interacdes e algumas proteinas pos-
suindo muitas interacées (chamadas de hubs,
ver adiante). Desta forma, redes de interacao
proteina-proteina sao resilientes a delecao de
nos aleatdrios, porem extremamente vulne-
raveis a ataques em proteinas hubs.

Os nés de uma determinada rede po-
dem apresentar tendéncias de conexao. Em
outras palavras, duas redes completamente
diferentes topologicamente podem apresen-
tar a mesma distribuicao do grau. Assim, em
uma rede é preciso considerar o padrdo de
correlacao do grau dos nds, onde a conectivi-
dade de um nd reflete nas suas possibilidades
de ligacao.

A tendéncia de conexao que uma rede
apresenta pode ser chamada de assortativi-
dade e desassortatividade. A assortatividade
significa que os ndés de uma rede apresentam
uma tendéncia a interagirem com outros nds
semelhantes, por exemplo, nés do tipo A in-
teragem preferencialmente com nés também
do tipo A (Figura 12A-6). Vértices com alto
grau tendem a interagir com vertices que
também apresentam alto grau. No entanto,
chamamos de desassortatividade se os noés
de uma rede interagem preferencialmente
com nos diferentes dele mesmo, por exem-
plo, nds do tipo A tendem a interagir com nds
do tipo B. Neste caso, um né com alto grau
tem tendéncia a interagir com nds que apre-
sentem baixo grau (Figura 12B-6).

A correlacdo de grau dos nés i e j é feita por distri-
buicdo de probabilidade conjunta P(k, k) = P(k,) P(k).
Podemos ainda calcular a assortatividade ou desas-
sortatividade da rede como um todo, considerando:
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Yieii — X;ab,

= 2; a:b,
Se r = I a rede é considerada assortativa, enquanto
que se r=-1, arede € completamente desassortativa.

Caracteristicamente, redes assortativas
sao mais resilientes e apresentam hubs bem
conectados, enquanto que redes desassorta-
tivas sao redes mais vulneraveis com nds co-
nexos a hubs esparsos (Figura 12-6).

A conectividade de uma rede também
pode ser avaliada pela teoria da percolacao.
Essa teoria tem por objetivo estudar a conec-
tividade da rede pela avaliacdo de sua arqui-
tetura, caracterizando a distribuicdo do
tamanho dos clusters e descrevendo como
ocorre a transferéncia de informacdes, por
exemplo, de A para B.

Redes aleatdrias caracteristicamente
apresentam baixa tendéncia em possuir pe-
quenos clusters isolados e uma grande pro-
babilidade em formar um componente
conectado gigante. Como visto anteriormente,
determinadas redes sao altamente resilentes
a delecao aleatdria de nés. A variacao na fra-
¢ao dos ndés no maior componente da rede
(componente gigante) é a forma mais facil de

calcular a resiliéncia. Imagine dois nds conec-
tados na rede. Se estes nés pertencem a um
componente gigante, ha grande probabilidade
de se comunicarem com uma extensa pro-
porcao de nos da rede. No entanto, ndés que
participam de pequenos componentes comu-
nicam-se apenas com uma parte reduzida da
rede. Essa capacidade de comunicagao é res-
ponsavel pela forma como a informacao é
transferida de um ponto a outro. Assim, as-
sociamos a resiliéncia com a percolacao local
(refere-se aos nds), enquanto que a percola-
cao de ligacao (refere-se aos conectores) es-
td relacionada ao processo de dispersao
(Figura 13A-6).

Também podemos considerar os noés de
uma rede como ocupados (funcionais) ou de-
socupados (falhos), dependendo da sua fun-
cionalidade. A probabilidade de um né estar
ou ndo ocupado pode ser uniforme ou pode
depender do grau do n¢, sendo que os nds
funcionais da rede formam o componente gi-
gante em um modelo de percolacao. Assim,
0s nos ou conectores falhos nao participam
da transferéncia de informacao, e igualmente,
nao participam do componente gigante (Figu-
ra 13B-6). Dessa forma, ao observar a propri-

Figura 12-6: llustracdo representando em (A) uma rede assortativa com nés bem conectados
gue apresentam conexdes com outros nés também fortemente conectados. Em (B), uma rede
desassortativa, onde os poucos nds que apresentam mais conexdes interagem com nds menos
conectados, resultando em uma rede menos densa.
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Percolacéo local

i

Figura 13-6: (A) Redes de percolacao local e

de ligacdo, onde os nds sdlidos estao
ocupados ou funcionais, enquanto que 0s naés
brancos sao desocupados ou falhos. (B)
Representacao do componente gigante. Apds
o0 surgimento de nds e conectores falhos, sua
proporgao é alterada e, por conseguinte, as
possibilidades de transferéncia de
informacoes.

edade de percolacéo de um cluster, conside-
rando uma probabilidade de ocupacao varia-
vel, podemos determinar que isso afeta
diretamente a conectividade de uma rede,
tornando-a altamente resiliente ou nao. Po-
rém, ao combinarmos a percolacao local e de
ligacao, teremos um modelo robusto contra
falhas de nds ou conectores.

Os modelos de percolacao sao utilizados
em muitas redes, porém um dos modelos
mais interessante é o da dispersao de uma
doenca. Nesse modelo, cada né representa o
hospedeiro e os conectores representam a
capacidade de transmissao da doenga entre
um hospedeiro e outro. O nd (individuo hos-
pedeiro) estad ocupado se for suscetivel a do-
enca, enquanto que um né que representa um
individuo que tomou a vacina seria considera-
do como desocupado. Da mesma forma, os
conectores sao considerados ocupados se ha
possibilidade de transmissao (Figura 14-6).

Levando em conta este modelo, o inicio de
uma epidemia representa a transicdo de per-
colacao.

Apesar de ter sido originalmente de-
senvolvida com o objetivo de responder as
perguntas em quimica organica, os modelos
de percolacdo tém sido usados com sucesso
para estudar diversos fenémenos, como
transferéncia de sinal em neurénios e condu-
tividade elétrica. Em 1987, Robert H. Gardner
foi um dos primeiros pesquisadores a usar a
teoria de percolacao na Ecologia da Paisagem,
sendo util também na avaliacdo de corredo-
res ecologicos e redes de incéndios florestais.

Figura 14-6: Modelo simplificado de dispersao
de uma doenca considerando um grupo de
trabalho em uma empresa. Suponhamos que
o individuo central contraiu uma doenca viral
de facil transmissdo, como a gripe simples.
Assim, todos os individuos com os quais ele
entrou em contato neste periodo tambeém
contrairam a doenca (nés azuis), com excecao
daqueles que foram vacinados (nds brancos).
Neste caso, além de ndo contrairem a doenca,
também nao a dispersaram. Os conectores
pontilhados indicam que ndo houve interacao
fisica durante o periodo passivel de contrair a
doenca entre o individuo saudavel com o
contaminado. Desta maneira, os individuos
representados pelo n¢ verde claro, apesar de
nao terem sido vacinados, nao contrairam a
doenca por nao entrarem em contato com
individuos contaminados.
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6.4. Propriedades de rede

Diversas propriedades sao regularmen-
te empregadas na analise de redes bioldgicas,
cada uma fornecendo informacdo sobre as
interacbes e/ou componentes de um deter-
minado sistema. Estas propriedades podem
ser referentes a nés individuais, isto é, grau de
nd ou node degree, ou podem contemplar a
rede como um todo como &, por exemplo, o
caso damodularizacdo e do diametro da rede.

Em uma analise de biologia de sistemas,
a analise estatistica destas propriedades pos-
sui papel critico na geracao de dados conclu-
sivos e confidveis, constituindo-se assim em
redes capazes de descrever com alto grau de
fidelidade um determinado modelo bioldgico,
de identificar alvos proteicos criticos na rede
ou no desenvolvimento de caminhos molecu-
lares.

Modularidade

Uma das principais caracteristicas
quando nos referimos a propriedades da to-
pologia de redes é a chamada modularidade
ou clusterizacdo. O conceito de modularidade
é antigo e j@ amplamente usado em outras
dreas do conhecimento, como nas ciéncias
sociais. Dentro das ciéncias bioldgicas, & um
conceito comum nas areas da biologia evolu-
tiva, biologia molecular, biologia de sistemas e
biologia do desenvolvimento.

Todas as ideias de modularidade giram
em torno do conceito de padrdes de conecti-
vidade, onde seus elementos constituintes
estao agrupados em subconjuntos altamente
conectados. De forma geral, a modularidade é
um principio de unido entre diferentes tipos de
elementos e conexdes naturalmente forma-
das no meio biolégico, como na interagao en-
tre individuos de mesma espécie. Um exemplo
é a Pollenia rudis, uma espécie de mosca co-
nhecida como cluster fly em decorréncia de
seu habito de se agrupar com individuos da
mesma especie.

Este principio é visto em todos os luga-
res, seja na nossa tendéncia de formar socie-
dades e grupos preferenciais de interacao

interpessoais ou na nossa tendéncia de orga-
nizar objetos por seu tipo, funcao e cores,
dentre outros. Em nivel molecular é visto, por
exemplo, em elementos que atuam num
mesmo processo biolégico, como conjuntos
de moléculas de RNA responsaveis pela de-
gradacao e sintese de acidos nucleicos ou
grupos de proteinas que atuam num mesmo
processo biolégico como a replicacao de DNA
e a transcricao génica.
Existemdois tipos distintos de médulos:
i) Modulo Variacional: apresenta carac-
teristicas que variam entre seus com-
ponentes e sao relativamente
independentes de outros madulos, po-
rem possuem um ndmero consideravel
de ligacdes com outros mddulos;
i) Mddulo Funcional: possui elementos
que normalmente atuam juntos em al-
guma funcao fisiolégica distinta e sdo
semiauténomos (quasi-autonomous) de
outros maddulos. Esses maddulos com-
preendem a maioria dos moédulos vistos
em redes bioldgicas.

Médulos variacionais podem ser exem-
plificados na Figura 15B-6 e C, representando
a formacao de uma mandibula de rato. Ape-
sar de se tratar da diferenciacéo de um teci-
do, podemos usa-la como modelo variacional
devido ao fato de diferentes proteinas e genes
serem responsaveis pela formagao de uma
unidade estrutural Unica (o ramo ascendente
e da regido alveolar). Desta maneira, & uma
unidade estrutural (um Unico osso) que se
origina de diferentes médulos. Assim, o mo-
dulo variacional consiste numa integracao de
varios de genes que dividem efeitos pleiotro-
picos entre si e que possuem poucos efeitos
pleiotrépicos com outros clusters, sendo
praticamente independente.

Médulos de genes de desenvolvimento
embrionario, relacionados a diferenciacéo ou
formacao de padrées corporais, tendem a ser
quase independentes de outros madulos, uma
Vez que erros na sua expressao ou atuacao
podem ser letais para o embrido. Por isso,
esses modulos de desenvolvimento tendem a
depender de elementos dentro do proprio
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grupo para sua expressao. Podemos visuali-
zar um exemplo de um modulo funcional na
Figura 15A-6.
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Figura 15-6: Exemplos de uma rede com

diferentes mddulos representados. Os
modulos variacionais B (azul) e C (verde) se
encontram praticamente independentes do
modulo A (vermelho), porém possuem
proteinas em comuns entre si. Contudo, o
modulo A pode ser considerado funcional,
uma vez que possui apenas uma conexao com
cada outro modulo, sendo praticamente
independente.

Ao determinarmos a quantidade e o tipo
de maddulos presentes em uma rede devemos
levar em consideracao o coeficiente de agru-
pamento (C,) ou clusterizacao. O coeficiente
analisa a tendéncia de um nd de se associar
com seus vizinhos (“cliquishness”), onde “cli-
que” é definido como um grafo maximamente
conectado.

Como mencionado anteriormente, a clusterizacao é
dada pela férmula C=2n/k(k-1), onde k, é o tamanho da
vizinhanca de veértices (nos) do veértice i, e n € 0 nUmero
de conectores na vizinhanga. Assim, quanto maior o
coeficiente de clusterizacdo, mais conectado é o clus-
ter. Evolutivamente, as proteinas que compdem madu-
los altamente agrupados tendem a ser conservadas ou
perdidas juntamente, caso haja uma variagao dentro do
grupo.

Outro conceito essencial para entender
a formacao de um cluster em um sistema bi-
oldgico € a presenca de hubs. Os hubs podem
ser classificados em dois grupos:

i) party hubs, proteinas altamente liga-

das dentro do seu préprio maédulo (in-

tra-modulo), ou seja, ligadas no mesmo
tempo e/ou espaco,

ii) date hubs, que sao hubs que se ligam
a diferentes proteinas em diferentes
maodulos (inter-madulo), ou seja, dife-
rentes tempo e/ou espacos, conse-
quentemente apresentando um papel
global na rede (Figura 16-6). Estes ter-
mos podem ainda receber denomina-
¢6es especificas no contexto do
conceito de centralidades (ver adiante).

Médulo 3

Médulo 1

=
NSNS
/N -‘-'

'«vi’,"l‘

Médulo 2

Mddulo 4

Figura 16-6: Diferentes tipos de centralidade
em uma rede biolégica. Em verde sdo apre-
sentadas proteinas envolvidas em party hubs
e encontradas em mddulos. Em amarelo
encontram-se as proteinas nao-hub/ndo-
gargalo, que sao aquelas que nao possuem
alto valor de grau de nd ou betweenness,
sendo consideradas componentes funcionais
dos maédulos. Em azul estao as proteinas hub-
gargalo (date-hub) que possuem alto valor de
grau de né e de betweenness, sendo
consideradas ~ fundamentais para 0
funcionamento de redes. Em vermelho estao
identificadas as proteinas do tipo gargalo,
com alto valor de betweenness e essenciais
na ligacdo entre mddulos e processos
bioldgicos.

Os party hubs sao componentes classi-
cos de maddulos funcionais, uma vez que estes
sdo quase independentes de outros maddulos,
enquanto date hubs sao fundamentais para
maodulos variacionais, pois estes se ligam a
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outros moédulos.

Assim, uma mutacdo em um party hub
vai afetar principalmente as proteinas refe-
rentes ao seu proprio mddulo, enquanto a
mutacao em um date hub (Figura 16-6) pode
afetar varios maddulos. Contudo, nao existe
diferenca de importancia entre party ou date
hub. A delecédo de um hub em um mddulo
funcional pode ser tao letal quanto a delecao
em um maddulo variacional.

Baseado em dados estruturais, os hubs
podem ser ainda classificados em singlish
(com uma ou duas interfaces) e multi-interfa-
ce (com mais de duas interfaces). Hubs com
interface singlish somente se ligam a outras
proteinas de maneira alternada e transitoria,
enquanto hubs multi-interface se ligam a di-
ferentes proteinas concomitantemente.

Ontologias Génicas

Nos ultimos anos, o desenvolvimento e
uso de técnicas de analise como microarran-
jos, ChiP-chip e espectrometria de massas e
suas aplicacbes no estudo de cada vez mais
organismos gerou um grande acimulo de da-
dos genémicos e proteémicos. A leitura e in-
terpretacao simples e concisa destes vem
requerendo o desenvolvimento de novas
abordagens, contexto no qual, em 1990, foi
criado o chamado Gene Ontology Project.

Ontologia génica refere-se ao produto
de um determinado gene e a funcao que ele
desempenha na maquinaria celular. Sao clas-
sificadas em trés niveis hierarquicos:

i) Componente celular, descrevendo a

localizacao da proteina na célula;

ii) Processo bioldgico, referindo-se a

série de eventos realizados por uma ou

mais funcdes celulares;

iii) Funcao molecular, descrevendo a

atividade que uma dada proteina de-

sempenha no meio celular.

Essas informacbes sao guardadas em
forma de “anotacdes ontoldgicas”, onde cada
uma possui um ndmero de identificacao e se
encontram disponiveis em bancos de dados
como www.geneontology.org.

Da mesma forma, essas anotaces nao
sdo restritas a humanos, mas abrangem di-

versos organismos modelo como Mus
musculus, Gallus gallus, Saccharomyces
cerevisiae, Caenohabditis ~ elegans e

Escherichia coli, além de outros organismos
ndo-modelo mas que & possuem alguma
anotacao.

De um modo geral, a ontologia génica
tem como funcao, em uma rede de interacao
proteina-proteina, agrupar proteinas que fa-
cam parte de um mesmo processo bioldgico.
Em biologia de sistemas o emprego de onto-
logias génicas pode se mostrar muito Util pa-
ra direcionar a analise da rede, possibilitando
a verificacao dos tipos de processos biolégi-
cos existentes na rede e das proteinas pre-
sentes. Um modelo hipotético de como uma
rede poderia se apresentar em termos de on-
tologias génicas se encontra na Figura 17-6,
onde diferentes nds poderiam estar relacio-
nados a diversos processos.
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Figura 17-6: Modelo hipotético da presenca de
ontologias génicas em uma rede. Na figura
acima, cada cor representa um processo
identificado. E importante ressaltar que uma
proteina pode estar presente em mais de uma
ontologia. Da mesma forma, uma ontologia
pode estar dentro de outra. Como por
exemplo, o quadrado amarelo poderia
significar transcricdo, enquanto o quadrado
azul claro (inserido no amarelo) poderia
significar apenas o complexo de iniciacdo da
RNA polimerase Il.

A Figura 18-6 mostra um exemplo de
aplicacao de ontologias génicas em uma rede
bioldgica. Nessa anadlise foi utilizado o pro-
grama Biological Network Gene Ontology
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(BINGO) 2.44, um plug-in do programa
Cytoscape. E possivel, assim, identificar pro-
teinas ou genes com efeitos pleiotrépicos, a
saber: a proteina Tp53, a proteina breast can-
cer 1 (BRCAT1) e a proteina hloom syndrome
protein (BLM), as quais se encontram nas trés
ontologias da rede (reparo de DNA, regulacao
positiva da transcricao e ciclo celular).

Figura 18-6: Exemplo de uma rede analisada
pelo plugin BINGO 2.44, o qual analisa as
principais ontologias génicas. A rede mostra
trés processos bioldgicos (GOs): i) Regulacao
do ciclo celular (nés de cor laranja); ii)
Regulacao positiva da transcricao (nds de
formato quadrado); iii) Resposta a dano de
DNA (nés com a linha azul). E possivel
observar que mais de um nd compde
diferentes GOs.

Centralidades para nés

Como vimos até entao, a grande vanta-
gem da biologia de sistemas é permitir a vi-
sualizacdo dos componentes moleculares de
um sistema bioldgico de forma dinamica e
global. Contudo, quando falamos de uma re-
de, temos que levar em consideracao todas
suas estruturas, como hubs e mddulos. Deste
modo, o objetivo da analise de centralidades é
procurar o elementos mais importantes na
topologia geral da rede.

Grau de no

Um dos parametros basicos de analise
topoldgica é o parametro de grau de né (ou
node degree), referente a quantidade de nds
adjacentes (diretamente conectados) a outro
determinado né. Esses nds que apresentam
uma grande quantidade de conexdes sdo cha-
mados de hubs, os quais sao conectados a
outros hubs ou nds com menos conexdes (Fi-
gura 16-6). Como veremos posteriormente,
uma rede de livre escala é definida por uma
lei de potenciacao, o que significa que essa
rede tera poucos nds altamente conectados.
O grau de no é referente ao valor distribuicdo
de nd, P(k), que informa a probabilidade de um
no ter & conexdes, conforme visto em Estru-
tura de redes.

Numa visao bioldgica, podemos exem-
plificar um hub como uma proteina que se liga
a varias outras e acaba possuindo uma funcao
regulatdria importante na rede. Normalmen-
te, proteinas consideradas apenas hubs se
encontram dentro de mddulos. A perda de
conexdes de uma proteina hub pode lhe tirar
esta condicdo modular. Sua delecdo em uma
rede de interacdo proteina-proteina poderia
afetar a acao de diversas proteinas vizinhas e
até mesmo na formacao de maédulos.

Betweenness

O parametro denominado betweenness
e definido como o ndmero de caminhos mais
Curtos que passam por um unico no, esti-
mando a relacao entre eles. Por exemplo, pa-
ra calcular o valor de betweenness de um nd
n € calculado o ndmero de caminhos mais
curtos entre i e j, e a fracdo deste caminhos
que passam pelo né n. Deste modo, um nd n
pode ser atravessado por diversos caminhos
alternativos, que ligam i ej.
Matematicamente, o valor de betweenness é dado
pela seguinte férmula:

o;(n)
Bet(n) — Z )
I#N*JEV O;;

Y
onde ¢, representam caminhos geodesicos entre os
nds i e j, e o,(n) é o total destes caminhos mais curtos
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que passam por n.

Por exemplo, uma proteina com alto
valor de betweenness apresentaria uma ele-
vada capacidade de interacdo e/ou sinalizacao
com outras proteinas, processos bioldgicos
ou clusters. Uma proteina com tais caracte-
risticas € chamada de bottleneck ou gargalo.
Na Figura 16-6, temos dois exemplos de uma
proteina com alto valor de betweenness.

N&o existe uma maneira ébvia de se en-
contrar proteinas gargalo. Poréem, é possivel
que rotas de sinalizagao possuam grande in-
cidéncia de proteinas gargalo, uma vez que
S30 necessarias para sinalizacao entre com-
partimentos e processos bioldgicos distintos.
Contudo, proteinas gargalo nao necessaria-
mente possuem um grande numero de inte-
racdes com outras proteinas.

Closeness

O valor de closeness pode ser entendido
como o caminho mais curto entre um né n e
todos os outros nds da rede, uma tendéncia
de aproximacao ou isolamento de um nd (Fi-
gura 19-6). Um alto valor de closeness indica
que todos os outros nds estao proximos do
nd n, enquanto que um baixo valor indicaria
que os outros nds encontram-se distantes.

Figura 19-6: Caracterizacdo de nds com
diferentes valores hipotéticos de closeness.
Os ndés em roxo, dadas as suas maiores
conectividades com a rede no geral, possuem
um valor maior de closeness, enquanto que
05 ndés em verde, por possuirem poucas
conexdes com a rede, apresentam baixo valor
de closeness.

Este parametro é dado pela féormula:

Clo(v) =

onde o valor de closeness de um nd v (Clo(v)) é deter-
minado através do calculo e somatério dos caminhos
mais curtos entre um né v e todos outros nés w
(dist(v,w)] dentro da rede.

Uma proteina com alto valor de
closeness poderia ser considerada relevante
para muitas proteinas, porem irrelevante para
outras. Em termos bioldgicos, ela seria im-
portante na regulacdo de muitas proteinas,
porém sua atividade pode nao influenciar ou-
tras. Ao compararmos essas informacoes
com maddulos podemos dizer que uma rede
com uma media de closeness alta é mais pro-
vavel de estar organizada como um madulo
funcional, enquanto uma com baixo valor de
closeness é mais provavel de estar organiza-
da como um maddulo variacional.

Digmetro

O diametro pode ser considerado um
dos primeiros parametros referentes a
“compactagao”, isto e, proximidade dos nds
da rede. Ele indica a distancia entre os dois
noés mais afastados entre si de uma rede.
Sendo assim, definimos que uma rede possui
um alto diametro quando a distancia geral
entre os noés & muito ampla. Quando a distan-
cia entre os nos é pequena, entdo o diametro
é baixo. Deste modo, uma rede com baixo di-
ametro é considerada mais completa, uma
vez que suas proteinas estdo mais interliga-
das entre si.

Um baixo diametro pode indicar que as
proteinas de uma determinada rede possuem
uma maior facilidade de se comunicar e/ou
influenciar umas as outras, apontando para
uma relacdo funcional co-evolutiva (Figura
20-6).

Os parametros de centralidades podem
ser alterados com a adicao ou delecao de nds
ou conexdes na rede (Figura 21-6). Como ja
mencionado, em um sistema molecular, a
perda de uma conexao pode ser considerada a
mudanca de um dominio, impedindo a ligacdo
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Figura 20-6: Em (A) uma rede com alto
diametro e em (B) rede com baixo didmetro.
Pelo fato dos nds da figura A estarem mais
interligados entre si, a rede é considerada
mais “compacta”, pois seus nOs mais
facilmente podem influenciar uns aos outros.
Entretanto, em B, a rede possui muito menos
conexdes, portanto a delecdo de um né ira
afetar a rede de um modo mais sutil.

de duas proteinas ou a mudanca de um pro-
duto geénico, criando proteinas anormais que
ndo mais fardo as mesmas conexdes. Contu-
do, mudancas topoldgicas nas redes biologi-
cas sao processos normais durante a
evolucdo. A delecao e a duplicagao de um ge-
ne, assim como a perda de interacées, sejam
pela mudanca estrutural ou de funcdo, sdo
processos muitas vezes selecionados e ne-
cessarios para sobrevivéncia celular.

Centralidade para conectores

Os elementos mais informativos de uma
rede de interacao podem ser avaliados atra-
ves da andlise da centralidade. Dentre as
possiveis  centralidades  avaliadas, o
betweenness de um conector pode medir a
influéncia de certos conectores no fluxo de
informacdes entre os componentes da rede.

O betweenness de um conector e é sim-
plesmente o nimero de caminhos mais cur-
tos entre pares de ndés que percorrem e. Se
uma rede contém maddulos que sao conecta-
dos por poucos conectores intermodulares,
entdo os caminhos mais curtos entre os dife-
rentes modulos devem passar por estes pou-
cos conectores. Assim, os conectores unindo
modulos  terdo  altos  valores  de
edgebetweenness (Figura 22-6).

Neste caso, os pares de noés unidos pe-
los conectores serdo de diferentes maodulos.
Se o valor de edgebetweenness de um co-

Médulo 1

Mddulo 2

Madulo 1

Médulo 2

Madulo 4

Figura 21-6: Modificacées na topologia de
rede podem alterar as centralidades. Devido a
perda de conexdes com nds fora do maédulo,
05 nos marcados pelos quadrados foram
transformados em party-hubs (nds verdes),
deixando de ser hubs-gargalos (nds azuis).
Porém, marcados pelos quadrados pontilha-
dos, ha ndés que além de ganharem conexdes,
passaram a se ligar a outros maddulos, saindo
do estado de nao-hub/nao-gargalo para hub-
gargalo (nds amarelos). Marcados por circu-
los, os nds antes gargalos (nds vermelhos),
agora pela perda de uma conexao, se tornam
nao-hubs/nao-gargalos. Por fim, os nos
marcados pelos circulos pontilhados, devido a
perda de muitas conexdes (nd central) e ao
ganho de uma conexao (n6 acima), se tornam
gargalos, perdendo os status de hub-gargalo
e de ndo-hub/nao-gargalo respectivamente.

nector é baixo, esse conector provavelmente
fara parte do maddulo, uma vez que dentro do
maodulo os nos sao mais interligados entre si.
Portanto, edgebetweenness é a frequéncia de
um conector que se coloca sobre os caminhos
mais curtos entre todos os pares de nés. Em
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Figura 22-6: Representacao de

edgebetweenness. Conectores em vermelho
apresentam valores altos de betweenness,
pois representam o caminho mais curto do
fluxo de informacdo entre os trés mddulos
representados.

uma rede proteica, um conector com alto va-
lor de betweenness provavelmente represen-
ta 0o caminho mais curto de comunicacao
entre dois processos bioldgicos.

Como conectores com altos valores de
betweenness sao mais provaveis por posicio-
narem-se entre mddulos, a remocdo sucessi-
va destes conectores pode eventualmente
isolar estes mesmos modulos. Essa desor-
dem na rede, conforme sera visto adiante, é
conhecida como perturbacao de conector.

6.5. Tipos de redes
Rede Aleatodria

Os matematicos Paul Erdds e Alfred
Reényi iniciaram seus estudos sobre redes ale-
atorias em 1960. Este modelo de rede tem
impulsionado o interesse de diversos cientis-
tas ao longo dos anos por ser um dos primei-
ros modelos de rede descoberto. Porém,
apesar de amplamente estudadas, redes ale-
atorias nao capturam a realidade de um sis-
tema bioldgico (Figura 23-6).

Essas redes consistem de N nds, com
cada par de nés conectados (ou nao) com

Figura 23-6: llustracdo de uma rede aleatéria

consistindo em 109 proteinas. A rede
apresenta P(k) 3,8. Observe que as conexdes
de cada nd sdo valores proximos a 4, o que
estd de acordo com k = <k>.

probabilidade p, gerando uma rede de cone-
xdes aleatdrias com aproximadamente pN . (N
- 1) / 2. Dessa forma, o grau dos nés segue
uma distribuicdo de Poisson com maxima em
<k> e a maioria dos nds apresentando aproxi-
madamente o mesmo ndmero de conexdes k&
= <k>, com grau proximo ao da média da rede.
Raramente surgem nds que apresentam mais
ou menos conexdes que <k>. Adicionalmente,
redes aleatdrias apresentam a propriedade
“mundo pequeno” e distribuicao de grau ex-
ponencial, sendo estatisticamente homogeé-
neas.

Rede de livre escala

0 modelo de rede de livre escala foi in-
troduzido por Barabasi e Albert em 1999 onde
se observa que redes complexas, como as
redes de citacdes de artigos cientificos, redes
metabdlicas, redes socais e a World Wide
Web apresentam distribuicdo de grau que se-
gue uma lei de poténcia P(k) "k, y >1. Essas
redes sao consideradas como livres de escala
(Figura 24-6) pois a lei de poténcia nao per-
mite uma escala caracteristica.
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Figura 24-6: llustracao de uma rede de livre
escala consistindo de 105 proteinas, na qual o
grau de distribuicao segue uma lei de
poténcia. Neste tipo de rede, as proteinas
hubs (nds laranjas) tem papel essencial na
manutencao da integridade da rede.

Diferentemente da rede aleatdria que
apresenta um ndmero fixo de N nds, as redes
de livre escala apresentam uma ordem dina-
mica de estruturacao que permite o cresci-
mento da rede pela adicdo de novos nos.
Assim, a rede aleatdria consiste de um siste-
ma aberto que inicia com um pequeno grupo
de ndés e aumenta de tamanho exponencial-
mente no tempo devido a insercao de novos
nos. A probabilidade deste novo né se conec-
tar a nés com grande nimero de conexdes é
maior, sendo chamada de conexdo preferen-
cial. Por exemplo, imagine que vocé esta bus-
cando um artigo sobre determinado assunto
na Internet. Certamente os artigos que vocé
encontrara mais facilmente serdo publicacdes
com alto grau de conexdo por serem mais
conhecidos e bem citados quando compara-
das a publicacdes pouco citadas e, conse-
quentemente, menos conhecidas.

Estes dois mecanismos, crescimento da rede e co-
nexdo preferencial originaram o algoritmo do modelo
Barabasi-Albert, que estabelece que o crescimento ini-

cia-se como uma pequena rede, sendo que a cada ins-
tante de tempo um novo né com m conexdes é adicio-
nado, onde a probabilidade do novo né se conectar ao
NG i que esta previamente presente depende de &, (grau
de i):

. K

(ki) =5

Esse crescimento gera uma rede de livre escala

com expoente de grau y = 3. Apds ¢ instantes de tempo,
temos uma rede com N =7+ m, e m, conectores.

As caracteristicas da rede de livre esca-
la a tornam uma rede que apresenta um pe-
queno nimero de nds altamente conectados
(hubs), o que frequentemente determina suas
propriedades. Como j@ mencionado, falhas na
rede (ou remocdo de nds aleatdrios) apre-
sentam poucas consequéncias, enquanto que
0 ataque aos nds altamente conectados tor-
nara a rede fragmentada. Em sistemas biols-
gicos, uma rede bioquimica apresenta alta
resiliéncia contra mutacbes aleatorias, en-
quanto que os hubs podem ser usados como
candidatos importantes para alvo de farma-
cos. Um exemplo disso seria a proteina EF-Tu.
Esta proteina tem papel essencial durante a
elongacdo da sintese proteica, sendo inibida
pelo antibidtico quirromicina, que impede que
o complexo EF-Tu-GDP seja liberado do ribos-
somo.

Rede Hierdrquica

Como ja vimos anteriormente, uma rede
pode ser avaliada pelo grau de agrupamento
(clusterizacao) de seus nés. Na maioria das
redes baseadas em um sistema real (chama-
das de redes reais), como por exemplo, parte
de uma via metabdlica, o coeficiente de clus-
terizacao é significativamente maior se com-
parado a redes aleatdrias. Da mesma forma,
ocorre a coexisténcia da propriedade de livre
escala e clusterizacdo nas redes reais, como
redes metabdlicas e de interacdo proteica.
Contudo, grande parte dos modelos propos-
tos para representar estas redes nao conse-
gue descrever a livre escala e a clusterizacao
simultaneamente.

Adicionalmente, reais

muitas redes
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apresentam maodulos, ou seja, a rede e com-
posta de subredes funcionalmente separa-
veis. Esses  componentes  separaveis
apresentam densa conectividade entre os
seus proprios nos, com conectividade mais
dispersa em relagao a componentes de ou-
tros maddulos. Isso ocorre porque cada mo-
dulo apresenta a capacidade de executar uma
tarefa identificavel, diferente de outro maédu-
lo. Contudo, essa “separacac” de tarefas ndo
significa que um maddulo é independente de
outro, mas sim que tem funcdes distintas.

Dessa forma, é necessario combinar a
propriedade de livre escala, o alto grau de
agrupamento e a modularidade de uma forma
interativa, gerando a rede hierarquica. A es-
trutura hierarquica é convencionalmente re-
presentada por um dendrograma ou uma
arvore e atua relacionando os nds mais proxi-
mos na rede, conforme Figura 25-6. Essas
redes podem ser formadas basicamente pela
duplicacao de clusters e repetidas indefinida-
mente, integrando uma topologia livre de es-
cala com alta modularidade, resultando em
um coeficiente de clusterizacdo independen-
tes do tamanho do sistema. Muitas vezes, em
redes reais, a modularidade n3o apresenta
um limite claro, sendo reconhecida principal-
mente por nds altamente conectados entre si
e conectados a outros maédulos.

2 “@é@

°
Figura 25-6: Illustracdo de uma rede
hierarquica consistindo de 55 proteinas em
modelo de dendrograma onde é possivel
observar sua modularidade intrinseca.

A principal caracteristica dessas redes
que nao é compartilhada por redes aleatdrias
ou de livre escala é a hierarquia intrinseca,
sendo representada tambéem na sua arquite-
tura. Essa caracteristica hierarquica pode ser,
ainda, analisada quantitativamente, como ob-
servado por Dorogovtsev e colaboradores em

2002, que construiram um grafico de livre
escala deterministico, na qual o coeficiente de
clusterizacao de um nd que possui k conexdes
segue a lei de escala C(k) k. Portanto, o
modelo de rede hierarquico integra uma to-
pologia livre de escala com alta modularida-
de, resultando em um coeficiente de
clusterizacao independente do tamanho do
sistema.

6.6. Perturbacao e conectores

Como visto anteriormente, um grafo
consiste de um conjunto de nés e um conjunto
de conectores que conectam esses nos. Por-
tanto, os nds sdo as entidades de interesse e
0s conectores representam as relacées entre
as entidades.

Quando tratamos de sistemas biologi-
cos, podemos levar em consideracao diferen-
tes entidades como, por exemplo, DNA, RNA,
metabdlitos, pequenas moléculas e/ou prote-
inas. Estes componentes biolégicos nao atu-
am isoladamente, mas sim dependem da
interacao com outros componentes. Para que
ocorra essa interacao (comunicacao) é ne-
cessaria a presenca de conectores.

Conectores podem ser interacdes fisi-
cas, bioquimicas ou funcionais. Por exemplo,
em redes metabdlicas, conectores podem ser
reaces que convertem um metabdlito em
outro ou enzimas que catalisam essas rea-
¢6es; em redes de regulagao génica, conecto-
res podem representar a ligacao fisica de um
fator de transcricao nos elementos regulato-
rios; em redes de doencas, conectores podem
representar as mutacbes geneticas associa-
das a doenca; e em redes proteicas, os co-
nectores podem ser ligacGes fisicas entre as
proteinas.

Como apresentado anteriormente, as
redes podem ser direcionadas e nao direcio-
nadas. Esse comportamento da rede depende
da natureza da interacdo e, obviamente, da
direcionalidade dos conectores (Figura 26-6).
Em redes direcionadas, a interacao entre dois
nos tem uma direcdo bem definida que repre-
senta, por exemplo, a dire¢cao do fluxo do
substrato ao produto em uma rede metabdli-
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ca. Em redes ndo direcionadas, a ligagao nao
tem uma direcao definida, tal como a intera-
¢ao fisica entre proteinas.

A A

Conector nao
direcionado

w_/

/—-b

Conector
direcionado

B B

Figura 26-6: Representacao de um conector
nao direcionado e um direcionado.

Na abordagem da biologia de sistemas
tdo importante quanto conhecer os nés que
interagem entre si em uma rede é compreen-
der, por exemplo, que tipo de interacdo pode
ocorrer na rede em questao, quais conectores
sao mais relevantes a rede e qual o impacto
da perturbacao de um conector. Nesta secao
iremos discutir os tipos de conectores entre
diferentes componentes de uma rede envol-
vendo proteinas e as consequéncias da ruptu-
ra nestas conexdes.

Interacdo proteina-proteina

A interacao proteina-proteina & comum
e crucial a varios processos celulares, tais
como na ligagdo enzima-inibidor e na intera-
¢ao antigeno-anticorpo. Os diferentes tipos de
complexos proteicos tém sido definidos na li-
teratura como obrigatérios e nao obrigatori-
os. No complexo obrigatério, as proteinas nao
podem funcionar separadamente, diferindo do
complexo nao obrigatdrio onde as proteinas
associam-se e dissociam-se dependendo de
fatores externos, podendo também exercer
funcdes fora do complexo.

De acordo com a estabilidade e o meca-

nismo de formacdo do complexo, incluindo o
tipo de conexao entre as proteinas, as intera-
¢6es podem ser conceitualmente separadas
em dois grupos: aquelas que sao permanen-
tes e aquelas que sao temporarias. E, embora
nao exista um limite bem definido para essa
separacao, tendéncias tém sido observadas
em relacdo a suas propriedades bioldgicas
(Figura 27-6).

Em relacdo a estrutura, por exemplo,
interacdes temporarias sdo caracterizadas
por interfaces proteicas pequenas, enquanto
que as interfaces de proteinas interagindo
permanentemente sdo maiores. Consequen-
temente, complexos proteicos com interfaces
maiores tendem a apresentar um maior grau
de mudanca conformacional apds a ligacao.
Além disso, componentes de complexos per-
manentes tendem a ser co-expressos e mais
estaveis. Esta estabilidade gera uma pressao
seletiva maior e em funcdo disso, uma taxa
evolutiva mais lenta.

Como sera discutido adiante, interacao
transitdria tende a ser date, isto &, as protei-
nas podem se conectar em diferentes tempos
e a interacdo permanente tende a ser party,
isto &, conexdo proteica forte e constante.

As proteinas com conectores perma-
nentes existem somente em sua forma com-
plexada e sao muito estaveis, enquanto
aquelas com conectores transitérios possu-
em a capacidade de associagcao e dissociacao
in vivo. Dentre as proteinas com conectores
transitdrios, ha aquelas em que a associa-
cao/dissociacao é resultante de uma conexao
com baixa afinidade, porém constante (inte-
racdes temporarias fracas) e aquelas em que
a associagao/dissociacdo e desencadeada por
um processo ativo (interacdes temporarias
fortes) como, por exemplo, uma mudanca
conformacional ocorrida em consequéncia de
um fator ligante.

A diferenca entre as interacdes acima
citadas e distinguida puramente pelas propri-
edades da estrutura da interface proteica, isto
e, da superficie de contato das proteinas. Es-
sas propriedades conferem afinidade e espe-
cificidade, e sao determinadas principalmente
por forgas intermoleculares como comple-
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Figura 27-6: Modelo esquematico representando os diferentes tipos de interaces proteina-
proteina e as propriedades biolégicas relacionadas. Quanto maior o tamanho da base e a
intensidade da cor do triangulo, maior é a relacao entre o modo de interacao proteica e a

propriedade bioldgica.

mentaridade estérica, forca eletrostatica, in-
teracao hidrofébica e ligac6es de hidrogénio.

A complementaridade estérica otimiza
as interacdes de van der Waals entre o com-
plexo. Normalmente, estas interacées de fra-
ca energia ocorrem em funcao da polarizacao
transiente de ligacGes carbono-hidrogénio ou
carbono-carbono e, apesar de fracas, sao ex-
tremamente importantes para o processo de
reconhecimento intermolecular pois crescem
em intensidade com a drea de interacdo.
Complexos com conexdes permanentes exi-
bem alta complementaridade estérica nas
proteinas em contato, enquanto complexos
com conexdes temporarias demonstram bai-
xa complementaridade.

Como as interacdes de van der Waals,
as interacoes hidrofdbicas sao pontualmente

fracas e ocorrem em funcao da interacéo en-
tre cadeias ou subunidades apolares. Os
complexos com conexdes permanentes nor-
malmente persistem no estado ligado, sendo
a forca hidrofébica mais significativa. Ja em
conectores transitorios, a alta hidrofobicidade
se torna desfavoravel, pois esses complexos
permanecem ligados por menos tempo.

As forcas de atracao eletrostaticas sao
aquelas resultantes da interacao entre dipo-
los e/ou ions de cargas opostas e represen-
tam forca significativa na  interagcao
proteina-proteina, podendo definir o tempo de
vida do complexo.

Dentre as forcas intermoleculares dis-
cutidas acima, o fator dominante da interacéao
permanente entre proteinas consiste nas in-
teracdes hidrofébicas, enquanto varias forcas
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participam de interacdes temporarias entre
proteinas. Além disso, proteinas interagindo
de forma temporaria possuem interfaces que
sao menores em tamanho do que as interfa-
ces de proteinas permanentes, os aminoaci-
dos que compdem a interface e a proporcao
de residuos hidrofdébicos nao diferem drasti-
camente do resto da superficie proteica e as
interfaces sao levemente ricas em grupos
polares neutros e em agua.

O tipo de interagcao também confere
graus diferentes de restricao (pressao seleti-
va) na evolucao da proteina. Proteinas com
interacao permanente tendem a evoluir em
uma velocidade menor comparada a protei-
nas que formam complexos temporarios,
bem como possuir pressao seletiva maior e
menor plasticidade em sua sequéncia.

Evidéncias sugerem que o modelo duplica-
¢ao-divergéncia aplica-se a evolucdo das re-
des proteicas. Uma das predicdes é que na
duplicacdo das proteinas algumas ou todas as
conexdes podem ser herdadas da proteina
ancestral. Consistente com esta hipdtese,
proteinas paralogas tendem a compartilhar
padrées de interacao em uma frequéncia
maior do que a esperada ao acaso. No entan-
to, tem sido proposto que depois que a dupli-
cacao génica ocorre, as interagbes entre as
proteinas sao rapidamente perdidas. Portan-
to, duplicacdes recentes sao mais provaveis
de compartilhar interagées, comparadas a
duplicac6es mais ancestrais.

Outra distincdo acerca da interacao
proteica refere-se a interacao funcional e in-
teracao fisica. A interacdo funcional pode ou
ndo corresponder a uma interacao fisica dire-
ta em algum processo biolégico. Assim, na
interacao fisica, a proteina A conecta-se a
proteina B e, na interacao funcional, a proteina
A atua com a proteina B. Como exemplo de
interacao funcional podemos imaginar dois
produtos génicos que interagem em uma
mesma via em um processo bioldgico, mas
ndo se conectam fisicamente.

O tipo de interacao tem um papel im-
portante na determinacao do comportamento
das proteinas. Como ja vimos, hubs sao pro-
teinas envolvidas em um grande ndmero de

interacées (altamente conectadas) dentro de
uma rede proteica. Algumas proteinas hub
sdo altamente co-expressas com outras pro-
teinas do mddulo, o que implica na existéncia
de complexos estaveis (permanentes). Outras
proteinas possuem expressdo independente,
sugerindo a ligacdo com proteinas em dife-
rentes tempos, de modo transitério. Esses
hubs sao classificados como party e date
hubs, respectivamente.

Na construcao de redes proteicas, a di-
ferenciacao entre complexos permanentes e
transitdrios tem importantes implicagées. Por
exemplo, na prospeccao de novos farmacos, a
alteracao do padrao de interacao entre pro-
teinas temporarias por modulagao farmaco-
légica ocorre mais  facilmente em
comparacdo a proteinas que formam com-
plexos permanentes. Portanto, uma rede de
interacao proteica nao € um processo estati-
co, mas sim corresponde a um constante flu-
xo de informagbes. Por conseguinte, na
andlise de dados de interacdo proteina-pro-
teina a discriminacdo das caracteristicas da
interacao e/ou o uso de centralidades de co-
nectores é fundamental para obter modelos
mais realisticos.

Interagao proteina-dcidos nucleicos

Proteinas que se ligam a acidos
nucleicos tém um papel central em todos os
processos regulatérios que controlam o fluxo
de informacao genética. Por exemplo, protei-
nas podem inibir, ativar e coordenar a trans-
cricdo do DNA, auxiliar e manter o
empacotamento e o rearranjo do DNA e o
processamento do RNA, coordenar a replica-
¢ao do DNA, promover a sintese de proteinas
e sinalizar o reparo do DNA, entre outros.

Esses possiveis papéis fisioldgicos sao
determinados pela afinidade e especificidade
da interacdo DNA-proteina, que é a habilidade
da proteina em distinguir seu sitio de ligacao
do restante do DNA. Estas propriedades de-
pendem de interagbes precisas entre a se-
quéncia de aminoacidos da proteina e os
nucleotideos do sitio especifico de ligacao do
DNA.
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As proteinas que se ligam a &cidos
nucleicos podem ser, de forma simplificada
separadas em trés grupos de acordo com a
funcao:

i) enzimas, onde a principal funcdo da
proteina & modificar a organizacdo do
acido nucleico, como no caso das endo-
nucleases, glicosiltransferases, glicosi-
lases,  helicases, ligases,  metil-
transferases, nucleases, polimerases,
recombinases, topoisomerases, trans-
locases e transposases, entre outras;

ii) fatores de transcricao, onde a princi-

pal funcdo da proteina é regular a

transcricao e a expressao genica como

por exemplo, TFIIA, TFIIB, TFB, entre
outros;

iii) proteinas estruturais que ligam-se

ao DNA, que tém como principal funcao

suportar a estrutura e a flexibilidade do

DNA ou agregar outras proteinas, por

exemplo, proteinas centromericas, pro-

teinas envolvidas no empacotamento e

na manutencdo/protecao do DNA, pro-

teinas de reparo, proteina envolvidas na
replicacao e proteinas telomeéricas, en-
tre outras.

A interacdo proteina-proteina também e
necessaria para uma eficiente interacao entre
proteinas e acidos nucleicos. A interacao pro-
teina-proteina com o DNA pode ocorrer de
trés modos de acordo com a direcdo e o eixo
da dupla hélice do DNA (Figura 28-6):

i) a direcao da interacdo entre as protei-
nas e o eixo da dupla hélice é perpendi-
cular;

ii) a direcdo da interacdo da proteina é
paralela ao eixo da dupla hélice;

iii) ambos 0os modos de interac@o sao
observados ao mesmo tempo.

Assim como na formagao de complexos
proteicos, discutido anteriormente, a forma-
cao de complexos DNA-proteina ou RNA-pro-
teina também envolve forcas
intermoleculares, tais como van der Walls,
forca eletrostatica, interacdo hidrofdbica e li-
gacoes de hidrogénio.

A regido da proteina que reconhece a
sequéncia do &acido nucleico € denominada
motivo. Os motivos hélice-volta-hélice, dedo
de zinco e ziper de leucina sdo os mais co-
muns encontrados nas proteinas que intera-
gem com acidos nucleicos.

0O motivo hélice-volta-hélice € um dos elementos
normalmente encontrados nos fatores de transcricao
e nas enzimas de procariotos e eucariotos, sendo for-
mado por duas hélices a conectadas por uma volta. O
motivo liga-se a cavidade maior do DNA e, em muitos
complexos, o contato direto é feito entre a cadeia de
aminodcido e a sequéncia de bases do &cido nucleico.

Ja o motivo dedo de zinco é encontrado principal-
mente em fatores de transcricdo de eucariotos. Um
dedo de zinco é composto por duas folhas B antipara-
lelas e uma hélice a, sendo o ion zinco fundamental pa-
ra garantir a estabilidade deste tipo de dominio.
Subunidades proteicas contém mdltiplos dedos de zin-

D
¢« Proteina

B)

C)

Figura 28-6: Modos de interacao proteina-proteina com a dupla hélice do DNA. A) perpendicular;
B) paralela e C) ambas as direces sao observadas.
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co que se enrolam no DNA formando uma espiral, in-
serindo a hélice a na cavidade maior do DNA.

Fatores de transcricdo de eucariotos e procariotos
também podem conter o motivo ziper de leucina, en-
contrado em proteinas regulatdrias. Esse motivo €
formado por duas hélices o paralelas, unidas por resi-
duos de leucina.

A estrutura do ziper de leucina pode ser dividida em
duas partes: a regido de dimerizacao e a regigo de liga-
¢ao ao DNA. A dimerizacao é mediada pela formacao
de uma estrutura enrolada na regido carboxi-terminal
de cada hélice com sete residuos de leucina. A regiao
que se liga ao DNA, também conhecida como regiao
basica, é encontrada na regiao amino-terminal da héli-
ce que se projeta na cavidade maior do DNA. Embora
motivos de diferentes familias de DNA sejam similares
estruturalmente, pouca homologia é observada fora do
motivo. Ha baixa identidade entre motivos de diferentes
familias de proteinas e esta variacao permite, portanto,
o reconhecimento de diferentes conjuntos de sequén-
cias de DNA. Além disso, a posi¢céo do dominio dentro
da cavidade maior do DNA também varia, refletindo a
necessidade funcional e estrutural de cada proteina.

A afinidade e a especificidade na ligagao
de proteinas ao DNA nao podem ser endere-
¢ados somente a alguns residuos de aminoa-
cidos, mas o envolvimento de toda a proteina
deve ser considerado. Por exemplo, a maioria
das proteinas que se ligam ao DNA possuem
dominios desordenados que contribuem para
o reconhecimento do DNA em varios niveis.

Proteinas com dominhios desordenados sd@o protei-
nas que ndo apresentam estrutura 29@ e 3@ sob con-
dicbes fisiolégicas e na auséncia de ligantes naturais.
Essas proteinas possuem alta especificidade e baixa
afinidade na interacdo, séo capazes de interagir com
mais de uma proteina e alvos de modificacées pds-tra-
ducionais, possuindo a capacidade de manter sua fun-
cao mesmo em ambientes extremos. Na interacao com
o DNA, o dominio desordenado da proteina nao é cruci-
al a formacao do complexo, mas pode influenciar o re-
conhecimento da sequéncia do DNA, conferindo
seletividade e afinidade de ligacao.

Além da caracteristica das cavidades na
molécula de DNA, da presenca de motivos
especificos nas proteinas ou ainda da ocor-
réncia de dominios desordenados, outros fa-
tores podem influenciar a interacdo do
DNA-proteina, tais como a flexibilidade e a

afinidade da proteina pelo DNA e presenca de
agua no meio.

Muitas proteinas sao flexiveis ao ponto
de alterar sua conformacao quando se ligam
ao DNA, enguanto outras sao conhecidas por
alterar a conformacao do DNA apds a ligagao.
A afinidade da interacdo entre o DNA e uma
proteina tende a estar relacionada a relevan-
cia funcional da proteina. Por exemplo, a afi-
nidade de um fator de transcricao por seu
sitio de ligacdo é proporcional a ativagao que
ele exerce. Ainda, alguns contatos mediados
por agua foram observados entre proteinas e
o DNA, participando de redes de ligacbes de
hidrogénio que conferem estabilidade ao
complexo.

Interacdo entre proteinas e peque-
nos compostos

Considerando-se que a interacdo protei-
na-proteina normalmente envolve superficies
relativamente grandes, pode-se imaginar que
moléculas menores nao seriam efetivas na
modulacdo da ligacao dos complexos por
apresentarem dreas menores e, por conse-
guinte, interacdes menos intensas. Contudo,
ao empregarmos estruturas quimicas dife-
rentes de aminoacidos, podemos nao so
compensar esta reducao na drea de contato
mas produzir moléculas com afinidade maior
do que os proprios ligantes fisiolégicos en-
volvidos do processo de interesse.

Adicionalmente, estas moléculas de
baixa massa molecular tendem a apresentar
muitas vantagens terapéuticas em relacao a
proteinas, dentre as quais se destaca sua
maior estabilidade metabdlica e consequente
maior biodisponibilidade. Podem atuar direta-
mente - via inibicdo da interface proteina-
proteina — ou indiretamente - via ligacao a um
sitio alostérico que induz uma mudanca con-
formacional do alvo da proteina ou da mole-
cula associada.

A busca de novos féarmacos deve levar
em conta o tipo de complexo proteico alvo. A
formacao de complexos permanentes pode
ser considerada uma continuacdo do enove-
lamento da proteina, sendo o dobramento fi-
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nal das subunidades parte deste processo.
Assim, esse tipo de complexo € menos pro-
penso a modulagao farmacoldgica, sendo
mais interessante explorar o processo de do-
bramento em si como alvo de pequenos
compostos. Ja as interfaces das proteinas de
complexos temporarios sao alvos efetivos ao
planejamento de novos moduladores tera-
péuticos.

Para que pequenas moléculas modulem
a interacdo proteica, estratégias tém sido es-
tabelecidas e dois principais mecanismos do
controle regulatdrio tém sido utilizados: a ini-
bicdo e a estabilizacao (Figura 29-6). Das es-
tratégias mais exploradas, destaca-se a
inibicao da interacao proteina-proteina.

Inibicao PY
® . Ortostérica Alostérica
®
o o o e ©
® &
{ PYe = e
® (=] ¢ o
@
Alostérica Direta ®
e Estabilizacdo

Figura 29-6: Dois principais mecanismos de
modulacao da interacdo proteina-proteina
utilizando pequenos compostos. Diferentes
proteinas sao apresentadas em preto e
amarelo.  Pequenos  compostos — sdo
apresentados em vermelho.

O modo de acdo da maioria dos inibido-
res de interacdo proteica é baseado na ligacao
direta de uma pequena molécula a superficie
de interacdo da proteina ligante, interferindo
diretamente nos hot spots criticos da interfa-
ce e competindo com a proteina original. Esse
tipo de inibicao é conhecido como ortostérica.
Na inibicao alostérica, pequenos compostos
ligam-se a sitios diferentes, causando mu-
danca conformacional suficiente para interfe-
rir na ligacdo da proteina ligante (Figura
29-6).

Pequenas moléculas estabilizadoras da
interacao  proteina-proteina  também  de-
monstram dois modos gerais de agao. Pri-

meiro, um estabilizador pode ligar-se a uma
Unica proteina, na qual aumenta a afinidade de
ligacdo mutua das proteinas do complexo de
um modo alostérico. Segundo, a molécula es-
tabilizadora liga-se a superficie do complexo
proteico, fazendo contato com ambas as pro-
teinas ligantes e aumentando a afinidade de
ligacdo mutua entre elas. Assim, a inibicao
estabilizadora pode ser denominada alosteri-
ca (ligada a uma proteina) ou direta (ligada ao
menos a duas proteinas).

A ativacdo por pequenos compostos &, normal-
mente, um processo mais intrincado pois, além da liga-
cao, é necessario o correto desencadeamento da
cascata de ativagao. Compostos que induzem a intera-
¢do proteica sdo chamados de dimerizadores. Inime-
ras vias de sinalizacdo celular iniciam a partir da
dimerizacdo proteina-proteina. A principal ideia do uso
de dimerizadores é a inducao de interacao entre duas
proteinas por pequenas moléculas que levam a ativa-
cao da via de sinalizacao celular. Na literatura cientifica
foi observado que dimerizadores podem induzir proli-
feracéo celular, transcricéo e apoptose.

Perturbagdo dos conectores

Perturbacées podem ocorrer em todos
0s sistemas, e em sistemas bioldgicos ndo é
diferente. Nos interatomas, essas perturba-
¢6es podem variar desde a remocao de um ou
mais nos até a remocao de conectores. Desta
forma, as consequéncias na estrutura e na
funcdo do sistema irdo diferir drasticamente
dependendo do tipo de perturbagao ao qual a
rede foi exposta. Como exemplo, podemos
imaginar uma rede de proteinas que confere
um fendtipo especifico (Figura 30-6).

A remocao do né nao somente incapa-
cita a funcao deste, mas também a de outros
nos, causando a ruptura nas vias de todos os
nos vizinhos. Uma perturbagao no conector,
gue remove uma ou poucas interacdes mas
deixa o restante da rede intacta e funcionan-
do, pode ter efeitos mais sutis no sistema,
ndo necessariamente alterando o fendtipo.
Contudo, a consequéncia do desarranjo da re-
de apds a remocao de nds ou de conectores
depende da importancia do nd e do conector a
rede. Essas informacdes de conectores e nés
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Sem perturbacao Perturbacéo no nd 6
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Figura 30-6: Rede hipotética de proteinas relacionada a um fenctipo especifico representando
diferentes tipos de perturbacao e suas consequéncias. Neste exemplo o né 5 e o conector entre
0s nos 5 e 1sdo essenciais a manutencao do fendtipo selvagem.

mais informativos de uma rede podem ser
obtidas, por exemplo, pela andlise da resilién-
cia e percolacao darede, vista anteriormente.

A distincdo entre modelos de remocéao
de né e perturbacao de conectores - altera-
¢ao interacao-especifica e conector-especifica
(edge-specific ou “edgetic”), respectivamente
- pode providenciar novas pistas nos meca-
nismos basicos de doencas humanas, tais co-
mo diferentes classes de mutacdes que
levariam a modos dominantes ou recessivos
de heranca genética.

Em uma rede proteica, a remocao de
um né pode representar a remocdo de uma
proteina, causado por uma mutacao critica no
gene que desestabiliza a estrutura da protei-
na. Ja a remocao de um conector pode repre-
sentar uma mudanca especifica em distintas
interacdes bioquimicas e biofisicas, preser-
vando certos dominios da proteina.

Em relagao a genes envolvidos em mul-
tiplas doencas, foi demonstrado que alelos
edgetic responsaveis por diferentes doencas
consistem em distintas perturbacdes edgetic
que, por sua vez, tendem a estar localizados
em diferentes dominios de interacdo proteica,
conferindo fendtipos diferenciados.

Pesquisadores analisaram cerca de 50.000 alelos
mendelianos associados a doencas genéticas heredita-
rias e observaram que aproximadamente a metade foi
potencialmente edgetic. Nesta andlise foram conside-
radas delecdes e mutacbes truncadas dentro dos do-

minios da proteina que grosseiramente desestabiliza-
ram a estrutura da proteina, como remogao de nd,
mutacdes com alteracdo em quadro de leitura que
afetaram sitios de ligacdo especificos e mutacées
truncadas que preservaram certos dominios da protei-
na como perturbacado edgetic. Alelos truncados foram
Menos propensos a expressar proteinas estaveis em
comparacdo a alelos que alteraram o quadro de leitura,
podendo diferir doencas hereditarias mendelianas en-
volvendo remocao de né versus perturbagao edgetic.
Um alelo edgetic pode ser identificado pela falta de
um subconjunto de interagées, quando possuem defei-
tos nas interacdes provavelmente devido a mudancas
especificas dentro ou préximo a sitios de ligacao da
proteina ou quando fendtipos in vivo diferem daqueles
causados por perturbacées nulas (gendtipos nulos).
Dependendo da rede, o fendémeno de
perturbacao de um Unico conector pode ser
mais provavel do que da remocao de um no.
Dependendo do conector rompido, o impacto
a rede pode ser maior, pois diferentes conec-
tores (interacdes) tém diferentes niveis de
importancia  (vulnerabilidade). Conectores
com alto valor de edgebetweenness podem
causar fragmentacao da rede em componen-
tes desconectados, caso sejam rompidos, co-
mo por exemplo no caso de conectores entre
clusters. Esse tipo de conector é assim cha-
mado de cut-edge. Ja conectores com baixo
valor de edgebetweenness, quando elimina-
dos da rede, podem ser substituidos por vias
alternativas, como por exemplo no caso de
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conectores dentro de clusters. Assim, conec-
tores interclusters tendem a ser mais vulne-
raveis quando comparados aos conectores
intraclusters em uma determinada rede.

6.7. Conceitos-chave

Assortatividade: tendéncia de nds interagirem
com nds similares a eles mesmos.

Betweenness: parametro que estima a relagao
entre dois nds, ou seja, leva em conside-
racao a quantidade de caminhos mais
curtos que passam entre eles.

Biologia de sistemas: area da bioinformatica que
estuda sistemas moleculares complexos e
como as moléculas interagem entre si.

Caminho: sequéncia consecutiva de nés em um
grafo sem repeticdes, estando cada nd
adjacente interligado por um conector.

Caminho geodésico: definido pela via mais curta
dentro de uma rede entre dois nods quais-
quer.

Circuito: sequéncia de ndés sem repeticdo com
um conector entre cada par de nos adja-
centes na sequéncia, onde o no inicial co-
incide com o né final.

Clique: é definido como um grafo com alta co-
nectividade entre seus elementos inte-
grantes. Sendo assim, clique também é
considerado um sinénimo de cluster.

Closeness: valor que indica os caminhos mais
curtos entre um no » e todos os outros nos
da rede, uma tendéncia de aproximacgdo
ou isolamento de um noé.

Complexo proteico: grupo de proteinas formado
pela associacao de duas ou mais cadeias
polipeptidicas.

Comprimento do caminho: definido pelo nimero
de conectores que definem o caminho, ou
entdo, pelo nimero de nds da sequéncia
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menos um.

Conector Cut-edge: conector que quando rom-
pido causa fragmentagdo da rede.

Date hubs: sdao hubs que se ligam a diferentes
proteinas em diferentes maddulos (inter-
modulo), ou seja, diferente tempo e/ou
espaco, consequentemente, apresentado
um papel global na rede.

Desassortatividade: tendéncia de nds interagi-
rem com nos diferentes deles mesmos.

Diametro: indica a distancia entre os dois nos
mais afastados entre si de uma rede.
Sendo assim, definimos que uma rede
possui um alto didmetro quando a distan-
cia geral entre os ndés é muito ampla.
Quando a distancia entre os nods é peque-
na, entdo o didmetro é baixo.

Dimerizagao: corresponde a unido de dois mo-
nomeros, formando um dimero. Ou seja, é
a formagdo de uma molécula a partir de
duas moléculas menores.

Dimerizadores: compostos que induzem a di-
merizagdo, neste caso a interacdo protei-
ca.

Distribuicdo de Poisson: distribuicdo aplicada a
probabilidade de ocorréncia de um evento
em determinado intervalo de tempo.

Edgebetweenness: parametro que indica o nu-
mero de caminhos mais curtos entre pares
de ndés que percorrem um determinado
conector.

Edgetic: perturbagdo causada em um conector
especifico, portanto em uma interagao es-
pecifica na rede.

Forgas intermoleculares: forcas que mantém as
moléculas unidas durante a interacgao.

Gargalo (bottleneck): proteina que apresenta
alto grau de betweenness.



6. Biologia de Sistemas

Grau de nd (node degree): parametro referente
a quantidade de nés adjacentes (direta-
mente conectados) a outro determinado
no.

Hipergrafo: rede caracterizada pela presenca de
hipervértices.

Hipervértices: Conectores que interligam nos
que apresentam propriedades distintas
nos hipergrafos.

Hot spot proteico: locais essenciais da interface
com alta afinidade de ligagao.

Inibicdo alostérica de uma proteina: na inibigao
alostérica, pequenos compostos ligam-se
a sitios diferentes, causando mudanca
conformacional suficiente para interferir na
ligagdo da proteina ligante.

Inibicdo ortostérica de uma proteina: inibigao
causada pela ligagao direta de uma pe-
qguena molécula a superficie de interagao
da proteina ligante, interferindo direta-
mente nos hot spots criticos da interface e
competindo com a proteina original.

Interface proteica: area através da qual as ma-
cromoléculas se comunicam e exercem
sua funcionalidade.

Modularidade (clusterizacdo): padrdes de co-
nectividade, onde seus elementos consti-
tuintes estao agrupados em subconjuntos
altamente conectados.

Multiconector, interacdes: quando ha dois ou
mais conectores ligando os mesmos noés
na rede em redes direcionadas.

Multidigrafo: rede direcionada com a presenca
de multiconectores.

“Mundo pequeno”, efeito: define que existe um
caminho minimo entre um né de origem e
um no de destino.

Ontologia génica: tipo de analise que tem como
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funcdo, em uma rede de interagdo protei-
na-proteina, agrupar proteinas que fagam
parte de um mesmo processo bioldgico.

Party hubs: proteinas altamente ligadas dentro
do seu préprio mdédulo (intra-mddulo), ou
seja, ligagdo no mesmo tempo e/ou espa-
Go.

Pleiotrépico, efeito: proteinas pleiotropicas sao
aquelas que apresentam multiplos efeitos
em um sistemas bioldgico.

Rede: representacao grafica da interagdo entre
nos por meio de vértices.

Rede bipartida: existe uma particdo da rede, por
exemplo, particao A e particdo B, sendo os
nds presentes na particdo A adjacentes
apenas a nos da particdo B, e vice-versa.

Rede direcionada: apresentam conectores que
orientam o fluxo da informagdo em uma
direcdo.

Rede nao direcionada: os conectores desta rede
nao apresentam uma diregdo orientada.

Rede ponderada: sao redes que se caracterizam
pela presenca de atributos associados a
conectores e nés.

Resiliéncia: capacidade de uma rede a tolerar a
delegdo de seus nds por falha ou ataque.

Taxa evolutiva: medida das mudangas ocorridas
numa entidade (gene, proteina, organis-
mo, populagdo) evolutiva ao longo do
tempo.

Teoria da Percolagao: tem por objetivo investigar
0 comportamento das propriedades de
conectividade de uma rede.

Topologia de redes: estrutura e disposicao de
conexdes entre os nds.

Vulnerabilidade do conector: grau de importan-
cia do conector.
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Geragdo de multiplos modelos para a estrutura de
uma determinada sequéncia de aminoacidos.
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7.11. Refinamento do modelo
7.12. Aplicacoes de modelos

7.13. Conceitos-chave

7.1. Introducao

O rapido avanco na computacao cientifi-
ca verificado na ultima década, principalmen-
te quanto ao aumento da capacidade de
processamento dos computadores a custos
relativamente baixos, tem permitido que clas-
ses importantes de problemas cientificos na
area da bioinformatica, no estudo de biomolé-

7. Modelos Tridimensionais

Priscila V. S. Z. Capriles
Raphael Trevizani
Gregdrio K. Rocha
Laurent E. Dardenne
Fabio Lima Custddio

culas e sistemas bioldgicos, possam ser
abordadas com cada vez mais sucesso. Den-
tre estas areas, a predicao de estruturas tri-
dimensionais de proteinas destaca-se pela
sua importancia, o que tem atraido um gran-
de nimero de pesquisadores ao redor do
mundo. Um exemplo deste interesse esta na
criacdo de um encontro bianual de carater
mundial, intitulado @ CASP -  Critical
Assessment of Protein Structure Prediction,
com o objetivo de avaliar o estado da arte da
capacidade de predicao de diferentes meto-
dologias desenvolvidas.

A predicao de estruturas tridimensionais
de proteinas se caracteriza por possuir apli-
cacOes praticas de grande impacto terapéuti-
co e biotecnolégico. Esta diretamente
relacionada a multiplas areas da bioinforma-
tica e modelagem molecular, tais como o
atracamento proteina-ligante (ver capitulo 9),
aplicado ao desenho racional de farmacos
baseado em estruturas, o desenho de novas
proteinas com funcdes especificas (nanotec-
nologia e engenharia de proteinas) e a propria
elucidacdo de estruturas a partir de dados
experimentais, por exemplo, de ressonancia
magnética nuclear (RMN). Avancos tedricos e
metodolégicos implicariam em impactos di-
retos na saude e no bem estar da sociedade.
No entanto, apesar dos avangos realizados
nos ultimos anos, o desenvolvimento de me-
todologias capazes de alcancar um elevado
grau de previsibilidade e acurdcia continua
sendo um importante desafio.

7.2. Estrutura 3D de proteinas
Proteinas

A funcéo de uma proteina esta intima-
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mente associada a sua estrutura tridimensio-
nal. Essa é a afirmativa fundamental que ins-
pira todas as buscas por um método que seja
capaz de prever a estrutura nativa de uma
proteina a partir da sua sequéncia de aminoa-
cidos. Tal método poderia ajudar na compre-
ensado e no melhor aproveitamento do
potencial contido na grande quantidade de in-
formacao bioldgica, na forma de sequéncias,
que vem sendo gerada gracas ao sucesso dos
projetos genoma.

“As informacdes sobre a estrutura de
uma proteina estao armazenadas em uma se-
quéncia codificada nos genes de um organis-
mo”. Assim diz um dos principais paradigmas
da biologia, postulado por Anfinsen em 1973.
A sequéncia é traduzida através de um com-
plexo aparato celular em uma estrutura tridi-
mensional funcional. Entender todos os
mecanismos e forcas por traz desse proces-
so seria um enorme avanco cientifico que in-
fluenciaria praticamente todas as dareas das
ciéncias da vida. Esse produto funcional da
traducdo, chamado de estrutura nativa, é
uma macromolécula estavel, em condicées
fisioldgicas, formada por ligacdes peptidicas
entre os aminoacidos.

Apesar de estdvel, a estrutura nativa
estd longe de ser uma molécula estatica. Tra-
ta-se de uma estrutura flexivel, com movi-
mentos especificos, muitos dos quais sao
diretamente responsaveis pela fungao da pro-
teina. Por esse motivo, consideramos o “esta-
do nativo” de uma proteina ndo como uma
estrutura estatica, mas como um conjunto de
conformacées (também chamadas de confi-
guraces) de baixa energia livre e biologica-
mente relevantes que a cadeia assume
regularmente no meio no qual exerce suas
funcoes.

Determinacao experimental

As principais técnicas para a determina-
¢ao experimental da estrutura tridimensional
de macromoléculas bioldgicas serdo apre-
sentadas nos capitulos 12 e 13. Brevemente, o
processo para a obtencao da estrutura tridi-
mensional de uma proteina via técnica de

cristalografia por difracao de raios-X é com-
posto basicamente pela producao e purifica-
¢ao da proteina alvo, cristalizacao, coleta e
processamento dos dados, resolucao da es-
trutura (empregando informacées sobre a
sequéncia de aminoacidos e diferentes pro-
gramas) e refinamento da estrutura.

A técnica de RMN também requer o co-
nhecimento da sequéncia de aminoacidos.
Contudo, nao é necessario que a proteina es-
teja em um estado de cristal ordenado. A
vantagem da RMN é que a estrutura a ser de-
terminada pode estar em solucdo, apesar de
requerer que a proteina solubilizada esteja em
altas concentracdes. Infelizmente, esta técni-
ca ainda esta limitada a proteinas de tama-
nhos pequenos a médios, limitacdo ndo
observada para a cristalografia. Mesmo as-
sim, a RMN destaca-se ao revelar informa-
¢6es sobre o comportamento dinamico das
estruturas, incluindo mudancas conformacio-
nais e interacdes com outras moléculas.

Na RMN, um forte campo magnético alinha os mo-
mentos magneéticos dos nucleos atémicos de isétopos
que possuem spin nuclear diferente de zero (tais como
H, BC, ®N, °F e 3'P). Uma fonte de radiofrequéncia de
energia variavel é emitida, podendo ser absorvida pelos
nucleos atémicos invertendo o alinhamento do spin
nuclear em relagdo ao campo magnético externo apli-
cado. Neste momento, parte da energia é absorvida e o
espectro de absorcao resultante fornece a informacao
sobre a identidade do nucleo e seu ambiente quimico
na vizinhanga. Dados de sucessivos experimentos sa&o
coletados e um espectro de RMN é gerado contendo as
informacées sobre todos os deslocamentos quimicos
de todos os isétopos analisados na proteina.

7.3. Enovelamento de proteinas

O enovelamento de proteinas é objeto
de grande interesse de diversas areas do co-
nhecimento, como mencionado acima. Dada a
presenca marcante das proteinas em indme-
ros processos biolégicos, e surpreendente
que ainda hoje se saiba tao pouco de como o
enovelamento ocorre, permitindo que as pro-
teinas adotem sua estrutura nativa. Estudos
sobre o enovelamento de proteinas tratam do
processo pelo qual a cadeia peptidica sinteti-
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zada adota a sua estrutura tridimensional na-
tiva. Eles diferem dos estudos de predicao de
estrutura de proteinas (PSP - Protein
Structure Prediction) por estarem mais inte-
ressados no "como” e nao no produto final do
processo de enovelamento. Mas é justamente
este “como” que nos permite conhecer mais
detalhes sobre o enovelamento e, a partir
destas informacées, desenvolver novos meé-
todos de predicao de estruturas. De fato, a
maioria dos métodos de predicdo é inspirada
em um ou mais aspectos das teorias de eno-
velamento.

O postulado de Anfinsen e a hipo-
tese termodindmica

O trabalho laureado de Christian Anfin-
sen sobre a enzima ribonuclease demonstrou
a relacdo entre a sequéncia de aminoacidos
de uma proteina e sua conformacao. A ribo-
nuclease @ uma proteina constituida de 124
aminoacidos cuja atividade catalitica é a cliva-
gem de moléculas de RNA. Ela possui em sua
estrutura nativa quatro pontes dissulfeto.
Sendo estas ligacdes oriundas da oxidacao de
residuos de cisteina espacialmente proéximos,
podem ser clivadas reversivelmente por um
agente redutor.

Anfinsen e seus colaboradores, usaram
o reagente denominado B-mercaptoetanol
(que forma dissulfetos mistos cistina-g-mer-
captoetanol). Em grandes quantidades, este
reagente provoca a reducao completa de to-
dos os residuos de cisteina. Contudo, eles no-
taram que a proteiha nao podia ser
prontamente reduzida a menos que estivesse
parcialmente desenovelada por agentes tais
como ureia e cloridrato de guanidina. Embora
0 mecanismo ndo seja completamente com-
preendido, esses agentes perturbam as inte-
racbes nao covalentes que estabilizam a
estrutura da proteina, provocando o seu de-
senovelamento.

Quando uma solugao da proteina ribo-
nuclease foi incubada com ureia a 8 M e B-
mercaptoetanol, observou-se que ela perdia
totalmente a sua atividade catalitica. Em ou-
tras palavras, a ribonuclease era desnatura-

da. Isso confirmou a observacao de que para
que uma proteina exerca a sua funcdo, ela
deve estar em sua conformacao nativa.

Anfinsen fez entdo a observacédo critica
de que a ribonuclease desnaturada, uma vez
livre da ureia e do B-mercaptoetanol, por dia-
lise, recuperava lentamente a atividade enzi-
matica. Ele imediatamente percebeu o
significado deste achado: os residuos de cis-
teina da cadeia eram oxidados pelo ar e a en-
zZima espontaneamente se enovelava para a
forma cataliticamente ativa. As experiéncias
de Anfinsen e seus colaboradores mostraram
que a informagao necessaria para especificar
a complexa estrutura tridimensional da ribo-
nuclease estava contida em sua sequéncia de
aminoacidos. Estudos posteriores estabele-
ceram a generalidade desse importante prin-
cipio da biologia molecular: a sequéncia & um
importante determinante da conformacao
proteica.

Em resumo, o postulado de Anfinsen,
também conhecido como a hipétese termodi-
namica, afirma que, pelo menos para peque-
nas proteinas globulares, a estrutura nativa é
determinada unicamente pela sequéncia de
aminoacidos. Isso equivale a dizer que, nas
condicbes do ambiente (isto é, temperatura,
pressao e constituicdo do solvente) em que o
enovelamento ocorre, a estrutura nativa pos-
sui trés propriedades:

i) A estrutura deve ser Unica, isto &,
uma dada sequéncia nao deve possuir
outras conformacdes com energia livre
comparavel com a do estado nativo;
ii) A estrutura deve ser estavel, isto é,
pequenas mudancas no ambiente ao seu
redor ndo devem causar mudancas no
enovelamento. Isso leva a imagem de
que, pelo menos perto do minimo glo-
bal, o enovelamento de proteinas segue
um formato de funil, que implicaria na
estabilidade do estado nativo;

iii) A estrutura deve ser cineticamente

acessivel, isto &, o processo pelo qual a

forma nativa de uma dada proteina seja

atingida deve ocorrer em um tempo
compativel com fenémenos bioldgicos.

Proteinas de um unico dominio se eno-
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velam em uma escala de tempo da or-
dem de microssegundo até segundos.
Para satisfazer esses critérios, durante
o enovelamento, a estrutura ndo deve
sofrer mudancas muito bruscas na sua
conformacdo, isto €, movimentos que
implicam em barreiras energéticas mui-
to grandes.

Sequéncias muito diferentes podem adotar estrutu-
ras muito parecidas. Ainda, o enovelamento é frequen-
temente influenciado ou mesmo  totalmente
dependente de modificacdes co- ou pés-traducionais,
além do ambiente molecular de destino e da participa-
¢ao de chaperonas. Ainda, observou-se que o enovela-
mento de proteinas em células nem sempre termina
na forma nativa, o que levou ao surgimento, durante a
evolucao, de mecanismos de controle de qualidade do
enovelamento proteico.

Origem da estabilidade estrutural

Podemos dizer que as proteinas sdo es-
tabilizadas pela combinacao de interacées
nao covalentes oriundas da interacdo entre
diferentes regiées da cadeia. Nesse contexto,
estabilidade se refere a tendéncia em manter
uma conformacdo nativa. Uma cadeia poli-
peptidica, em teoria, pode assumir um ndme-
ro muito grande de configuracées e, por isso,
0 estado desenovelado (também chamado de
desnaturado) é caracterizado por uma alta
entropia conformacional. Essa entropia, jun-
tamente com as interacdes (por ligacdes de
hidrogénio) com o solvente, leva a estabiliza-
cao do estado desenovelado.

As interacdes que contribuem para neu-
tralizar esses efeitos e estabilizar o estado
nativo sao, além das pontes dissulfeto, inte-
racbes como ligacbes de hidrogénio intramo-
leculares e interacdes de van der Waals. Note
que, para se quebrar uma ligacdo covalente, é
necessario muito mais energia do que para se
romper interacdes nao covalentes (aproxima-
damente 100 vezes mais). E, embora mais
fracas, essas interacdes sao muito mais nu-
merosas do que o principal tipo de ligacao co-
valente (pontes dissulfeto) que, em algumas
proteinas, estabiliza a estrutura 3. Assim,

em geral, a conformacdo com o maior nime-
ro dessas interacdes fracas é a configuracao
de menor energia livre.

Por conseguinte, a estabilidade de uma
proteina nao é proveniente da simples soma
das energias de suas interaces ndo covalen-
tes. Em solucdo, cada grupo formador de li-
gacoes de hidrogénio na cadeia peptidica
estava interagindo com moléculas de agua
antes da estrutura se enovelar. Entao, para
cada nova ligacao de hidrogénio intramolecu-
lar formada quando a estrutura se enovela,
uma ligacao equivalente com o solvente é
desfeita. Na pratica, um dos principais fatores
que impulsionam o enovelamento de uma
proteina é o chamado efeito hidrofdbico. Re-
sumidamente, o efeito hidrofdbico pode ser
entendido como a tendéncia de residuos de
aminoacidos hidrofdbicos se agruparem no
interior da proteina (que se torna portanto
apolar) e dos residuos hidrofilicos se exporem
na superficie da mesma (que se torna por-
tanto polar).

Em solucées aquosas existe uma rede de ligagoes
de hidrogénio entre as moléculas de agua. Moléculas
do soluto tendem a romper ou atrapalhar a formacao
dessa rede. Esse efeito € mais pronunciado ao redor de
moléculas hidrofébicas, onde é formada a camada de
solvatacdo (regidao onde as moléculas de agua estdo
altamente organizadas em um padrdo 6timo de for-
macdo de ligacdes de hidrogénio). O aumento da orde-
nacdo das moléculas de dgua na camada de
solvatacdo, ao redor de solutos hidrofébicos (nao-po-
lares) resulta em uma diminuicdo desfavoravel da en-
tropia do solvente. Quando moléculas (ou partes de
moléculas) ndo polares séo agrupadas, o tamanho da
camada de solvatacdo é menor, uma vez que nem to-
das estd@o expondo toda a sua superficie molecular ao
solvente (menor superficie acessivel ao solvente). O
resultado disso & um aumento favoravel na entropia.
Consequentemente, aminodcidos hidrofébicos tendem
a se agrupar no interior de uma proteina, mantendo-se
afastados da agua.

A maior parte da variacao da energia li-
vre que ocorre quando as interacdes intra-
moleculares sao formadas é devido ao
aumento da entropia na solugdo aquosa re-
sultante da formacao do nucleo hidrofdbico.
Isso supera a grande perda em entropia con-
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formacional decorrente do processo de eno-
velamento da proteina em sua estrutura nati-
va (Figura 1-7).

- 0 +

TAS

Entropia da conformacao
< AH

Interacdes internas

Interacoes externas
. TAS
Efeito hidrofdbico

Energia Livre:

Enovelamento da proteina

Figura 1-7: A energia livre do enovelamento é
resultado de um balanco delicado de forcas.
As interacées intramoleculares (AH) e a
entropia do solvente (efeito hidrofdhico, TAS)
sao favoraveis ao enovelamento, enquanto a
entropia conformacional (TAS) é
desfavoravel.

7.4. Predicao da estrutura

A determinacao experimental ainda é
considerada o melhor processo para se obter
a estrutura tridimensional de uma proteina.
Entretanto estas técnicas, além de serem fi-
nanceiramente custosas, podem levar anos e,
em alguns casos, a estrutura final pode nao
chegar a ser obtida. Portanto, o desenvolvi-
mento de meétodos computacionais é tanto
uma alternativa mais barata quanto, em al-
guns casos, a Unica possibilidade de obtencao
de modelos estruturais para algumas protei-
nas.

A complexidade do estudo das confor-
macdes adotadas por uma proteina durante o
seu enovelamento até a conformacao nativa
pode ser ilustrada no chamado de paradoxo
de Levinthal. Esse paradoxo diz que o ndmero
de possiveis conformacbes para uma dada
sequéncia de aminoacidos é astronémico exi-
gindo, mesmo considerando os computado-
res mais poderosos disponiveis, um tempo
comparavel a idade do universo para o calcu-
lo da energia de todas estas conformacdes.

Entretanto, o tempo de enovelamento de
uma proteina esta na escala de microssegun-
dos e, portanto, o processo de enovelamento
nao pode ocorrer atraves de uma busca alea-
toria por todas as conformacdes possiveis.
De fato, o que ocorre é a retencdo de estru-
turas que sao energeticamente mais estaveis,
isto e, a cadeia peptidica percorre um caminho
de enovelamento.

Percebe-se, através do paradoxo de
Levinthal, porque determinar a estrutura 3D
nativa a partir da sequéncia de aminoacidos
permanece como um dos maiores problemas
da ciéncia moderna, tratando-se de uma
questdo profundamente multidisciplinar e
abrangendo diversas areas da ciéncia como
engenharias, biologia, fisica, quimica e com-
putacdo cientifica.

Os primeiros meétodos desenvolvidos
para a predicdo da estrutura de proteinas
eram organizados segundo 3 grupos princi-
pais: metodos de modelagem comparativa, de
predicdo de enovelamento (ou threading) e
predicdo por primeiros principios (ou ab
initio). Essas categorias diferem quanto ao
uso das informacges disponiveis nos bancos
de dados de estruturas tridimensionais de
proteinas resolvidas experimentalmente. A
modelagem comparativa € a metodologia
mais dependente dessas informacdes, sendo
a ab initio totalmente independente (Figura 2-
7).

Template-based
Template-free —a—,

— g2
~ =] %
S¢e § =R
€ g g SE
(eg (é(ES ™~
0% 20% - 30% 50% 100%

Grau de similaridade
Figura 2-7: Relacdo entre métodos de
predicdo de estrutura tridimensional de
proteinas e o uso de estruturas resolvidas
experimentalmente. Cada técnica é aplicavel
a partir de um certo grau de similaridade, o
qual é medido pela taxa de identidade entre
0s aminoacidos da sequéncia alvo e
sequéncias de estruturas conhecidas (a
serem usadas como moldes).
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Com os recentes avancos na area, con-
tudo, pode-se notar que a separacdo entre
entes métodos é cada vez mais ténue. Além
disso, uma rapida consulta aos ultimos CASP
mostra que muitos dos métodos podem ser
incluidos em mais de uma categoria. Por
exemplo, a separacao entre predicao do eno-
velamento e modelagem comparativa é cada
vez mais dificil, e o uso de algum tipo de in-
formacao estrutural/experimental é ampla-
mente observado, mesmo em metodologias
ditas de primeiros principios. Assim, hoje se
usa uma classificacao mais ampla que é util
quando se deseja avaliar e comparar os me-
todos objetivamente:

i) Métodos independentes de estruturas

molde (também chamados de métodos

template free). Incluem a predicdo ab
initio e a predi¢ao de novo;

ii) Métodos baseados em estruturas

molde (também chamados de template

based). Incluem threading e modelagem
comparativa.

Com esta nova classificacdo, os méto-
dos ditos de novo sao aqueles que utilizam al-
gum tipo de informacao estrutural, tais como
fragmentos de proteinas, predicac de estru-
tura 2@ e potenciais estatisticos, oriundas de
proteinas nao homaologas a sequéncia alvo.

O que vai ditar a escolha do método a
ser aplicado é a presenca ou nao de estrutu-
ras resolvidas experimentalmente, e deposi-
tadas em bancos de estruturas como o PDB
(Protein Data Bank), que possam ser usadas
como molde (ou template) para a modelagem
da sequéncia alvo. A escolha do método esta
intrinsecamente relacionada com a taxa de
identidade obtida a partir do alinhamento en-
tre a sequéncia alvo e possiveis candidatos a
molde (Figura 3-7).

0 enovelamento da proteina pode ser visto, em ulti-
ma instancia, como resultado das forcas fisicas atuan-
do sobre os dtomos da proteina. Sendo assim, a
formulac&o mais acurada para se estudar o enovela-
mento ou predizer a estrutura de proteina é baseada
em representacées com todos os atomos explicitos
(também chamados de all-atom, ver capitulo 8). O
problema de tal representacdo é o nivel de complexi-

dade introduzida, que torna o problema muito dificil de
ser tratado com a capacidade computacional disponi-
vel atualmente. Por razées praticas, a maioria dos me-
todos de predicdo faz uso de representacoes
simplificadas da proteina, assim limitando o ndmero de
conformacdes a serem avaliadas (o chamado espaco
conformacional), e adotam funcdes de energia empiri-
cas (ou semi-empiricas) ou baseadas em conhecimento
(knowledge-based) que capturam as forcas mais im-
portantes que impulsionam e estabilizam o enovela-
mento.

As conformacbes que estao associadas
ao minimo global da funcdo de energia sao
consideradas as provaveis conformacgées na-
tivas que a proteina adota em condicdes fisi-
oldgicas. Dessa forma, os meétodos de
predicao de estrutura de proteinas apresen-
tam, nas suas metodologias, as seguintes ca-
racteristicas em comum:

i) Uma representacdo da estrutura da

proteina e um conjunto de graus de li-

berdade que define o espaco de confor-

macoes;

i) FuncGes de energia compativeis com

a representacao;

iii) Algoritmos para realizar a busca no

espaco de conformacdes.

Representacdo da estrutura e do
espaco de conformacades

A representacao tridimensional de uma
molécula pode ser dada pela posicdo geome-
trica de seus atomos em um sistema de co-
ordenadas cartesianas (x, y, z) ou pelas
chamadas coordenadas internas (Figura 4-7).
Nesta ultima, para cada atomo sao fornecidas
informacdes relativas ao comprimento de li-
gacao, angulo de ligacao e angulo de torcao
(ou angulo diedral).

A representagao computacional de uma
proteina pode ser feita baseada em todos os
seus atomos (modelos all-atom), em “ato-
mos unidos” (alguns @tomos de hidrogénio
sao considerados implicitamente), e em
agrupamentos de atomos (ou coarse-grained)
(ver capitulo 8). Independentemente da es-
tratégia, as formas de definicao sdo equiva-
lentes.
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Sequéncia Alvo
(formato FASTA)

Identidade > 25% 72 M

Enovelamento SIM
Conhecido ?

NAO

Modelo 3D <

Figura 3-7: Fluxograma para a predicao da estrutura tridimensional de uma proteina. O valor de
25% ¢é apenas uma referéncia e depende de outros fatores, tais como a cobertura com a
sequéncia alvo.
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(A) Sistema de coordenadas cartesianas

NOME NATM ATM RES CAD NRES COORDX COORDY COORDZ OCUP BETA ELEM
HETATM 1 Cl1 ETH A 1 3.108 0.653 -8.526 1.00 0.00 C2H6
HETATM 2 C2 ETH A 1 4.597 0.674 -8.132 1.00 0.00 C2H6
HETATM 3 1H1 ETH A 1 2.815 -0.349 -8.761 1.00 0.00 C2H6
HETATM 4 2H1 ETH A 1 2.517 1.015 -7.711 1.00 0.00 C2H6
HETATM 5 3H1 ETH A 1 2.956 1.278 -9.381 1.00 0.00 C2H6
HETATM 6 1H2 ETH A 1 4.748 0.049 -7.277 1.00 0.00 C2H6
HETATM 7 2H2 ETH A 1 5.187 0.312 -8.947 1.00 0.00 C2H6
HETATM 8 312 ETH A 1 4.890 1.676 -7.897 1.00 0.00 C2H6
(B) Sistema de coordenadas internas = 8

NATM ATM BOND REF1 ANG REF2 TORC REF3 <y \'j

1 ¢

2 c 1.54 1

3 H 1.00 1 109.5 2 4-7/L. 74
4 H 1.00 2 109.5 1 180.0 3 -
5 H 1.00 1 109.5 2 60.0 4 '
6 H 1.00 2 109.5 1 -60.0 5 J

7 H 1.00 1 109.5 2 180.0 6 ’ 6

8 H 1.00 2 109.5 1  60.0 7 S

Figura 4-7: Exemplo de representacées de uma molécula de etano. Em ambos os sistemas, cada
linha representa um atomo. Em A, temos ainda a definicdo do nimero de atomos (NATM), do
tipo do atomo (ATM), do nome do residuo (RES), do rétulo da cadeia (CAD), do nimero do
residuo (NRES) e das coordenadas em si (COORDX, COORDY, COORDZ). Para definicao das
propriedades descritas em OCUP e BETA, ver capitulo 13. Em B, temos definido o elemento
quimico (ATM), o comprimento da ligacao (BOND), o nimero do dtomo com o qual ha a ligacéo
(REF1, por exemplo, o &tomo 7 esta ligado ao atomo 1, distando deste 1,0 A), o valor do angulo
de ligacéo (ANG), o nimero do dtomo com o qual ha a formacao do angulo (REF2, por exemplo,
0 atomo 8 esta ligado ao 2 e faz um angulo de 109,5° com o atomo 1), o valor do angulo de
diedro (TORC) e, por fim, o nimero do &omo com o qual esta definida a torcao.

Outro aspecto a ser definido nessa eta-
pa sao os graus de liberdade que irdo definir o
espaco de conformacées, isto €, de que for-
ma sera definida a flexibilidade estrutural que
ird permitir construir diversas estruturas pa-
ra as sequéncias alvo. Tipicamente, os meto-
dos de PSP adotam geometrias de ligacao
rigidas, isto é, o comprimento das ligacdes é
fixo em um valor de referéncia, assim como
os angulos entre as ligacdes.

Usando uma representacao em coorde-
nadas internas, os graus de liberdade para
modificacao da estrutura sao os angulos de
torcdo, mais especificamente os angulos die-
drais do esqueleto peptidico: ¢, v e o (Figura
5-7, ver também capitulo 2) além dos angulos
diedrais das cadeias laterais: y, até y, (Figura
6-7). A definicdo desses angulos é suficiente

para construir uma estrutura muito proxima a
estrutura nativa de proteinas, de forma muito
mais simples do que lidar com o sistema de
coordenadas cartesianas.

. B 1 B
N Sk y(:& I T
3 i J i

Figura 5-7: Angulos de torcdo (diedrais) da
cadeia principal da proteina.
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Figura 6-7: Angulos de torcdo (diedrais) da
cadeia lateral do aminoacido lisina. Até
quatro angulos de torcao definem a
conformacao da cadeia lateral de qualquer
aminoacido.

Funcades de energia

As conformacdes geradas pelo algorit-
mo de predicao de estrutura 3D de proteinas
devemn ser avaliadas seguindo um critério de
qualidade. Geralmente, esse critério é dado
pela energia total da estrutura. Essa energia
pode ser calculada considerando diversos as-
pectos fisico-quimicos e diferentes niveis de
simplificacdes. Os parametros desta funcao
sao usualmente retirados de campos de forca
classicos (ver capitulo 8) e, de maneira geral,
é uma funcdo dependente da posicao dos
atomos (ou grupos de atomos) em relacao
aos seus vizinhos. Nestas funcées, a energia
total é determinada pela posi¢ao dos atomos,
e é dada pela combinacao das energias
fornecidas pelos potenciais diedral proéprio,
Lennard-Jones e Coulomb (ver capitulo 8).

Algumas abordagens usam funcées de energia po-
tencial ad hoc, que refletem caracteristicas gerais das
proteinas, e potenciais estatisticos parametrizados a
partir de bancos de dados de estruturas conhecidas.
Alguns métodos lancam uso de fungdes efetivas de
solvatacao que modelam as interacées entre a proteina
e o solvente (implicito).

De maneira geral, do ponto de vista

energeético, consideramos a estrutura nativa
de uma proteina como sendo a estrutura de
menor energia total. Idealmente, a funcdo
aplicada deve ser capaz de separar estruturas
nativas de ndo nativas e, além disso, de avali-
ar o quanto uma estrutura esta mais proxima
da nativa em relacao a outra através da com-
paracao das energias. Tendo em vista esse
quadro ideal, a definicdo da funcao de energia
e um dos aspectos mais dificeis em PSP.

Frequentemente, deve-se decidir entre aumentar a
complexidade da funcao de energia (o que nem sempre
garante aumento de precisao) ou usar um modelo mais
simplificado para manter um custo computacional que
torne o calculo exequivel dentro da infraestrutura
computacional disponivel. O uso de fungdes com po-
tenciais estatisticos parametrizados por estruturas co-
nhecidas é uma tentativa de sanar essas dificuldades.
No entanto, isso acaba introduzindo outros problemas,
como a alta dependéncia da parametrizacdo e até
mesmo a perda de generalidade na aplicacao, ou seja,
um potencial parametrizado para uma classe de pro-
teinas ird apresentar resultados imprecisos quando
aplicado a outra classe.

Algoritmos de busca

O algoritmo de busca é o componente
responsavel por gerar a conformacao inicial,
avaliar sua qualidade usando a funcao de
energia, gerar novas conformacdes e avalia-
las em um processo iterativo até que algum
critério de parada esteja satisfeito. O proble-
ma de predicdo de estrutura de proteinas é,
geralmente, definido como um problema de
minimizacao. Assim, a busca é feita pela con-
formacao que minimize a funcdo de energia, a
qual se espera que sejaaconformacao nativa.

O problema de otimizacdo possui algumas carac-
teristicas que o tornam extremamente complexo. Por
exemplo, a funcéo de energia apresenta uma multimo-
dalidade massiva (ou seja, possuem um ndmero muito
grande de minimos locais), degenerescéncia de mini-
mos e grandes regifes de conformacdes invalidas.
Além disso, o problema esta associado a um numero
muito grande de graus de liberdade com grande inter-
dependéncia.

As abordagens empregadas na resolucdo desse
problema frequentemente fazem uso de meétodos de-
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nominados metaheuristicos (Figura 7-7). Estes meéto-
dos constituem-se em técnicas iterativas de otimizacao
nas quais uma solucdo candidata vai sendo melhorada
seguindo uma medida de qualidade. Esses métodos
nao fazem uso de informacées sobre a funcao de ava-
liagdo ou mesmo sobre o problema, no entanto ndo ha
garantias de se encontrar a solucado 6tima. Os métodos
metaheuristicos mais comuns incluem aqueles deno-
minados Monte Carlo e Algoritmos Genéticos. No en-
tanto, alguns métodos usam metaheuristicas
combinadas a meétodos deterministicos baseados no
gradiente da funcao, tais como o método do maximo
declive (steepest descent). Esses Ultimos sao geral-
mente aplicados em etapas de refinamento e apenas
com fungées de energia derivaveis.

0

inicial

&

modificacao

energia

minimo global

Figura 7-7: Esquema de uma busca usando
metaheuristica para predicao de estrutura de
proteina. A estrutura inicial é modificada a
cada passo e vai sendo avaliada segundo um
critério energético até que se obtenha uma
estrutura de minimo. Idealmente, deseja-se
uma estrutura de minimo global (drea em
verde) e ndo uma de minimo local (area em
vermelho).

7.5. Modelagem comparativa

No método de modelagem comparativa,
também chamada de modelagem por homo-
logia, a proteina de interesse (alvo) tera sua
estrutura 3D predita usando como referéncia
a estrutura 3D de outra proteina similar
(também chamada de molde, e na maioria das
vezes evolutivamente relacionada). Essa pro-

teina similar tem de possuir estrutura 3D re-
solvida experimentalmente, e as coordenadas
cartesianas de seus atomos devem estar de-
positadas em banco de dados de estruturas
como o PDB.

A modelagem comparativa € o método
empregado mais frequentemente, e seu limite
de predicdo estd intrinsecamente relacionado
com o grau de similaridade entre as estrutu-
ras alvo e molde. Geralmente, consideram-se
como limites minimos de aplicabilidade do
meétodo valores de 25 a 30% de identidade,
obtidos através do alinhamento entre a es-
trutura 18 da proteina alvo e de uma ou mais
proteinas molde. A modelagem comparativa
pode ser dividida em cinco etapas descritas a
seguir e resumidas na Figura 8-7.

Identificacao de referéncias

Tem por objetivo identificar sequéncias
de aminoacidos de proteinas resolvidas expe-
rimentalmente que possuam similaridade
com a sequéncia da proteina de interesse (se-
quéncia alvo), cujas estruturas serao empre-
gadas posteriormente como moldes. Essa
identificacdo pode ser feita através de algo-
ritmos de alinhamento, sendo selecionadas
como referéncias as proteinas que possuirem
os maiores indices de similaridade e identida-
de (suficientes para se inferir homologia entre
as sequéncias), menores indices de gaps e a
maior cobertura da sequéncia (relacdo entre a
quantidade de aminoacidos alinhados entre as
duas sequéncias e o tamanho total da se-
quéncia alvo).

Selecdo dos moldes

Dentre as referéncias, & necessario es-
colher uma ou mais estruturas que servirdo
de molde para a construcdo do modelo 3D fi-
nal. Nesta etapa, e imprescindivel a analise do
papel bioldgico da proteina de interesse. Os
critérios de selecao podem incluir:

i) a proteina de interesse e o possivel

molde pertencem a uma mesma familia

de proteinas;

ii) ambas desempenham preferencial-



a 7. Modelos Tridimensionais

Sequéncia Alvo
(formato FASTA)

» Alinhamento Local: sequéncia alvo contra
sequéncias no PDB.

* Avaliar: similaridade, identidade, gaps e
cobertura.

P‘
|
+ Considerar a funcao bioldgica. |
» Se for enzima, considerar moldes com a
presenca de ligantes. |
« Avaliar qualidade da(s) referéncia(s). ’ |
» Se mais de uma referéncia, buscar por regies
e residuos conservados, |
« Alinhamento de toda a extensao da sequéncia |
alvo com o(s) molde(s). |
» Avaliar regides sem alinhamento:
desconsiderar, usar métodos hibridos ou
NAO

usar restricao de estrutura secundaria?

» Construcao a partir de informacées obtidas
da(s) estrutura(s) molde(s).

* Técnicas mais aplicadas: corpos rigidos e
satisfacao de restricdes espaciais.

« Avaliar qualidade: estereoquimica, energia,
correlacao estrutural 1D-3D, hidrofobicidade,
conservacao de dominio e ligacdes.

Estrutura OK? —

lsu\n

Modelo 3D

Figura 8-7: Etapas de predicao de estrutura tridimensional de proteinas usando o método de
Modelagem Comparativa.
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mente a mesma funcdo ou tenham fun-
coes correlacionadas;

iii) as estruturas resolvidas experimen-
talmente possuam alta qualidade (por
exemplo, resolugao < 2 A, fator R <
20%);

iv) em tratando-se de uma enzima, & re-
comendado o uso de um molde cuja es-
trutura j@ tenha sido resolvida
experimentalmente com seu substrato,
ligante ou modulador.

Na escolha de mais de uma estrutura
molde, é importante realizar o alinhamento
estrutural entre estas de forma a identificar
regides conservadas, sitios de ligacdo, aguas
estruturaiseligac6es dissulfeto conservadas.

Alinhamento entre as sequéncias

Uma vez escolhida(s) a(s) estrutura(s)
molde, é necessario realizar alinhamento en-
tre as sequéncias alvo e molde de forma a
garantir que toda a proteina de interesse seja
modelada (agora empregando programas
como Clustal, T-Coffee e Muscle). Um alinha-
mento com mais de 40% de identidade é o
suficiente para gerar um modelo confiavel.
Entretanto, é importante lembrar que o mo-
delo final serd uma representacao desse ali-
nhamento gerado. Portanto, regides sem
alinhamento significativo com o molde sao
preditas tridimensionalmente (quando predi-
tas) sem grande confiabilidade, usando geral-
mente dados estatisticos gerais sobre
estruturas de proteinas.

Para as regides sem alinhamento, deve-se conside-
rar:

i) a posicao dessa regido na sequéncia de ami-

noacidos, verificando-se possiveis sitios de cliva-

gem (principalmente em porcdes N- e

C-terminal);

i) o tamanho dessa porcao, considerando-se a

possibilidade de formac&o de um novo dominio

até entdo nao identificado nessa familia;

i)y se sao porcdes transmembranares, sejam

preditas in silico (por exemplo, através das fer-

ramentas TMHMM, HMMTOP, TMPred) ou ja des-
critas em literatura porém ausentes nas

estruturas molde;
iv) o tipo de estrutura 2% predita in silico por mais
de uma ferramenta (tais como PSIPRED, PHYRE, JUFO e
PORTER), usando as regides de consenso entre elas
como informacdo de restricao de tipo de estrutura 2@
durante a etapa de construcdo do modelo.

Alternativamente, métodos hibridos po-
demn ser aplicados para a predi¢ao de porcdes
sem alinhamento. Para essas regides, apli-
cam-se os métodos de predicao de enovela-
mento ou primeiros principios e usa-se a
melhor estrutura predita como mais um mol-
de para o método de modelagem comparati-
va.

Construcao do modelo

A partir do alinhamento global entre as
sequéncias alvo e molde, algoritmos especifi-
cos para PSP via modelagem comparativa
irdo transferir as informacdes extraidas da
estrutura 3D da proteina molde para o mode-
lo. As técnicas mais aplicadas sdo as de
construcdo usando corpos rigidos e por sa-
tisfacao de restricdes espaciais.

A técnica de construcdo usando corpos rigidos
constréi um modelo por partes, baseando-se na con-
servacao de estruturas entre proteinas homdlogas ou
com grau significativo de identidade. As regides estru-
turalmente conservadas da proteina de interesse sao
definidas através de predicao de estruturas 24, Es-
sas regides sao alinhadas com o molde, considerando-
se a média das posicdes dos Ca das sequéncias de ami-
nodcidos das regides estruturalmente conservadas.

As regides que nao satisfazem as exigéncias sao
chamadas de regides varidveis. Essas compreendem,
geralmente, porcdes de al¢as que conectam as regifes
conservadas. A cadeia principal dessas regides pode
ser obtida em bancos de dados especificos de estrutu-
ras, que apresentam conjuntos de alcas classificados
pelo numero de aminodcidos e pelo tipo de estruturas
2318 que conectam.

Apts a insercao das regies de algas, um modelo
inicial do esqueleto peptidico estara pronto, restando
apenas a insercao das cadeias laterais dos aminoacidos
através de busca em bibliotecas de rotameros. Como
exemplo de programa baseado nesta técnica, pode-se
mencionar o portal Swiss-Model.
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A segunda técnica mais comum, a construcao por
satisfacao de restrices espaciais, inicia-se pelo alinha-
mento entre as sequéncias alvo e molde, extraindo-se
desse molde suas restricées espaciais (distancias e an-
gulos) e transferindo-as para o modelo. Por exemplo, o
tamanho das ligacdes e seus angulos preferenciais sao
obtidos de campos de forca. Dessa forma, é possivel
limitar o numero de possiveis conformacdes que o
modelo pode assumir.

A principal caracteristica dessa técnica é a obten-
¢ao empirica das restricdes espaciais, expressas por
funcées de probabilidade, a partir de bancos de dados
contendo informacées sobre alinhamentos entre es-
truturas proteicas de alta resolucdo. As restricdes es-
paciais e os termos de energia sdo combinados em
uma fungdo objetivo, sendo submetida a métodos de
otimizacao por gradiente conjugado e recozimento si-
mulado, visando a minimizacao das violacées das res-
tricdes espaciais. Como exemplo de emprego desta
técnica, pode-se citar o programa Modeller.

Validagdo do modelo

Apts a construcao do modelo, é neces-
sario identificar possiveis erros relacionados
aos meétodos empregados, a escolha das re-
feréncias e ao alinhamento entre as sequén-
cias alvo e molde. Caso o modelo seja
caracterizado como de ma qualidade, todo o
protocolo anterior deve ser revisto no intuito
de se melhorar o alinhamento, escolher ou-
tros moldes ou até mesmo decidir-se pelo
uso de outros meétodos. Os principais meto-
dos de validacao de um modelo serao descri-
tos adiante (item 7.10).

Por ser dependente de uma estrutura
3D resolvida experimentalmente, a técnica de
modelagem comparativa possui certas limi-
tacoes, tais como:

i) nem sempre se consegue uma estru-

turamolde paraaproteinadeinteresse;

ii) o grau de similaridade conseguido

entre as sequéncias alvo e molde pode

ser pequeno (<30% de identidade),
mesmo em regides do sitio ativo, invia-
bilizando o emprego desta técnica;

iii) por vezes, as sequéncias que podem

servir como moldes possuem qualidade

insuficiente para a construcao de um

modelo adequado.

Nesses casos, como citado anterior-
mente, o uso adicional de informacdes, como
a identificacdo de regiées transmembranares,
a predicdo de regides de peptideo sinal, a
predicéo de tipo de estrutura 2%, a predicdo
do tipo de enovelamento e a verificagao da
existéncia de dados tedricos e experimentais
quanto a existéncia, quantidade e localizacdo
de por¢bes transmembranares, ligantes e
nimero e tipo de cadeias podem contribuir
tanto na construcdo de modelos tridimensio-
nais como na anotacao funcional de sequén-
cias.

No caso de analises em larga escala de conjuntos
de proteinas, e até mesmo de genomas inteiros, todo
esse processo deve ser realizado para cada proteina de
interesse. Considerando o tempo gasto em cada uma
dessas etapas, € interessante o uso de métodos auto-
matizados que podem ser empregados como um filtro
inicial para a deteccdo de quais proteinas podem ser
modeladas por modelagem comparativa e para a ob-
tencdo de um modelo inicial para cada uma dessas
proteinas, a ser otimizado individualmente. Como
exemplo de programa usado para a andlise em larga
escala de sequéncias de proteinas, citamos o progra-
ma MHOLLline.

7.6. Predicao do enovelamento

0 método de predi¢ao do enovelamento
ou threading parte da ideia de observacdes de
que a estrutura 3D é mais conservada que a
sequéncia, de forma que mesmo sequéncias
com pouca similaridade podem possuir es-
truturas muito semelhantes, o que limita o
nuimero de enovelamentos que proteinas po-
dem assumir. Atualmente, mais de 1.000 ti-
pos de enovelamento j& foram registrados, e
acredita-se que esse valor ndo ultrapasse a
previsao maxima de 7.000 tipos.

Nesse método, também sao usadas
proteinas com estruturas 3D conhecidas e
depositadas no PDB, de onde as informacdes
sobre os tipos de enovelamento sao extraidas
e armazenadas em bancos de dados de tipos
de enovelamentos. Como exemplo, citamos o
CATH  (Class,  Architecture,  Topology,
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Homology) e o SCOP (Structural Classification
of Proteins).

O método de predicao do enovelamento
e assim menos dependente da proximidade
evolutiva entre a sequéncia de aminoacidos da
proteina de interesse e seus possiveis moldes,
ou seja, as sequéncias podem apresentar bai-
xa identidade. O método é portanto aplicavel
gquando o alinhamento entre a estrutura 15
da proteina de interesse e de uma ou mais
proteinas de referéncia (moldes) apresentam
uma identidade entre 20% e 30%.

No problema de PSP via predicdo do enovelamento
tenta-se ajustar a estrutura 19 da proteina de interes-
se aos tipos de enovelamentos de proteinas conheci-
dos, analisando principalmente as conservacdes de
estruturas 2%@s. Esse método pode ser dividido nas
seguintes etapas:

i) Reconhecimento do tipo de enovelamento pela
andlise das principais propriedades da proteina
de interesse (tais como estrutura 22, polarida-
de de cadeias laterais e hidrofobicidade);

ii) Construcao do melhor alinhamento possivel
entre a sequéncia de aminodcidos da proteina de
interesse e estruturas depositadas em bancos de
dados. Alguns métodos baseiam-se na constru-
cao de modelos simplificados (como modelos
baseados em Co) da proteina de interesse a par-
tir da estrutura 3D de possiveis moldes, e avali-
am a qualidade do modelo através da otimizacao
de funcdes objetivo (geralmente nao-lineares).
Essas fungbes podem considerar, por exemplo,
resultados de alinhamentos multiplos de se-
quéncias e de estruturas 2%, matrizes de
substituicdo para cada aminodcido dentro de
uma familia especifica de proteinas e penalizacdo
de gaps;

iii) Escolha do(s) melhor(es) molde(s) para a
construcao da estrutura 3D da proteina de inte-
resse, geralmente baseada em funcdes de pre-
dicdo de erro/qualidade entre os possiveis
modelos simplificados e seu(s) molde(s) (por
exemplo, a funcdo TM-score). A escolha dos
melhores moldes por vezes é baseada em bibli-
otecas de fragmentos;

iv) Construcéo do modelo 3D através de técnicas
similares as empregadas na modelagem com-
parativa, por vezes valendo-se de ferramentas
acopladas aos programas Swiss-Model ou Mo-

deller. Alguns programas empregam, para as
regides sem molde, métodos por primeiros prin-
cipios. Como exemplo de programas para PSP
via predicdo do enovelamento pode-se citar os
programas HH-Pred e I-TASSER.

As limitacdes dos meétodos de predicao
do enovelamento vém de dois pontos princi-
pais. O primeiro é similar ao observado para a
modelagem comparativa, isto é, se a identi-
dade entre a sequéncia alvo e as proteinas
utilizadas na construcdo do banco de enove-
lamentos for muito baixa, é possivel que o
enovelamento daquela sequéncia simples-
mente n3do esteja representado no banco. As-
sim, o meétodo pode construir um modelo
completamente errado. A outra limitacao é
que os modelos apresentam uma resolucdo
relativamente baixa, dificultando seu uso em
estudos que exigem posicionamento preciso
dos atomos como no caso do atracamento
(ver capitulo 9).

7.7. Métodos de novo

Embora a modelagem comparativa e a
predicao do enovelamento permitam a ob-
tencdo de modelos satisfatdrios, tais técnicas
sdo invalidas se proteinas de referéncia, com
estruturas determinadas experimentalmente,
nao se encontrarem disponiveis. De forma a
manter a independéncia de moldes de protei-
nas homologas, foram desenvolvidos méto-
dos que usam informacdes provenientes de
bancos de estruturas de proteinas determi-
nadas empiricamente, sem a necessidade de
haver identidade com a sequéncia alvo, resul-
tando na predicao chamada de novo. Dentre
as principais técnicas usadas pela predicao de
novo destacam-se o uso da predicao de es-
truturas 2%, uso de fragmentos de protei-
nas, e modificacdo da funcao de energia.

Predicdo de estruturas 24rios

A predicao de estruturas 24 envolve o
conjunto de técnicas que visam reconhecer as
categorias de estruturas 2% (tipicamente he-
lices e folhas) associadas a cada regiao de
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uma proteina a partir apenas de sua sequén-
cia. Por 30 anos, o cendrio de técnicas de
predicdo de estruturas 24" foi composto por
métodos que se baseavam na propensdo de
um residuo pertencer a uma determinada es-
trutura 2%, Na década de 1990, uma nova
geracao de metodos que considerava os efei-
tos trazidos pelos residuos adjacentes surgiu,
contemplando os efeitos de interacées locais
na predicao, o que alcou a precisao das predi-
¢6es a um patamar acima de 60%.

O crescimento de bancos de dados de
proteinas em combinacao a algoritmos mais
sofisticados permitiu a inclusdo de informa-
¢6es relacionadas ao enovelamento da pro-
teina nestas predicées, principalmente
aquelas relacionadas aos efeitos de intera-
¢6es de longo alcance. Esses novos meéetodos
baseiam-se em alinhamentos multiplos e sua
consequente informacao evolutiva. Em sua
maioria, esses meétodos valem-se do PSI-
BLAST (ver capitulo 3). Os atuais métodos de
predicdo de estruturas 2@ possuem de-
sempenho em torno de 80% de precisao,
dentre os quais destacam-se PSIPRED, DSC,
GOR IV, Predator, Prof, PROFphd e SSpro.

Fragmentos de proteinas

A determinacdo da estrutura da RBP
(Retinol Binding Protein) em 1986, em parti-
cular de seu sitio ativo, se mostrou desafia-
dora por sua estrutura nao se parecer com
nenhuma até entdo conhecida (Figura S-7).
Diante das dificuldades de se concluir tal tra-
balho de determinacao, os pesquisadores re-
solveram buscar informacbes em todo o
banco do PDB (na época contava com apenas
213 entradas), procurando por quaisquer es-
truturas (ou regides/segmentos destas) se-
melhantes que pudesse substituir o sitio em
estudo. Nessa busca, os autores perceberam
que a segmentacao das proteinas em peque-
nos fragmentos resultava em uma surpreen-
dente redundancia estrutural, ou seja,
pequenos fragmentos com estruturas simila-
res apresentavam similaridade de sequéncia
(localmente).

Isso permitiu a construcdo de um mo-

Figura 9-7: Retinol Binding Protein com o
retinol no sitio ativo, cédigo PDB: 1RBP.

delo da RBP a partir de fragmentos de outras
proteinas, sem qualquer grau de similaridade
global, e previu-se que se tratava de uma
proteina organizada em uma seérie de oito fi-
tas B antiparalelas, constituindo um barril-p
que encapsula a molécula de retinol. A facili-
dade com que uma estrutura, entao conside-
rada incomum, foi prevista usando-se
estruturas parciais de muitas proteinas dife-
rentes levou os autores a questionarem se
haveria alguma estrutura de proteina que pu-
desse de fato ser considerada unica, e a pro-
posta desta técnica de modelagem por meio
de fragmentos proteicos cujas estruturas ti-
vessem sido determinadas experimental-
mente (ou seja, empiricamente).

A preservacao de certo grau de simila-
ridade estrutural entre trechos curtos de se-
quéncias semelhantes é a chave para a
predicdo na auséncia de moldes (template-
free) de estruturas de proteinas. Quando nao
ha qualquer proteina homéloga disponivel pa-
ra ser usada como molde, é possivel usar um
conjunto de pequenos fragmentos que se
correlacione localmente com a estrutura da
proteina alvo (Figura 10-7).

Entretanto, deve-se perceber que por
maior que seja a similaridade entre duas se-
quéncias de fragmentos, a similaridade es-
trutural é apenas parcial. Como cada
fragmento, sendo proveniente de uma protei-
na diferente, encontra-se imerso em um am-
biente fisico-quimico préprio, o conjunto de
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interacdes que agem sobre esses fragmentos
podem conferir-tlhes estruturas diferentes
(Figura 11-7).

Figura 10-7: Fragmentos estruturalmente
semelhantes, mas que possuem sequéncias
de residuos diferentes.

Duas caracteristicas devem ser levadas
em consideragao para se trabalhar com frag-
mentos de proteinas na predicao de estrutu-
ras: a primeira € que uma mesma sequéncia
pode levar a estruturas diferentes, e a segun-
da é que duas sequéncias diferentes podem
levar @ mesma estrutura. Dessa forma, se faz
necessario a construcao de uma lista de frag-
mentos candidatos a reproduzir uma dada re-
giao da proteina alvo.

O primeiro desafio para a predicdo de
estruturas usando fragmentos é montar uma
biblioteca de fragmentos que redna as me-
lhores estruturas candidatas a reproduzir a
regido da sequéncia alvo, a partir de um banco
de proteinas determinadas empiricamente.
Como discutido anteriormente, pode-se usar a
similaridade entre as sequéncias dos frag-
mentos retirados das proteinas do banco e a
regiao de interesse da proteina alvo. Os pro-
gramas Rosetta e QUARK usam o PSI-BLAST
para reconhecer o quao similares sao as se-
quéncias de um fragmento e da respectiva
regiao da proteina.

Como exemplo da geracao de uma bibli-
oteca de fragmentos podemos citar o pro-
grama Protein Fragment Generator -
Profrager. Nele, os fragmentos sao extraidos
de uma versdo do PDB filtrada para eliminar
as diversas redundancias existentes entre as
estruturas. Cada fragmento é iniciado em um
residuo da proteina e se estende pelo compri-
mento desejado. Uma biblioteca de fragmen-
tos, por exemplo de 6 residuos, compreende
os residuos das posicées 1a6,2a7,3a8e
assim sucessivamente. De posse dos frag-

Figura 11-7: Fragmentos de proteinas com a mesma sequéncia de residuos que possuem
estruturas diferentes. Acima, as proteinas de cédigo PDB 1F8E (fragmento destacado entre os
residuos 243 e 247) e 1BGP (residuos 63 a 67); abaixo, 1LM5 (2800 a 2804) e 1XS5 (1212 125).
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mentos extraidos do banco, o problema tor-
na-se entao escolher os melhores para re-
produzir cada regido.

Na Figura 12-7 esté representada uma
biblioteca com fragmentos de 6 residuos para
uma dada proteina. O primeiro fragmento do
banco é alinhado a primeira posi¢ao da pro-
teina. Os residuos do fragmento sao compa-
rados com as entradas da matriz BLOSUMG2.
Nesse exemplo, o valor da substituicao de
uma valina por uma asparagina é -3, e a
substituicdo de um glutamato por uma lisina é
+]. Somando os valores da comparagao entre
todos os residuos do fragmento com os da
respectiva regidao da sequéncia alvo, temos
uma pontuacao total de -8 para esse frag-
mento. O segundo fragmento do banco é to-
mado, e o0 processo de comparacao
residuo-residuo entre o fragmento e a se-
quéncia alvo é repetido. Nesse exemplo, tem-
se uma pontuacdo total de +11 para o segundo
fragmento. O processo ilustrado para a atri-
buicao da pontuacdo é repetido para todos os
fragmentos do banco, sempre para uma ja-
nela de leitura de 6 residuos. Ou seja, desloca-
se um residuo para a direita e reinicia-se o
processo, formando uma nova lista de frag-
mentos para esta nova posicao.

Uma lista de candidatos a reproduzir a
sequéncia alvo é montada de acordo com
uma pontuacao. Parte dessa pontuagao é o
grau de similaridade entre a sequéncia do
fragmento e da regido correspondente da se-
quéncia alvo. A outra parte da pontuagao é a
concordancia da estrutura 2% do fragmento
com a estrutura 2% predita pelo PSIPRED
para a sequéncia alvo. Ao final, a biblioteca de

t1111

NEE CTK

VDDVNCTY’

Primeiro fragmento

-3+1+2-3-2-3
score: -8

fragmentos contera os fragmentos que pos-
suem as maiores pontuacoes, logo, os frag-
mentos mais provaveis para a reproducdo da
estrutura local.

Se o uso de um fragmento de uma proteina conhe-
cida elimina a necessidade de se modelar a regiao lo-
calmente, o problema torna-se escolher a melhor
estrutura para cada regido. De posse de uma biblioteca
de fragmentos, o trabalho torna-se um problema de
otimizagao, abordado por um algoritmo de busca, onde
se procura reconstruir a proteina usando as informa-
cBes trazidas pelos fragmentos, validando-se a estru-
tura gerada usando uma determinada funcdo de
energia.

E importante notar que, embora sejam
dependentes de bancos de estruturas, os
fragmentos ndo precisam ser provenientes de
proteinas com grau elevado de identidade, o
que permite a modelagem de estruturas iné-
ditas. Modelos obtidos com o uso de frag-
mentos  demonstram  utilidade  para
inspiracdes biolégicas e tém obtido sucesso
nas demais areas da modelagem de protei-
nas, tais como predicdo de sitios ativos e
identificacdo de padrées de enovelamento,
atracamento proteina-proteina, modelagem
de voltas e até mesmo desenho de novas
proteinas.

As limitacdes dos métodos de novo sao
praticamente as mesmas dos meétodos por
primeiros principios. Sua aplicacao €, em ge-
ral, limitada a sequéncias mais curtas (<150
residuos), e alguns dos métodos podem estar
sujeitos a artefatos se a parametrizacao das
funcdes estatisticas nao for feita com cuida-
do.

il

g E ! 1 1 Segundo fragmento

+3+1-1-1+7+2
score: +11

Figura 12-7: Geracao de um fragmento de seis residuos.
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Campos de forca estatisticos

Campos de forca cldssicos (ver capitulo
8) sao comumente empregados para a re-
presentacao de interagbes intramoleculares
da estrutura de proteinas, como angulos e
comprimentos de ligacao, angulos diedrais,
forcas de van der Waals e eletrostaticas. En-
tretanto, os métodos de maior sucesso nos
ultimos anos para predicdo da estrutura de
proteinas empregam termos estatisticos de-
rivados de proteinas cujas estruturas ja sao
conhecidas, seja de forma exclusiva ou com-
binados com termos de campos de forca
classicos. Isso culmina nos chamados campos
de forcas estatisticos, cujo desenvolvimento
se tornou amplamente disseminado.

Uma das formas de representar o uni-
verso de conformacdes que uma determinada
sequéncia polipeptidica pode adotar € atraves
de uma superficie, onde cada ponto repre-
senta uma dada conformacao. Nesta superfi-
cie, a altura de cada ponto representa a
energia da conformacao, de forma que con-
formacGes de menor energia estarao no fun-
do da superficie, e conformacdes de maior
energia em seu topo.

Assim, os termos de campos de forca
estatisticos sao derivados usando-se um
conjunto de proteinas teste com a intencdo de
suavizar a superficie de energia, garantindo
que a conformacao de menor energia (ou mi-
nimo global) corresponda a conformacao na-
tiva, e os minimos locais sejam pouco
frequentes e com valores de energia distantes
do minimo global. A configuracdo ideal de
uma funcao de energia faz com que as bar-
reiras entre os minimos sejam menores, per-
mitindo ao algoritmo de busca a passagem de
um minimo local a outro, facilitando a busca
pelo minimo global (Figura 13-7).

Tomemos como exemplo um dos ter-
mos mais comuns nas funcées de energia, as
ligacdes de hidrogénio. Alguns autores des-
creveram que € possivel gerar todas as es-
truturas contidas no PDB a partir de um
conjunto de representacées de ligacdes de hi-
drogénio, o que torna interessante um termo
do campo de forca exclusivamente dedicado

ao tratamento dessas ligacdes. Ja se verificou
que os termos usados em campos de forca
claéssicos ndo sao capazes de representar to-
das as ligacbes de hidrogénio em suas orien-
tacbes corretas. Assim, um termo estatistico
exclusivo para ligacdes de hidrogénio se
mostra fundamental paraa predicdo de novo.

\/\/SMV%‘W

minimo global minimo global

energia

Figura 13-7: Efeito de suavizacao da superficie
de energia.

Este termo contribui na avaliacdo da propensao de
formacao de estruturas 2% (ver capitulo 2), usando o
valor da probabilidade de um par de residuos P(qa)
possuir uma ligacao de hidrogénio. A probabilidade po-
de ser calculada de acordo com a equac&o abaixo:

P(aiaj) = _log[F()(aiaj)/Fe(aiaj)]

onde ag, é o par de residuos, F,(aa,) é a frequéncia ob-
servada para as ligages de hidrogénio entre os resi-
duos avaliados e F,(aa) é a frequéncia estimada a
partir de um conjunto de estruturas enoveladas incor-
retamente.

Um exemplo de aplicacdo destes termos estatisti-
cos é o programa QUARK, um dos métodos de maior
sucesso no CASP. E relatado que sua capacidade de re-
finar estruturas é devida a parametrizacdo de seu
campo de forca, puramente estatistico. A correlacao
entre a energia e a similaridade estrutural com a con-
formacao nativa segundo o QUARK é de 0,7 (sendo 0,0
a pior correlacao possivel e 1,0 uma correlacdo perfei-

ta).
7.8. Primeiros principios

A predicao por primeiros principios ou
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ab initio se destaca como sendo a tentativa
mais ambiciosa para a resolucdo do problema
de predicdo de estrutura de proteinas. Essa
abordagem difere-se das demais por nao usar
informacdes de estruturas conhecidas, rela-
cionadas com a sequéncia alvo, e por usar
funcdes de energia contendo somente termos
de significado fisico. Tal estratégia é baseada
em dois pressupostos: todas as informacdes
necessarias sobre a estrutura de uma protei-
na estao contidas em sua sequéncia de ami-
noacidos, e acredita-se que as proteinas
enovelam-se para um estado nativo, ou um
conjunto de estados nativos, que se encontra
no (ou préximo ao) minimo global de energia
livre.

Além de prever a estrutura tridimensio-
nal, os métodos por primeiros principios po-
dem contribuir na compreensao dos principios
fisicos do processo de enovelamento. Adicio-
nalmente, podem ser aplicados na correcdo
ou refinamento de estruturas modeladas por
outras metodologias ou mesmo na predicao
de proteinas desordenadas. O sucesso dos
métodos destas predicbes depende, princi-
palmente, de uma fun¢ao de energia acurada,
na qual o estado nativo da proteina corres-
ponda ao estado termodinamicamente mais
estavel, e de um algoritmo eficiente capaz de
varrer a superficie de energia (ou seja, gerar
diversas novas conformacoes).

O enovelamento de uma proteina pode
ser visto, em ultima instancia, como resultado
das forcas fisicas atuando sobre os atomos
da proteina. O campo de forca deve capturar,
ao menos, informacdes qualitativas essenciais
das caracteristicas fisicas e quimicas que im-
pulsionam e estabilizam o enovelamento,
descrevendo as interacdes intramoleculares
da proteina e desta com as moléculas de sol-
vente. Normalmente, usam-se campos de
forca empiricos, muitas vezes complementa-
dos por um termo de solvatacao implicita
(ver capitulo 8). Tais funcées de energia inva-
riavelmente sofrem aproximacgées que resul-
tam em artefatos nos modelos, tais como o
favorecimento excessivo de estruturas 28
em hélices em relacao a outros tipos de es-
truturas.

Apesar do alto grau de complexidade, a
formulacao mais realista para se estudar o
enovelamento ou prever a estrutura de pro-
teinas seria baseada em representacdes com
todos os atomos explicitos (ver capitulo 8).
Contudo, a predicao por primeiros principios
implica em altissimo custo computacional, e o
numero de conformacdes possiveis para uma
sequéncia de aminoacidos é muito grande pa-
ra ser exaustivamente amostrado. Por isso,
parte destes métodos faz uso de modelos de
energia e representacées simplificadas, tais
como modelos coarse-grained (ver capitulo
8), acelerando a busca conformacional.

Os algoritmos de busca mais usados sao aqueles
que envolvem abordagens heuristicas, com destaque
para os algoritmos genéticos. Ha, também, estudos de
predicdo por primeiros principios envolvendo o uso de
simulacdes por dinamica molecular (ver capitulo 8)
com campos de forca classicos, apesar de essa técnica
ser mais aplicada a estudos do enovelamento proteico.

O primeiro marco na tentativa da predicao por pri-
meiros principios através de simulaces por dinamica
molecular foi, provavelmente, nos trabalhos de Duan e
Kollman, em 1998, com a simulacao da proteina villin
headpiece (36 residuos) em solvente explicito, a qual
envolveu seis meses de computacdo paralela em larga
escala (projeto Folding@home).

A predi¢ao por primeiros principios ainda
e um problema ndo resolvido na biologia
computacional. Ela representa a abordagem
mais complexa e dificil dentre os métodos de
predicao e ainda esta defasada, em termos de
velocidade e acuracia, quando comparada
com os demais metodos. Atualmente, seu
sucesso € limitado a proteinas pequenas, com
menos de 100 residuos de aminoéacidos (Figu-
ra 14-7).

Uma grande variedade de métodos vem
sendo proposta com dois focos importantes:
rapidez e acuracia. A maioria busca o equili-
brio entre esses dois fatores. As diferencas
entre esses métodos (Tabela 1-7) se encon-
tram no tipo de representacao (ou seja, todos
os atomos ou modelos coarse-grained), no
meétodo de busca e na funcao de energia.
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Figura 14-7: Resultados obtidos com o
protocolo ab initio do programa GAPF. (A)
Trp-cage (PDBIL2Y) com 29 aminoacidos. O
modelo na esquerda apresenta um RMSD (do
esqueleto peptidico) de 3,04 A em relacdo a
estrutura experimental na direita. (B) Villin
headpiece (PDB1VIl) com 36 aminodcidos. O
modelo na esquerda apresenta um RMSD de
3,38 A (do esqueleto peptidico) em relacao a
estrutura experimental na direita.

Tabela 1-7: Exemplo de meétodos de predicao
ab initio de estrutura de proteinas.

Método Algoritmo de Funcao de
busca energia
GAPF Algoritmo GROMOSS6 e
genetico GAPF-CG
Profet Algoritmo OPLSAA,
evolucionario AMBERS4,
AMBERSE,
ECEPP e FLEX
ProtPred Algoritmo ~ CHARMM (v.27)
evolucionario
Nicosia Algoritmo  CHARMM (v.27)
evolucionario
multiobjetivo
MEAMT Algoritmo  CHARMM (v.27)

evolucionario
multiobjetivo
multitabelas

7.9. Escolhendo o0 modelo

Tanto os métodos de novo (baseados ou
nao em moldes) quanto os por primeiros
principios tém em comum a grande quantida-
de de modelos gerados. Devido a natureza
estocastica dos algoritmos de busca (e tam-
bém as imprecisdes das funcdes de energia),
os procotolos mais usados em PSP consistemn
em executar o algoritmo um grande ndmero
de vezes com diferentes sementes para o ge-
rador de numeros aleatdrios. Para efeitos de
ilustracdo, um protocolo tipico considerado
proprio para publicacdo do método Rosetta
consiste em, no minimo, 10.000 execuctes
independentes. Dessa forma, cada execucdo
iréd percorrer uma trajetéria diferente no es-
paco de conformacgées e podera terminar em
uma conformacao diferente.

As estruturas resultantes dessa grande
amostragem sdo chamadas de decoys, e um
problema em aberto na PSP é a filtragem de
decoys. Atualmente, os protocolos seguem
alguns passos para a escolha do modelo a ser
selecionado dentre as milhares de conforma-
¢6es geradas. Os dois principais passos sao:

i) Filtragem dos decoys: é feita sobre o

valor de energia total retornado pela

funcdo usada pelo método.

A maioria dessas funcdes ja carrega de forma im-
plicita (ou explicita) medidas sobre a qualidade estere-
oquimica da estrutura. Dessa forma, um primeiro filtro
razoavel é investigar apenas os decoys com energia
semelhante (até certo valor limite) em relacdo ao
decoy de menor energia (o melhor segundo o critério
energetico).

ii)  Agrupamento (clustering) dos

decoys: é a comparacao entre as estru-

turas resultantes do passo anterior e o

seu agrupamento de acordo com um

critério de similaridade, por exemplo,
estruturas com até 3 A de RMSD sdo
colocadas em um mesmo grupo. Assim,

0 pesquisador pode investigar apenas a

estrutura mais representativa de cada

grupo.

Esse passo tem o potencial de reduzir considera-
velmente o nimero de modelos a ser investigado, em-
bora em alguns casos o nimero de conformacdes a
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ser analisado possa ainda ser grande demais. Nesses
casos, faz-se uso da nogéo de que, sendo o estado na-
tivo cineticamente acessivel, espera-se que esse seja
atingido com mais frequéncia, salvo em trajetdrias que
terminem em minimos locais muito profundos. Sendo
assim, realizando um numero grande de trajetdrias,
aquele grupo que contém a estrutura nativa é, prova-
velmente, o maior grupo (ou seja, aquele que contém o
maior nimero de conformacdes apds o agrupamento).
E importante ressaltar que esta hipétese s6 estaria te-
oricamente bem fundamentada caso usasse uma fun-
¢ao de energia realistica e representativa da energética
do processo de enovelamento.

Os pacotes de PSP disponibilizam suas
proprias ferramentas de agrupamento. Pode-
se, ainda, usar outros programas externos
com resultados semelhantes, como o
maxcluster e o programa de agrupamento
contido no pacote GROMACS (g_cluster).

Um terceiro passo é a inspe¢ao manual
por um operador humano de cada modelo
resultante do segundo passo. Com a analise
de especialistas treinados, é possivel detectar
possiveis erros no enovelamento e até mes-
mo sugerir modificacdes em regies especifi-
cas dos modelos. Essa etapa opcional ainda
ndo e automatizavel sendo, de certa forma, a
mais custosa.

7.10. Analise de qualidade

A qualidade de um modelo é determina-
da por um conjunto de fatores, tais como
comprimentos de ligacao, planaridade das li-
gacdes peptidicas, planaridade dos anéis e
angulos de torcdo nas cadeias principal (ou
seja, esqueleto peptidico) e laterais, quirali-
dade, impedimento estérico, energia e funcio-
nal. Adicionalmente, nos métodos baseados
no uso de estruturas moldes resolvidas ex-
perimentalmente, para um modelo ser consi-
derado de boa qualidade é recomendado que
o valor de RMSD obtido pela sobreposicao da
cadeia peptidica de regides conservadas do
modelo gerado e da estrutura molde esteja
entre 1 A e 2 A. Dentre as andlises a serem
feitas, recomenda-se as seguintes:

i) Estereoquimica: consiste em analisar

0s aspectos tridimensionais de uma
molécula, a fim de se verificar a estabi-
lidade conformacional da mesma. Nesta
analise, sao detectadas regiGes de ten-
sdo angular e torcional, impedimentos
estéricos e quiralidades. Além destes,
com a andlise do grafico de Ramachan-
dran é possivel identificar, através da
correlacao entre os angulos ¢ e y, quais
residuos encontram-se fora das regies
energeticamente favoraveis, possibili-
tando uma melhora no modelo final.
Exemplos de programas que realizam
estas andlises incluem os programas
Procheck e Molprobity.

i) Energia: sdo métodos baseados em
minimizacdo de funcdes de energia. A
andlise dos valores normalizados da
funcdo (como o DOPE normalizado do
Modeller) ajuda a avaliar (a0 menos es-
tatisticamente) quao préximo o modelo
gerado esta de proteinas que possuem
um mesmo perfil molecular ou até o
mesmo tipo de enovelamento. Esses
meétodos podem considerar a relagao
entre a estrutura 1D-3D, ponderar a
propensao de cada aminoacido estar em
um tipo de estrutura 2@, a probabilida-
de de dois residuos estarem em contato
e até mesmo o tipo de fungao que a
proteina desempenha. Alguns progra-
mas bastante usados para estas anali-
ses incluem Verify3D, ProSa, QMEAN e
PROVE.

iii) Funcional: envolve a comparacao do
modelo obtido com aspectos funcionais
ou mesmo estruturais (sem resolucao
atomistica) determinados por métodos
experimentais. Por exemplo, diversas
familias de proteinas possuem residuos
especificos associados a funcao (como a
triade catalitica em serino proteases ou
residuos ligadores de metais em meta-
loproteinas). Assim, o modelo gerado
deve apresentar tais residuos nas suas
localizacdes especificas para explicar
dados experimentais préevios. Ainda,
meétodos como dicroismo circular (capi-
tulo 10), infravermelho (capitulo 1) e
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RMN (capitulo 12) podem oferecer in-
formacdes importantes sobre o estado
conformacional da proteina em meio bi-
oldgico, validando o modelo obtido.
Mesmo que as estratégias de analise
anteriores indiqguem um modelo de ele-
vada qualidade, se 0 mesmo nao for ca-
paz de apresentar ou explicar
caracteristicas conhecidas previamente,
ndo podera ser considerado totalmente
valido.

Durante o CASP a andlise de qualidade dos modelos
assume um carater diferente, uma vez que os avalia-
dores conhecem a estrutura nativa. Nesse caso, a me-
trica empregada para comparar a estrutura nativa com
os modelos gerados pelos diferentes métodos é o Glo-
bal Distance Test — GDT. Trata-se de uma medida po-
tencialmente mais acurada, uma vez que é menos
sensivel a discrepancias muito grandes, oriundas de
regides de voltas que sao naturalmente flexiveis.

7.11. Refinamento do modelo

Apos a anadlise do modelo, caso a quali-
dade ndo tenha sido satisfatdria, algumas es-
tratégias de refinamento no melhor modelo
obtido podem ser suficientes para a obtencao
de um modelo final de boa qualidade. Dentre
os principais tipos de refinamento podemos
citar:

i) Local: através da andlise estereoqui-

mica pode-se identificar qual residuo

estd violando seus valores limites den-
tro de sua vizinhanga, o que geralmente

é resolvido com o reposicionamento de

sua cadeia lateral. Em alguns casos, e

necessario realizar etapas de otimizacao

somente de regides de al¢as, principal-

mente de regides ricas em glicina. E

sempre importante observar violagGes

causadas por prolinas nas extremidades
de regides de estruturas em hélice ou
folha.

ii) Imposicao de restricoes: apds a anali-

se de resultados de métodos de predi-

¢ao de estrutura 22, pode-se verificar
no modelo gerado quais regides nao
possuem ou possuem uma baixa simila-

ridade de sequéncia com o(s) molde(s)
usado(s), ou ndo obedecem ao tipo cor-
reto de estrutura 24 predita. Para cor-
rigir isso,  necessario refazer o modelo
3D impondo ao algoritmo de construcao
0 uso de restricdes de tipo de estrutura
2@ para essas regioes.

iii) Dinamica molecular: Os métodos de
simulacdo por dinamica molecular (ver
capitulo 8) tém sido empregados na
melhora de modelos gerados tanto por
técnicas baseadas em modelagem
comparativa quanto por primeiros prin-
cipios. Simulacées em solvente explicito
ajudam a acomodar a estrutura 3D do
modelo melhorando, principalmente, os
angulos ¢ e y de residuos em regides
desfavoraveis no grafico de Ramachan-
dran. O tempo de simulacao é variavel
de acordo com a complexidade do sis-
tema e com o grau de refinamento que
se deseja obter. E importante destacar
que simulagées por dinamica molecular
para estruturas transmembranares,
apesar de bastante recomendado, ne-
cessitam especial atencdo, pois se deve
considerar o modelo de membrana a
ser empregado, a forma de insercao do
modelo 3D da proteina na membrana e
o tempo de equilibracdo do sistema
costuma ser maior que em proteinas si-
muladas apenas em solvente.

7.12. Aplicacoes de modelos

A aplicabilidade de um modelo 3D esta
diretamente relacionada com a acuracia com
que este foi gerado. Esta acuracia pode ser
avaliada pelo grau de similaridade entre as
estruturas 3D da proteina predita e da protei-
na molde, através do célculo do desvio médio
quadradtico (RMSD), que mede as distancias
interatdmicas. De acordo com sua acuracia,
os modelos 3D gerados por métodos tedricos
podem ser aplicados em:

i) Estudos de predicao funcional e busca

por novos alvos moleculares em orga-

nismos patogeénicos;

i) Planejamento racional de farmacos
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baseado na estrutura do receptor biold-
gico;

iii) Estudos de variacao conformacional
por dinamica molecular;

iv) Planejamento de experimentos de
mutagénese sitio-dirigida, fornecendo
informacdes sobre possiveis mutacées
para testar hipdteses funcionais;

v) Simulacées de interacGes entre pro-
teinas;

vi) Auxiliar no refinamento de estruturas
resolvidas por cristalografia de raios-X e
por experimentos de RMN.

Estrutura nativa: E a estrutura tridimensional

adotada por uma proteina em seu ambi-
ente fisioldgico de acdo. E a conformacdo
gque desempenha o papel biolégico da
proteina.

Fungdo de energia: Funcdo pela qual se avalia o

estado conformacional de uma proteina. A
avaliagdo ¢ feita baseada no valor de
energia total do sistema em estudo, que
pode ser composta de termos de energia
potencial e cinética. O funcional é especi-
fico para cada programa e seus termos
sao baseados em “Campos de Forga”.

7.13. Conceitos-chave
Metaheuristica: E um processo iterativo que oti-

Bibliotecas de fragmentos: As bibliotecas de miza uma solucdo candidata segundo um

fragmentos sdo construidas a partir de
estruturas tridimensionais determinadas
experimentalmente, e sdo especificas para
cada sequéncia alvo. Possuem tamanhos
variados uma vez que os fragmentos de-
vem apresentar alta similaridade local com
a sequéncia alvo.

Campos de forga: Referem-se a forma e aos

parametros (ajustaveis) de funcdes mate-
maticas usadas para descrever a energia
potencial de um sistema de particulas
(moléculas e atomos). As funcgles e seus
parametros sdao derivados de estudos ex-
perimentais e de cdlculos advindos da
mecanica quantica, e que tentam descre-
ver fendOmenos atdmicos como conforma-
gao (e.g. diedros) e interagdes de curto e
longo alcance de diferentes classes de
moléculas.

Decoy: Sao modelos gerados pelos diversos

métodos de predicdo de estrutura tridi-
mensional de proteinas. Uma vez que os
métodos empregados sdao ndo determinis-
ticos, cada execucdo pode resultar em um
modelo diferente. Dentre os decoys, en-
contra-se o modelo que melhor representa
0 que se supde ser a estrutura nativa da
sequéncia alvo, porém, para sua identifi-
cacao faz-se necessario realizar uma fil-
tragem.

critério de avaliagdo, geralmente baseada
na minimizacdo da “Funcdo de Energia”. E
comum o uso de métodos de otimizagao
nao deterministicos, como por exemplo,
algoritmos genéticos e  simulated
annealing.

Modelagem comparativa: E uma classe de mé-

todos de predicdo de estrutura tridimensi-
onal de proteinas. A estrutura da
sequéncia alvo é construida a partir de
outras estruturas resolvidas experimen-
talmente (estruturas molde) e que possu-
em mais de 25% de identidade (ou ditas
homodlogas) em relacdo a sequéncia de
aminodacidos da proteina alvo.

Molde ou template: E a estrutura tridimensional

de uma proteina determinada experimen-
talmente e que é usada como base para
fornecer informacgdes estruturais aos al-
goritmos de predicao de estrutura de pro-
teinas. Seu uso é dependente do nivel de
identidade/similaridade entre sua sequén-
cia de aminoacidos e a da sequéncia alvo
(sequéncia que se deseja modelar).

Predicdo ab initio: E uma classe de métodos

usada para prever a estrutura tridimensi-
onal de uma proteina alvo sem o uso de
informacgdes estruturais de quaisquer ou-
tras proteinas resolvidas experimental-
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mente.

Predicdo de estruturas de proteinas: E a arte de
prever para uma sequéncia de aminoaci-
dos, através de métodos computacionais,
sua estrutura tridimensional mais proxima
do que se supde ser sua estrutura nativa.

Predicdo de novo: E uma classe de métodos
usada para prever a estrutura tridimensi-
onal de uma proteina alvo, a partir de in-
formagbes  estruturais de  proteinas
resolvidas experimentalmente (estruturas
molde) e sem qualquer parentesco com a
proteina alvo. Usam, por exemplo, biblio-
tecas de fragmentos.

Rotameros: Sdo as conformagdes preferenciais
da cadeia lateral de um residuo de ami-
noacido. Podem ser combinados em bibli-
otecas para cada tipo de aminoacido.

Threading: E uma classe de métodos usada na
predicdo de estrutura tridimensional de
proteinas e que busca descobrir qual é o
tipo de enovelamento mais provavel que
uma sequéncia alvo devera adotar. Esse
processo € baseado em estruturas resol-
vidas experimentalmente (estruturas mol-
de) que ndao s3ao necessariamente
homdélogos a proteina alvo.
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Flexibilidade da enzima trombina evidenciada através

de simulagdo por dinamica molecular.
8.1. Introducao
8.2. Campos de forca

8.3. Minimizacao de energia

8.4. Simulacoes por DM

8.5. Estratégias de analise

8.6. Limitacoes atuais da DM

8.7. E outras biomoléculas?

8.8. Conceitos-chave

8.1. Introducao

Segundo a IUPAC (International Union of
Pure and Applied Chemistry), a “dinamica mo-
lecular é um procedimento de simulacd@o que
consiste na computacao do movimento dos
atomos em uma molécula ou de dtomos indi-
viduais ou moléculas em sélidos, liquidos e
gases, de acordo com as leis de movimento
de Newton”. Em outras palavras, a dinamica
molecular (DM) descreve a variacao do com-
portamento molecular como funcdo do tem-
po (Figura 1-8).

Quando mencionamos “comportamento
molecular”, nos referimos a quaisquer propri-
edades de uma molécula em estudo, tais co-
mo seu conteddo de estrutura 2%
orientacdo de cadeias laterais, conformacao
de alcas e a energia de interagao entre dife-

8. Dinamica Molecular

Hugo Verli
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Figura 1-8: Variacao do contetdo de estrutura
secundaria da melitina, peptideo da abelha
Apis mellifera, como funcao do tempo. A for-
ma inicial é encontrada no ambiente cristali-
no, enquanto a final é observada em
condi¢bes proximas as plasmaticas.

rentes moléculas (enzima e substrato, prote-
ina e proteina, proteina e DNA ou farmaco e
receptor). Por outro lado, a ideia de que estas
propriedades variam como funcao do tempo
indica que as mesmas nao sao estaticas, mas
se modificam em solucbes bioldgicas. Isto
aproxima em muito a DM de métodos experi-
mentais como a Ressonancia Magneética Nu-
clear (RMN, Capitulo 12), que geram medidas
representando, de fato, médias temporais,
colhidas durante a realizacao do experimento.
Assim, ao final de uma simulacdo de DM,
buscamos estas propriedades meédias,
representativas de comportamentos bio-
l6gicos medidos experimentalmente.

A descricdo conformacional oferecida
pela DM, para uma determinada molécula ou
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conjunto de moléculas, baseia--
se na solucao da 22 Lei de New-
ton, onde Fx, é a forca aplicada
ao atomo i na posicao x, ¢t € 0
tempo, v a velocidade e ¢, a
aceleracao do atomo i. Por ser
baseada na fisica desenvolvida
por Sir. Isaac Newton, a DM faz
parte dos métodos denominados
Classicos (também chamados de
meétodos de mecanica molecu-
lar), em oposicao aos métodos
baseados na fisica quantica (que
deram origem aos denominados
métodos de mecanica quantica).

d*x; Av,
F.=—m = m. = a.m,
Tt At
Assim, a DM nos possibilita obter

modelos de moléculas muito mais proximos
da realidade bioldgica, pois inclui diretamente
caracteristicas como a flexibilidade molecular
(através da  variacdo  temporal de
propriedades) e a temperatura (através da
aceleracdo dos &tomos). A maioria dos
fenébmenos bioldgicos estao associados a
flexibilidade de biomoléculas, como a catalise
e a modulacdo de canais i6nicos e de re-
ceptores acoplados a proteina G. De fato,
muitos destes processos vém sendo
descritos com sucesso por simulagées de DM
ao longo dos anos.

Outros tipos de simulacao estao
disponiveis, tais como o Método de Monte
Carlo, a Dinamica Estocastica e a Dinamica
Browniana. Iremos, contudo, nos ater a DM
em decorréncia de seu maior uso, nos ultimos
anos, no estudo de biomoléculas.

Muitos programas (Tabela 1-8) estao
disponiveis para a realizacao de simulacdes
por DM diferindo, por exemplo, quanto a seu
acesso  (gratuito ou  pago),  custo
computacional (isto é, tempo necessério para
a execucao de um mesmo calculo) e tipos de
campos de forca disponiveis (ver adiante).

N

P
/

Sir Isaac Newton

8.2. Campos de forca

Como visto no item ante-
rior, para descrever a variacao
da posicao x de um &atomo i
como fungdo do tempo pre-
cisamos conhecer o valor da
massa de cada atomo, m, (essa
é facil, vem da tabela periddica)
e a forca (Fx,) sobre cada dtomo
i em uma determinada posicao
x. A temperatura fornece ener-
gia para que os atomos sofram
uma aceleracdo, mudando suas
posicdes no espaco. Contudo,

Tabela 1-8: Alguns dos principais programas
disponiveis para simulacdes por DM.

Programa Distribuicao

Abalone Gratuito
ADUN Gratuito
AMBER Pago
Ascalaph Designer Gratuito
CHARMM Pago
Discovery Studio Pago
GROMACS Gratuito
GROMOS Pago
GULP Gratuito
LAMMPS Gratuito
MDynaMix Gratuito
MOE Pago
MOIL Gratuito
MOLDY Gratuito
NAMD Gratuito
RedMD Gratuito
TeraQuem Pago
TINKER Gratuito
YASARA Pago
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como os dtomos nao estao isolados, mas li-
gados a outros atomos formando moléculas
que, por sua vez, interagem com outras mo-
léculas, eles estao sujeitos a forcas inter-
atbmicas e inter-moleculares. O calculo
destas forcas € realizado por uma outra
funcdo matematica, denominada campo de
forca.

O campo de forca, seguindo a definicdo
da IUPAC, pode ser descrito brevemente
como “um conjunto de funcdes e
parametrizacdo usadas em calculos de
mecanica molecular”. Cada campo de forca
estabelece um conjunto de equacGes
matematicas dedicadas a reproduzir aspectos
do comportamento molecular, como o
estiramento de ligacées quimicas, a
deformacdo de um angulo de ligacao ou a
torcdo de um diedro, como podemos
observar em um espectro de infravermelho.
Estas equacdes, por sua vez, sdo calibradas
(ou seja, parametrizadas) para reproduzir o
comportamento dos compostos de interesse
(Figura 2-8).

Equacdes e parametrizacbes diferentes
podem ser empregadas, dando origem a
campos de forca diferentes, com vantagens e

.
e o
el
=

sy

também limitacdes. Por exemplo, enquanto
um tipo de campo de forca pode descrever
com elevada fidelidade proteinas, ele pode ser
bastante limitado na reproducéo da ge-
ometria de carboidratos ou &cidos nucleicos.
Desta forma, ao iniciarmos um estudo por
DM, devemos ter em mente qual o tipo de
molécula com o qual pretendemos trabalhar
e qual o melhor campo de forca para descre-
ve-la.

A escolha de um campo de forca nao é, contudo,
baseada somente no tipo de molécula com o qual
queremos lidar. Diversos outros aspectos podem
influenciar esta escolha. Existem, por exemplo,
diferentes niveis de simplificagdo na descricdo dos
atomos (Figura 3-8). O campo de forca pode descrever
todos os d&tomos do sistema (em inglés sao
denominados campos de forca all atom), mas isto
implica em um maior custo computacional, o que pode
se tornar proibitivo no estudo de grandes sistemas
moleculares se nao temos acesso a grandes
estruturas de processamento em paralelo (os
chamados clusters).

Como o elemento encontrado em maior quantidade
é o atomo de hidrogénio, uma primeira simplificacao é
denominada de &tomo unido (em inglés s&o
denominados campos de forca united atom). Neste

N, ,
ylisasao (7 (1)) = -4112 K,,“ |:b,f (t)— b'il :l.

n=|

Ny .
yansle (7 (1)) = %z K, [cos(eh_(l)) — cos(6, )]'

= n=1

y . ) 2
V””'"”’"m("(’)) = ; Z K_'f“ |:§,. (’) o é)“ :I

“ n=1

Voo (F () = z K, [] +cos(S, )cos(m"(p”(r))]

n=l

Figura 2-8: Representacdo de alguns termos que comp&em o campo de forca GROMOSS6. Ter-
mos semelhantes sdo também encontrados em diversos outros campos de forca.
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Figura 3-8: Representacao dos 20 aminoacidos, codificados no genoma para sintese proteica,
em um campo de for¢a descrevendo todos os atomos, em um campo de forga de atomo unido e

coarse-grained.

caso, os atomos de hidrogénio apolares, ou seja,
aqueles ligados a atomos de carbono, sa@o unidos a
este elemento, dando origem a um pseudodtomo
representando as propriedades de grupos CH, CH, ou
CH;. Excecao se da para o grupo CH de anéis
aromaticos, que tem os atomos de hidrogénio
descritos explicitamente nos campos de forca de
atomo unido mais modernos, como o GROMOSS6.

Ha, por fim, um terceiro nivel de simplificac&o,
denominado coarse-grained (CG). Neste campo de
forca, varios atomos podem ser agregados em uma
Unica particula, andloga ao pseudodtomo do modelo de
atomo unido. Por exemplo, todo um aminoacido pode
ser considerado como uma unica particula, como é o
caso da alanina e da glicina no campo de forca
MARTINI. Em outros residuos, este campo de forca
considera o esqueleto peptidico como uma particula e
a cadeia lateral de uma (como na cisteina, treonina e
serina) a trés (histidina e fenilalanina) ou quatro
(triptofano) particulas.

Quanto maior a simplificacdo, menor custo
computacional do cdlculo. Em outras palavras,
podemos simular sistemas com maior nimero de
atomos por mais tempo em computadores mais
baratos. Infelizmente, estas simplificacdes trazem
consigo algumas limitacdes. No caso do CG, perde-se a

capacidade de descrever elementos de estrutura 23,
mantendo-se somente a forma global da molécula em
estudo. Assim, em estudos onde sdo esperadas
mudancas no contetido de estrutura 22 o método de
CG nado é indicado. Mas, por ser muito rapido, pode
descrever movimentos entre diferentes dominios de
uma dada proteina, o que é dificil de ser observado,
usualmente, nos demais campos de forca. Por outro
lado, o caso dos modelos de &tomo unido traz
limitacdes como a dificuldade em se utilizar estes
campos de forca na obtencdo e refinamento de
modelos 3D de macromoléculas a partir de dados de
RMN (Capitulo 12).

Outra diferenca entre os campos de
forca diz respeito a descricao das moléculas
de dgua, o principal solvente de biomoléculas
(Tabela 2-8). De fato, uma das grandes
vantagens do método de DM é a capacidade
de incluir a presenca de moléculas de agua
nos modelos gerados, descrevendo as suas
interacdes, como funcao do tempo, com os
compostos em estudo. Da mesma forma que
visto para os campos de forca, existem
diversos modelos para descricac de
moléculas de agua, por vezes com mais de
uma opg¢ao para um mesmo campo de forca.
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Estes organizam-se em dois grandes grupos:
os modelos explicitos e os implicitos.

Tabela 2-8: Alguns dos modelos de agua mais
comumente empregados em simulacdes por
DMa.

Modelo Campos de forga Tipo
onde sao emprega-
dos
SPC AMBER, GROMOS, \
SPC/E OPLS
TIP3P
\*
TIP4P <
AMBER, CHARMM,
OPLS /‘
TIPSP | x
o
MARTINI Martini

2BUma revisao mais completa pode ser encontrada no
site: www]1.lsbu.ac.uk/water/models.html

Enquanto os modelos explicitos incluem os atomos
da molécula de agua, fisicamente, na simulacdo, os
modelos implicitos (também chamados de modelos
continuos ou continuum models) nao incluem estas
moléculas diretamente, mas indiretamente, através da
representacdo das propriedades dielétricas do
solvente. Os datomos que compdem a agua nao
participam das simulagbes, tornando o calculo
extremamente rdpido (usualmente, a grande maioria
dos atomos em um sistema a ser simulado por DM se
refere ao solvente). Infelizmente, enquanto estes
modelos implicitos sao bastante eficientes no estudo
de proteinas e acidos nucleicos, o0 mesmo ndo vem se
mostrando para carboidratos, compostos altamente
polares que interagem intensamente com o solvente.

Embora os principais campos de forga
empregados atualmente (AMBER, CHARMM,
OPLS e GROMOS) sejam compostos por
equacdes bastante semelhantes (ver a

seguir), cada um foi construido a partir de
decisbes metodolégicas distintas  apre-
sentando, portanto, particularidades im-
portantes. Como consequéncia, normalmente
os parametros de um campo de forca nao
sao transferiveis para outro campo de forca.

A importancia de conhecermos estas
caracteristicas, reconhecendo cada campo de
forca como entidade unica, reside no fato de
que um grande ndmero de compostos de
interesse biolégico nao é descrito nos
parametros atuais, o que pode limitar o seu
estudo  computacional.  Dentre  estes
compostos com caréncias de parametros
podemos citar aminoacidos modificados
(além dos 20 codificados no genoma),
neurotransmissores, horménios, fos-
folipideos, carboidratos, produtos naturais e,
por fim, farmacos. Como simulacées por DM
podem ser calculos extremamente de-
morados, deixar para descobrir no meio do
trabalho que seu modulador de interesse ndo
tem parametros no campo de forca escolhido
pode lhe custar alguns meses de trabalho.

Em linhas gerais, tanto a distancia entre 2 atomos
ligados quanto o angulo entre 3 dtomos consecutivos &
descrita a partir de V.. .io/inguo = K, [ —n,]% onde Ve a
energia, n é a distancia ou angulo em um dado
momento, n, é a distancia ou angulo de referéncia e K,
é a constante de forca da mola que mantém esses
valores ao redor dos valores de referéncia (Figura 2-
8).

Para diedros, a funcdo mais usualmente empregada
e baseada em 7, = K, [1 + cos(n, - 9)], sendo V' a
energia, , 0 valor do diedro e K, a altura da barreira de
energia entre diferentes estados conformacionais.
Estes estados surgem porque um diedro pode rodar
360° e, ao longo desta rotacdo, apresentar multiplos
minimos de energia. Assim ndo ha, necessariamente,
uma unica geometria de referéncia. O perfil rotacional
dos diedros tem a adicdo do parametro n, que
descreve a multiplicidade do diedro (ou seja, o nimero
de minimos de energia) e d, que diz respeito a mudanca
de fase e a localizacdo do maximo de energia ao longo
do perfil da rotacdo do diedro.

Apesar da semelhanga nesses termos, existem
diferencas importantes que devem ser consideradas. O
CHARMM, por exemplo, emprega uma equagao
adicional na descri¢ao dos angulos de ligacdo, chamada
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Urey-Bradley, que busca preservar a distancia entre o
primeiro e o terceiro atomos de um angulo. Outra
diferenca se refere aos termos que descrevem a
planaridade ou quiralidade em um conjunto de quatro
atomos, o que é usualmente chamado de diedro
improéprio (Figura 2-8). Enquanto AMBER e OPLS os
descrevem da mesma forma que os demais diedros
(também chamados de diedros préprios), CHARMM e
GROMOS aplicam uma equacao diferente, que se
assemelha aquela empregada para distancias e
angulos.

Abordar  com profundidade  a
construcao de parametros para campos de
forca esta além do objetivo deste livro. Mas
em muitos casos ha uma solugao um pouco
mais simples para o problema. Uma
caracteristica importante de campos de forga
e a chamada transferabilidade. Isto significa
que grupos quimicos semelhantes possuem
propriedades semelhantes que podem, assim,
serem transferidas de uma molécula para
outra. Por exemplo, o grupo hidroxila de um
residuo de Ser € equivalente ao grupo
hidroxila de um residuo de Thr. Assim, ha uma
reducdo enorme na necessidade de
construcao de parametros para novos
compostos, se respeitarmos a semelhanca
quimica entre eles.

8.3. Minimizacao de energia

Quando iniciamos um estudo baseado
em simulacdes por DM, podemos empregar
estruturas de partida de diferentes origens,
como modelos tedricos (ver capitulo 7) ou
ainda dados experimentais de cristalografia

2000,00ps 2000,50ps

Figura 4-8: Explosao em uma simulacao por DM.

de raios-X (ver capitulo 13) ou de RMN (ver
capitulo 12). Independente de sua origem
estas estruturas, ao serem solvatadas, criam
interacées  soluto-solvente até  entao
inexistentes (seja pelo dado ser tedrico obtido
no vacuo, em ambiente cristalino ou como
uma meédia de diferentes conformacées). Mas
o solvente precisa se adaptar ao redor de seu
soluto, e isto precisa ser corrigido antes que a
simulacao por DM se inicie. Por exemplo,
quando o programa insere uma molécula de
agua, esta pode ter seu hidrogénio apontando
para um atomo de hidrogénio da cadeia
lateral de uma arginina, promovendo uma
repulsdo eletrostdtica pela proximidade de
duas cargas de sinais iguais. Se isto ndo for
corrigido antes do inicio da DM, a liberacao
desta energia na simulacdo pode gerar uma
explosdo da simulacao (Figura 4-8) ou, de
forma mais sutil (mas nem por isso menos
perigosa para o estudo), promover mudancgas
conformacionais na proteina, ou mesmo
desnaturacdes. Em outros casos, como na
obtencao de modelos tedricos para a
estrutura 3D de proteinas, a construcao de
cadeias laterais de aminoacidos pode
aproxima-las  artificialmente (e exces-
sivamente) de outros residuos.

Assim, uma das principais formas de
tentar eliminar estes problemas reside no
calculo de minimizacdo de energia (Figura 5-
8). Durante este calculo, a energia global do
sistema é reduzida, alcancando por fim uma
conformagao mais estavel para o sistema em
estudo (ou seja, um estado de minimo de
energia).

2001,00ps 2001,50ps
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Figura 5-8: Exemplo da evolucao de proprie-
dades moleculares no decorrer de uma mini-
mizacao de energia. A cada passo, a energia
do sistema diminui, com a reducao de conta-
tos desfavoraveis e a formacao de interacoes
intra- e inter-moleculares como ligacdes de
hidrogénio.
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8.4. Simulacoes por DM

Aléem da escolha do campo de forga e
do modelo de agua, o preparo e a andlise de
uma simulacao por DM deve considerar al-
guns aspectos metodoldgicos importantes,
dentre os quais destacaremos as condicdes
periddicas de contorno, a equilibracao, a
amostragem, o tempo de integracao e o cal-
culo de interacdes nao ligadas. Uma escolha
inadequada destas propriedades pode signifi-
car desde um maior custo computacional (is-
to é, uma simulacdo demorando mais do que
precisaria) a resultados que nao representam
situacdes reais.

Condicdes periddicas de contorno

Quanto maior o nimero de moléculas

incluidas em uma simulacdo, maior sera o
tempo necessario para realizar o calculo. Por
isso, buscamos sempre incluir o menor
nimero de moléculas possivel capaz de
descrever as condicdes experimentais ou
fisioldgicas de referéncia. No caso da
proteina, estamos na maioria das vezes ainda
limitados a simulacéo de uma unica molécula
(salvo no caso de oligbmeros). Contudo, a
proteina nao costuma ser a parte mais cara
computacionalmente do calculo, mas sim a
inclusao do solvente (explicito). Uma
otimizacao no nimero de moléculas de agua
pode representar uma grande otimizacdo no
tempo de maquina para conclusao da
simulacdo (o que permite aumentar o
tamanho da amostragem do estudo, ver
adiante).

Uma forma de controlar o ndmero de
moléculas de agua é controlando o tipo de
"caixa" onde o sistema sera simulado. Por
caixa entendemos o espaco tridimensional
onde soluto (biomolécula) e solvente
(normalmente &gua) sao colocados. O
tamanho e a forma desta caixa, usualmente
centralizada no soluto, definird a quantidade
de solvente a ser inserida.

Atualmente, ndo é comum definir a forma da caixa
como uma esfera, por motivos que explicaremos a
seguir. As formas mais comuns sado cubica, octaédrica
e dodecaédrica. A forma de um octaedro apresenta
77% do volume de um cubo, enquanto que o
dodecaedro 71%, representando a forma mais préxima
de uma esfera. Contudo, como a forma de proteinas e
outras biomoléculas varia muito, devemos avaliar qual
caixa se adequa melhor ao sistema em estudo. Por
exemplo, a simulacdo de membranas é normalmente
realizada em um cubo ou uma forma retangular, que
pode ser uma boa alternativa também para proteinas
em forma de bastao.

0 uso de uma caixa em forma de esfera ao redor da
proteina de interesse nos levaria a um aproveitamento
do espaco tridimensional melhor do que o dodecaedro,
economizando mais moléculas de agua e, assim,
liberando custo computacional. Contudo, as moléculas
em uma simulacéo por DM podem se difundir ao longo
da caixa. Como além da caixa de simulacao temos
condicdes de vacuo, o solvente iria progressivamente
evaporar, a partir da face da esfera. A forma de
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impedir isso € criar uma forca que impeca as
moléculas do sistema de ultrapassarem os limites
desta esfera, o que representa a inclusdo de forcas
artificiais, ndo observaveis em condicées bioldgicas.

As formas geométricas empregadas
mais frequentemente em em simulacdes por
DM estao relacionadas a uma estratégia
denominada condicbes periddicas de contorno
(Figura 6-8). Estas formas permitem que
uma caixa de simulacao seja replicada em
todas as suas dimensdes, de forma periddica.
Estas reéplicas sao idénticas a caixa
construida, de forma que um movimento
molecular em uma sera idéntico ao
movimento da mesma molécula na outra.
Mas, agora, a face da caixa nao esta em con-
tato com o vacuo, mas com solvente. E, caso
uma molécula saia da caixa central, uma de
suas imagens entraréd pela face oposta,
mantendo o nimero de moléculas constante.
Isto representa uma continuidade da solucao,
nos aproximando de condicdes experimentais.
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Figura 6-8: Representacao das condices pe-
riddicas de contorno em uma simulacao por
DM. Somente a caixa central é simulada, en-
quanto que as replicas garantem a continui-
dade do sistema, isto &, auséncia de contato
das moléculas com o vacuo.

Devemos, contudo, tomar cuidado para ndo definir
uma caixa excessivamente pequena, buscando

economizar custo computacional ao reduzir a
quantidade de solvente excessivamente. Se a caixa for
pequena demais, a proteina pode interagir com suas
imagens, geradas pelas condicdes periodicas de
contorno, criando uma situagao artificial que
provavelmente iré deturpar os resultados obtidos. E
importante, assim, avaliar se o corte das interacdes
nao ligadas (ver adiante) & menor que a distancia da
proteina as suas imagens.

Equilibragdo

A ideia de equilbracido de uma
simulacao por DM se refere a estabilizacao de
suas propriedades, ou seja, que estas alcan-
cem um estado de equilibrio. Considera-se
que, antes de estarem equilibradas, as
propriedades em  estudo apresentam
variacoes ou comportamentos nao
representativos das situacSes de interesse.
Assim, € necessario que o tempo de
simulacao seja suficientemente longo (tama-
nho da amostragem, ver adiante) para que as
propriedades em estudo estejam ade-
quadamente equilibradas. Na Figura 1-8, por
exemplo, a simulacdo de um monémero de
melitina demora em torno de 4 ns para se
equilibrar.

Um dos motivos mais comuns para a necessidade
de equilibracdo é devido ao uso de estruturas 3D
derivadas de ambientes cristalinos, isto &, aquelas
obtidas por cristalografia de raios-X. Este ambiente
apresenta concentracao de proteinas muito maior do
que aquela observada, usualmente, nas condicdes bio-
l6gicas de interesse, por vezes em estados
oligoméricos nao observados em condicdes bio-
l6gicas. Assim, a remocao destes contatos e sua
substituicdo por moléculas de agua, acarretara em
uma instabilidade inicial na simulac&o, envolvendo: 1) a
perda de contatos cristalograficos, e 2) a formacao de
interag6es com moléculas de agua.

Infelizmente, a busca por tempos de simulacdo
"suficientemente longos" para equilibracdo das
propriedades de interesse pode ser desafiadora, pois
nem todas as propriedades moleculares equilibram a
uma mesma velocidade. Por exemplo, a interacdo de
uma proteina com o solvente equilibra usualmente
mais rapidamente do que a perda ou a formacéo de
estrutura 2478, Estas, por sua vez, equilibram mais
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rapidamente que o movimento de dominios em uma
dada proteina.

Amaostragem

A amostragem de uma simulacao por
DM se refere a quao bem ela é capaz de des-
crever o comportamento do sistema molecu-
lar em estudo. Idealmente, a amostragem de
uma simulacao deve ser longa o bastante pa-
ra descrever os fenémenos de interesse.
Contudo, a simulacdo de sistemas complexos
como aqueles envolvendo biomoléculas fre-
guentemente esbarra em amostragens ainda
inalcancaveis em decorréncia de seu elevado
custo computacional.

A maneira mais simples de se entender a amostra-
gem é considerando o tamanho da simulacdo em uma
escala de tempo. Um maior tempo de simulacao impli-
ca em uma maior amostragem. Contudo, diversos as-
pectos podem interferir neste entendimento. O
aumento do nimero de moléculas e dtomos no siste-
ma aumenta o numero de possiveis conformacdes a
serem adotadas. Por outro lado, o uso de campos de
forca do tipo atomo unido ou ainda coarse-grained,
ao reduzir o numero de atomos, reduz o nimero de
possiveis estados conformacionais a serem adotados
pelo sistema, tornando assim a amostragem maior em
uma mesma escala de tempo.

Tempo de integracdo

O calculo de uma simulacao por DM nao
gera informac6es continuas, mas sim é dividi-
da em pequenos passos, usualmente na es-
cala de femtossegundos (fs). A sucessao
destes passos dara origem ao nosso entendi-
mento de trajetdria, isto é, a evolucao tem-
poral do comportamento molecular na
simulacao realizada. O tamanho destas partes
€ 0 que chamamos de tempo de integracao
(Figura 7-8).

A definicao de um valor apropriado para
o tempo de integracdo esta diretamente rela-
cionada ao tamanho da amostragem da si-
mulacao e, por conseguinte, ao custo
computacional da mesma. Conforme ilustra-
do na Figura 7-8, a descricao de uma deter-
minada propriedade tempo-tempendente
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Figura 7-8: Representacdo do efeito de dife-
rentes tempos de integracao na amostragem
de uma simulacao por DM. Valores muito pe-
quenos (0,5fs) descrevem fenémenos com
maiores detalhes, mas mais lentamente. Va-
lores muito grandes (4,0fs) apresentam me-
nores custos computacionais, mas podem dar
origem a instabilidades.

pode ser feita empregando-se diferentes va-
lores de tempo de integracao. Quanto maior
este valor, menos passos de célculo serdo
necessarios a descricao do fenémeno e, por
conseguinte, menor sera o custo computaci-
onal associado. Quanto menor este valor,
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Mais passos serao necessarios e, assim, mai-
or o custo computacional. Infelizmente, o uso
de tempos de integracao muito elevados pode
gerar instabilidades na trajetdria, de forma
que valores intermedidrios sao usualmente
empregados, no caso da Figura 7-8, 2fs.

Os valores de tempo de integracdo mais frequente-
mente empregados em simulacdes baseadas em cam-
pos de forca atomisticos (isto é, todos os atomos sao
descritos) ou de atomo unido sao 1fs, 2fs ou 5fs. O uso
de 1fs é realizado quando as moléculas e suas ligacoes
sao tratadas como flexiveis durante a simulacao, en-
quanto 2fs requerem o tratamento das ligacdes quimi-
cas como rigidas. Ja para o uso de 5fs, toda a molécula
é tratada como rigida (ou seja, angulos e diedros nao
podem ser modificados), uma alternativa pouco utili-
zada no estudo de sistemas bioldgicos. Em algumas si-
tuacdes podem ser empregados tempos de integracao
menores que 1fs, mantida toda a flexiblidade da molé-
cula. Em outros casos, como em simulacdes do tipo
coarse-grained, tempos de integracdo de ate 40fs.

Cdlculo de interagoes nao ligadas

Uma das partes mais custosas compu-
tacionalmente em simulacées por DM envolve
o calculo das interacdes nao ligadas, isto €,
interacGes eletrostaticas (calculadas por ter-
mos de Coulomb) e de van der Waals (calcu-
ladas pelo potencial de Lennard-Jones). Para
se ter uma ideia, enquanto o nimero de ter-
mos ligados (isto é, ligacdes, angulos e die-
dros) é proporcional ao nimero de dtomos, o
nimero de interacdes nao ligadas aumenta
como funcao do quadrado do nimero de &to-
mos do sistema. Assim, economizar custo
computacional no cdlculo destas interacdes
representa uma significativa reducao no custo
da simulacao como um todo. Como estas in-
teracdes decrescem rapidamente em intensi-
dade conforme dois &tomos se distanciam no
espaco, e possivel realizar cortes nestas inte-
racGes (cut-off). Em outras palavras, a partir
da distancia definida por estes cortes, nenhu-
ma interacdo nao ligada sera calculada (Figu-
ra 8-8).

Por exemplo, consideremos dois possiveis raios de
corte na simulacdo do soluto apresentado na Figura 8-
8. 0 uso do raio a representaria um menor custo com-

putacional, tendo em vista que nenhuma interacdo de
Coulomb seria avaliada a partir desta distancia. Ja o uso
do corte b traria um maior custo computacional, in-
cluindo as interacées entre o soluto e as moléculas na
faixa cinza da figura. Contudo, ao reduzir o custo com-
putacional, o corte a potencialmente implicara na per-
da de informacdes importantes, por ser muito préximo
do soluto. Assim, a distancia b seria preferivel.

Figura 8-8: Representacao de regides de cor-
te, a e b, a partir de um soluto, para calculo
de interacdes nao ligadas.

A eliminacao repentina da avaliacdo das interacdes
ndo ligadas através de um cut-off pode gerar instabili-
dades ou erros na amostragem da simulacdo. Desta
forma, estas interacées a longas distancias costumam
ser descritas por outros tipos de métodos, como PME,
Ewald ou Campo de Reacdo (Reaction-Field), dentre
outros. Este tratamento € usualmente aplicado so-
mente as interacées de Coulomb, mais sensiveis a efei-
tos originados de cortes nas interacdes.

8.5. Estratégias de analise

Um dos maiores desafios em um estudo
baseado em DM frequentemente reside mais
na analise e interpretacao dos resultados ob-
tidos do que no preparo do sistema. De fato,
simulacbes de proteinas em agua podem ge-
rar facilmente muitas dezenas de gigabytes
de dados. Como retirar informacées destas
trajetorias, quais informacdes retirar e como
interpretar estas informacdes, no contexto do
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assunto em estudo, envolverm muitas vezes
mais tempo do que a simulacao computacio-
nal em si.

Os tipos de andlises a serem emprega-
das estardo intrinsecamente relacionados a
natureza do problema em estudo. Por
exemplo, se estamos estudando uma proteina
tentando mimetizar o ambiente nativo da
mesma, em principio, ela nao pode se desna-
turar durante a simulacdo. Por outro lado, o
estudo de membranas elimina esta preocu-
pacao mas nos traz a necessidade de avaliar
as propriedades dos lipideos enquanto imer-
sos num fluido. Adicionalmente, dados preévi-
os sobre caracteristicas estruturais e/ou
funcionais das moléculas em estudo, obtidos
tanto por métodos computacionais quanto
por outras ferramentas experimentais sdo
fundamentais na concepcao, preparo, execu-
¢ao e anadlise de estudos por DM. Esta &, fun-
damentalmente, a razao pela qual este livro
traz em si diversos métodos experimentais.

Neste momento, a adequacao da amos-
tragem as propriedades em estudo assume
importancia fundamental. Se buscamos estu-
dar o movimento de dominios de uma protei-
na, simulacdes de dezenas de nanossegundos
ndo serao suficientes, requerendo potencial-
mente tempos préximos de microssegundos,
possivelmente inviabilizando o estudo por DM.
De forma semelhante, a observacdo do eno-
velamento de proteinas por DM é impraticavel
na grande maioria dos casos, salvo em pe-
quenas proteinas ou peptideos, de qualquer
forma, requerendo no minimo centenas de
nanossegundos. Por outro lado, reorientacdo
ou refinamento de cadeias laderais de residu-
os de aminoacidos ou de ligantes em comple-
xos farmaco-receptor podem ser observados
frequentemente em algumas dezenas de na-
nossegundos.

As andlises de simulagées por DM de-
vemn, preferencialmente, ser realizadas ob-
servando propriedades de complexidade
crescente (o que costuma estar associado ao
tempo requerido a equilibracao desta propri-
edade). Assim, as primeiras propriedades a
serem avaliadas sdo normalmente a pressao
(no caso de simulagées NPT, mais comuns em

sistemas bioldgicos), o volume (no caso de
simulacées NVT), a densidade e a energia to-
tal do sistema. Todas estas propriedades de-
vem alcancar um patamar estavel, paralelo
ao eixo x (tempo). Pode-se observar alguma
variacdo no inicio da simulacdo mas, em se-
guida, devem atingir este patamar e se man-
ter neste nivel ao longo da simulacdo. Estas
costumam ser propriedades de rapida equili-
bracao em simulacdes por DM.

Garantidas estas propriedades, pode-
mos passar a analise de aspectos mais com-
plexos, como do comportamento da estrutura
proteica ao longo da simulacdo. Neste grupo,
as ferramentas mais comumente emprega-
das incluem o RMSD, o RMSF, o raio de giro,
distancias entre atomos ou grupamentos e a
evolucao do contelido de estrutura 22"@ como
funcao do tempo.

O RMSD (do inglés root mean square deviation ou
desvio quadrético meédio) é uma das principais estraté-
gias de andlise empregadas no estudo por DM de pro-
teinas (Figura 9-8A). Indica o quanto a estrutura da
proteina de interesse se modifica ao longo de uma si-
mulacdo, em relacdo a estrutura de partida, normal-
mente cristalografica. Assim, € usual que haja um
aumento progressivo no RMSD de uma proteina, par-
tindo de O, até um patamar, o que pode indicar a equili-
bracdo do sistema. Este patamar pode variar em
funcdo das caracteristicas da proteina mas, como um
ponto de partida, podemos considerar um valor em
torno de 3 A guando todos os &tomos do sistema sao
empregados na medida. Valores acima deste podem
sugerir movimentos maiores de alcas, em relacdo ao
cristal, ou perda de estrutura 24, enquanto valores
menores tendem a indicar sistemas mais semelhantes
a referéncia cristalografica.

Uma consideracdo importante quando realizamos
andlises de RMSD se refere ao fato de que esta andlise
oferece uma medida média de um conjunto de atomos,
selecionados para a andlise. Se todos os atomos de
uma proteina sao considerados, como no exemplo aci-
ma, os valores observados trazem consido influéncias
de diferentes regides da proteina. Por exemplo, nor-
malmente conjuntos de hélices o se modificam menos
durante uma simulacao do que regides de alcas. Caso
facamos uma andlise de RMSD separada para estas
regides, veremos hélices o com valores menores e al-
cas com valores maiores do que aqueles considerando
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RMSD, e B) RMSF para a melitina. O RMSD foi
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ambas regides juntas. Processo similar ocorre caso
consideremos todos os &tomos do sistema (maior
RMSD) ou simplesmente o esqueleto peptidico (menor
RMSD) (Figura S-8A).

Na analise por RMSD, todo resultado obtido ira de-
pender da geometria de partida da simulacao, usual-
mente cristalografica. 0 RMSF (do inglés root mean
square fluctuation ou flutuacdo quadratica meédia), em
contrapartida, ndo apresenta esta dependéncia, mas
descreve a variacao da posicao dos atomos (ou residu-
os de aminodcidos) durante a simulacao, indicando a

flexibilidade do sistema (Figura 9-8B). Valores maiores
de RMSF serao, portanto, usualmente observados para
alcas, e valores menores para hélices a. Por outro lado,
regides de hélices o apresentando valores elevados de
RMSF podem estar passando, durante a simulacao, por
perda de sua estrutura 2.

Enquanto o RMSD apresenta um valor médio, a cada
passo da simulacao, para todos os dtomos do sistema,
o RMSF apresenta um valor médio, para cada atomo ou
residuo (usualmente mais util para proteinas), ao longo
de todos os passos da simulacd&o. Assim, valores de
RMSF para toda a trajetéria podem diferir, por
exemplo, daqueles observados no inicio e/ou no final
da simulacao (Figura S-8B).

Ainda, ao observarmos o quanto uma
proteina muda sua forma 3D em relacao ao
cristal ou a flexibilidade de cada residuo ao
longo da simulagao, nao temos informacdes
diretas sobre o comportamento dos elemen-
tos de estrutura 2% da proteina. Um valor de
RMSD elevado pode tanto sugerir a desnatu-
racdo de uma hélice quanto uma reorientacao
da mesma que, contudo, pode se manter
enovelada. Da mesma maneira, um residuo
muito flexivel (conforme observado pelo
RMSF) nao necessariamente sera encontrado
somente em alcas. Para tal, devemos empre-
gar anadlises especificas capazes de indicar
como a estrutura 2% da proteina se com-
porta na simulacdo por DM.

Conforme observado no Capitulo 2, a definicao da
estutura 2% nao é algo téo simples e direto como
possa parecer. Existe mais de uma forma de definir hé-
lices e folhas, e diferentes estratégias podem oferecer
resultados distintos. Por exemplo, o programa DSSP
descreve a estrutura 2@ a partir do padrao de liga-
cbes de hidrogénio na sequéncia polipeptidica. A infor-
macao relacionada a interacdes por ligacdo de
hidrogénio o programa STRIDE adiciona parametros
torsionais relacionados ao esqueleto peptidico.

Outro aspecto importante quanto a analise do
comportamento da estrutura 24 diz respeito a escala
de tempo na qual hélices e fitas se enovelam. Enquanto
hélices usualmente se enovelam numa escala de
tempo de centenas de nanossegundos, simulagées de
poucas dezenas de nanossegundos terdo dificuldades
em prever estes fenémenos. O caso de fitas é ainda
mais complexo, exigindo escalas de tempo uma ordem
de grandeza superiores.
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Uso de estatistica

Embora seja pratica corriqueira, mesmo obrigato-
ria, na grande maioria dos métodos experimentais em-
pregados no estudo de sistemas bioldgios, o uso de
métodos estatisticos ndo &, ainda, comum na analise de
resultados obtidos em simulacdes por DM. Isto se deve
ao fato de que, em uma mesma simulacao, sd@o nor-
malmente gerados centenas de milhares ou mesmo
milhdes de dados para uma mesma variédvel (tamanho
da simulacdo dividido pelo tempo de integracdo). O
grande n assim obtido tendera a tornar estatistica-
mente significativa mesmo variacdes bem pequenas
nas propriedades de interesse.

Com a reducdo no custo dos computadores e au-
mento em sua velocidade, assim como na melhoria dos
programas disponiveis, uma nova abordagem vem se
apresentando, aproximando a andlise de simulacdes
por DM de estudos experimentais convencionais. Tra-
ta-se da realizacdo de mdltiplas simulacdes para um
mesmo sistema. Assim, a informac&o a ser empregada
nas andlises é a meédia da informacao gerada nas di-
versas simulacoes.

8.6. Limitacoes atuais da DM

Como toda técnica experimental,
simulacées por DM possuem limitacdes
importantes que devem ser conhecidas pelos
seus usuarios de forma a reduzir a chance de
interpretacdes equivocadas dos resultados
obtidos.

Uma consequéncia direta da realizacao
de calculos baseados na mecanica molecular,
ou seja, empregando campos de forga, € a
auséncia de elétrons. Este tipo de calculo nao
considera os elétrons e, por conseguinte, os
resultados obtidos apresentam limitacdes em
lidar com fenémenos envolvendo elétrons
diretamente. Assim, simulacées por DM nao
sdo capazes, por exemplo, de descrever
reacdes quimicas, como as observadas na
acdo de enzimas ou em processos de
oxidacao e reducdo. Uma alternativa recente
para esta limitacao envolve métodos
denominados hibridos entre a mecanica
molecular e a mecanica quantica.

Simulacdes por DM apresentam grande
dificuldade em descrever a energia livre de

Gibbs associada a eventos moleculares.
Portanto, informacbes sobre constantes de
equilibrio, constantes cataliticas ou afinidades
entre moléculas nao sao usualmente
acessiveis, com precisao, através destas
técnicas. Embora diversas técnicas gerem
estimativas de energia livre associadas a DM,
como a perturbacao da energia livre, o linear
interaction energy e a metadinamica, cada
uma possui suas proprias limitagbes, di-
ficultando seu uso amplo em estudos por DM.
Por fim, e ndo menos importante, temos
a dificuldade em obter amostragens
compativeis com fenémenos observaveis em
experimentos ou fisiologicamente. Mesmo
nos maiores centros de supercomputacao do
mundo, ainda ndo chegamos, na grande
maioria dos casos, em escalas de tempo
compativeis com o comportamento de
proteinas em solucdes bioldgicas. Por isso,
devermos ter em mente que os resultados
obtidos, por mais confidveis e corretos que

sejam, nao necessariamente representam,
estatisticamente, fenémenos medidos em
solucao.

8.7. E outras biomoléculas?

A maior parte da literatura, seja em li-
vros seja em artigos, se refere ao estudo de
proteinas. Acidos nucleicos, membranas e
carboidratos vém sendo estudados com me-
nos frequéncia, comparativamente, ao longo
dos anos. Embora possa se justificar esta di-
ferenca em decorréncia do fato de que as
proteinas sao as moléculas efetoras da infor-
macgao geneética, esta nao é a Unica justificati-
va, tampouco proteinas sao 0s UNiCos
compostos bioldgicos importantes para a
manutencao da vida.

O estudo de moléculas de DNA, por
exemplo, vem ganhando importancia com o
desenvolvimento de compostos capazes de
interagir, seletivamente, com regides especi-
ficas do DNA, como é o caso dos agentes an-
tineoplasicos. Enquanto moléculas de DNA
apresentam estruturas mais ou menos bem
definidas, moléculas de RNA sao extrema-
mente versateis e complexas conformacio-
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nalmente, a cada momento se mostrando co-
mo capazes de atuarem em mais fenémenos
bioldgicos. Valorizacao semelhante vem sen-
do observada para membranas e carboidra-
tos que, progressivamente, deixam de ter
papeéis passivos, simplesmente estruturais,
passando a desempenhar papéis ativos, sina-
lizando diretamente mdltiplas respostas em
organismos.

Assim, a construcao de modelos computacionais
para o estudo de biomoléculas deve incluir o maximo
de propriedades importantes ao desenvolvimento nor-
mal de suas funcdes, em condicdes nativas. Uma pro-
teina inserida em membrana ird exigir a inclusao da
membrana nas simulacdes, da mesma maneira que
uma glicoproteina ira demandar a inclusao da parte sa-
caridica em seu estudo.

Do ponto de vista da disponibilidade de
parametros de campos de forca, diferentes
classes de biomoléculas apresentam diferen-
tes disponibilidades de parametros. Por isso,
é importante considerar todos os componen-
tes do sistema molecular quando da escolha
do campo de forga a ser empregado. Se a
nossa molécula em estudo é uma glicoprotei-
na, ndo adianta empregar um campo de forca
excelente para carboidratos se o0 mesmo nao
possui parametros para o estudo de protei-
nas.

Atualmente, os principais campos de forga sdo
capazes de descrever a grande maioria das classes de
biomoléculas. Originalmente, no entanto, o campo de
forca AMBER foi desenvolvido para o estudo de &cidos
nucleicos e proteinas, o CHARMM para proteinas, o
GROMOS para lipideos e o OPLS para liquidos e
solventes. Com o passar do tempo, cada um desses
parametros foi sendo aprimorado focando em
diferentes biomoléculas, de forma que, hoje, alguns
sdo empregados com maior frequéncia para
determinados sistemas por melhor descreverem suas
propriedades (estruturais, conformacionais ou fisico-
quimicas).

No caso especifico de proteinas, os campos de
forca citados acima descrevem de forma semelhante
sua estrutura, conformacao e dinamica. No caso de
lipideos, a maior parte dos estudos envolve os campos
de forca CHARMM e GROMOQOS, embora o ultimo ofereca
um ganho de velocidade de até nove vezes devido a sua
natureza de atomo unido.

Para acidos nucleicos, os campos de forga mais
amplamente utilizados séo o AMBER e o CHARMM,
tanto para DNA quanto para RNA.

A parametrizacdo de carboidratos, por sua vez,
estd imersa em desafios devido a sua elevada
complexidade estrutural e conformacional, de forma
que uma sucessao de novos parametros vém sendo
desenvolvida.

Por fim, o grupo de compostos mais
desafiadores com relacao a disponibilidade
prévia de parametros envolve os farmacos ou
moduladores da funcao proteica que nao es-
tao sob uso terapéutico (genericamente cha-
mados de ligantes). Em decorréncia de sua
variedade e originalidade quimica, é extrema-
mente dificil ter, de antemao, parametros
proprios a sua descricao. Assim, é frequente a
necessidade de parametrizacao dos ligantes
em estudo, seguindo as caracteristicas do
campo de forca em uso.

Embora os quatro campos de forca citados
possuam parametros para um amplo espectro de
grupamentos funcionais, para casos especificos
ferramentas como o servidor PRODRG (para o
GROMOQS) e o GAFF (para o AMBER) sao capazes de
gerar parametros, com graus variados de precisao, que
podem ser empregados no estudo de compostos
organicos em geral.

8.8. Conceitos-chave

Amostragem: refere-se a descricdo do compor-
tamento conformacional de uma dada
molécula em uma simulagao.

Campo de forca: conjunto de equagbes que
descreve o comportamento molecular em
célculos de mecanica molecular. E ajusta-
do para cada tipo de molécula a ser estu-
dado.

Campo de forca all atom (todos os atomos):
considera todos os atomos do sistema ex-
plicitamente.

Campo de forca united atom (atomo unido):
transforma grupos CH, CH, e CH; em uma
Unica particula ou pseudoatomo, reduzin-
do o numero de atomos a ser descrito.
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Grupos CH de anéis aromaticos sdo des-
critos explicitamente.

Campo de forgca coarse-grained: transforma
grupos de atomos em particulas, reduzin-
do o custo computacional ainda mais do
gue campos de atomo unido.

Condigdes periddicas de contorno: condigao
empregada em simulacdes por DM que
impede o contato das moléculas do siste-
ma com o vacuo, representando o sistema
de forma periddica.

Cut-off: representa um corte no calculo de inte-
racdoes nao ligadas, reduzindo o custo
computacional do calculo. A partir da dis-
tancia definida, estas interacbes ndo sdo
mais calculadas.

Diedro proprio: angulo formado por quatro ato-
mos ligados em sequéncia. Os primeiros
trés atomos definem um plano, enquanto
os ultimos trés definem outro plano. O
angulo formado por estes dois planos é o
diedro.

Diedro impréprio: angulo formado por quatro
atomos que ndo estdo ligados em
sequéncia. E empregado para garantir, por
exemplo, a quiralidade de atomos e a pla-
naridade de anéis.

Dinamica molecular: tipo de calculo em que as
coordenadas dos atomos variam como
funcdo do tempo.

Equilibracdo: periodo em que propriedades de
uma simulacdo de DM demoram para
atingir um patamar estavel. Diferentes
propriedades podem requerer tempos di-
ferentes para equilibrar.

Mecanica molecular: tipo de céalculo em que o
comportamento molecular é descrito a
partir das equagdes da mecanica classica
ou de Newton.

Mecanica quantica: tipo de calculo em que o
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comportamento molecular é descrito a
partir das equagdes da mecanica quantica.

Minimizagdo de energia: tipo de calculo em que
a energia do sistema é reduzida através
da otimizacdo das posicdes atbmicas.

Modelo de agua explicito: modelo no qual as
moléculas de agua sao descritas pela pre-
senca fisica de seus atomos.

Modelo de agua implicito: modelo no qual as
moléculas de agua sdo descritas sem a
presenca fisica de seus atomos.

NPT: condicdo de simulagdo na qual o nlimero
de particulas, a pressdo e a temperatura
permanecem constantes.

NVT: condicdo de simulagdo na qual o numero
de particulas, o volume e a temperatura
permanecem constantes.

Tempo de integragdo: tamanho do passo em-
pregado em calculos de DM.

Transferabilidade: em um campo de forga, se
refere @ manutencdo das propriedades de
um grupamento funcional em diferentes
moléculas. Assim, uma hidroxila alcodlica
de um residuo de serina tera os mesmos
parametros que a mesma hidroxila em
uma treonina.

8.9. Leitura recomendada
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Predicdo do modo de ligagdo do GTP no sitio de liga-
¢do da proteina c-H-ras p21.

9.1. Introducao

9.2. Reconhecimento molecular
9.3. Métodos de atracamento
9.4. Triagem em larga escala
9.5. Consideracoes finais

9.6. Conceitos-chave

9.1. Introducao

Para se compreender a maioria dos me-
canismos e processos celulares é necessario
determinar e compreender o modo de intera-
cao entre macromoléculas (principalmente
proteinas e acidos nucleicos) ou entre uma
macromolécula e uma pequena molécula Li-
gante, que pode atuar como agonista/antago-
nista ou substrato/inibidor em determinado
processo fisioldgico.

Complexos macromoleculares podem
envolver dezenas ou centenas de componen-
tes, tais como na formacao dos poros nuclea-
res, formacdo de ribossomos, formacao de
chaperonas como a GroEL e na formacdo de
capsideos de virus (Figura 1-9). Quais protei-
nas interagem e o modo de interacao sao in-
formacées de fundamental importancia para
a compreensao do funcionamento de proces-
sos biomoleculares.

Por outro lado, o conhecimento do mo-
do de interacao entre pequenas moléculas li-
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Isabella A. Guedes
Camila S. de Magalhées
Laurent E. Dardenne

Figura 1-5: de

Exemplos
moleculares: (A) chaperona GrotEL (PDB ID
TAON), (B) complexo DNA com proteina DMTT
(PDB ID 3PT6) e (C) complexo da enzima HIV-1
protease com o inibidor indinavir (PDB ID
THSG). As versdes menores em B e C estao
em escala com A.

complexos

gantes e proteinas alvo, com um papel crucial
em processos fisiopatoldgicos, € de grande
importancia para o planejamento racional de
féarmacos. Neste sentido a técnica computa-
cional denominada atracamento molecular
(molecular docking, em inglés), dedicada a
previsao do modo de ligacao e dos detalhes
do reconhecimento molecular proteina-pro-
teina e receptor-ligante (Figura 2-9), assume
cada vez mais papel de destaque em pesquisa
associadas a saude e a biotecnologia.

Proteina Complexo
Ligante
: + = @8
Al RS pe x:‘ﬁ '?Y L

Figura 2-9: Emprego do método de
atracamento molecular na predi¢cao do modo
de ligacdo do GTP ao seu sitio de ligacao na
proteina c-H-ras p21.
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Os métodos de atracamento molecular
envolvem desafios tedrico-computacionais
formidaveis, e se dividem em duas classes de
métodos distintos: receptor-ligante e recep-
tor-proteina. Embora proteinas sejam os
receptores mais comuns, outras biomole-
culas também podem exercer este papel.
Diversos farmacos, por exemplo, modulam
diretamente o DNA que, assim, passa a ser o

receptor alvo. Adicionalmente, farmacos
podem atuar modificando propriedades
fisico-quimica da célula, sem necessa-

riamente envolver um processo de atraca-
mento, como na modulacao da fluidez de
membranas plasmaticas. Neste capitulo, sera
dada mais énfase aos meétodos de atraca-
mento proteina-ligante, contextualizados den-
tro da drea de planejamento racional de
farmacos baseado em estruturas.

9.2. Reconhecimento molecular

As metodologias computacionais de
atracamento proteina-ligante estdo baseadas
no modelo chave-fechadura, proposto por
Emil Fischer em 1894. Neste modelo, o re-
ceptor proteico é associado a uma “fechadu-

ra”, e seu sitio de ligacéo ou sitio receptor é
considerado como o “buraco da fechadura”. A
possivel “chave da fechadura” é o ligante, e a
interacao entre o ligante e a proteina esta re-
lacionada a uma das possiveis acées de “abrir
ou trancar” a porta.

0 modelo chave-fechadura, contudo, in-
duz a uma interpretacdo de que a “fechadu-
ra”, representada pela molécula receptora, é
rigida. Entretanto, no meio bioldgico, tanto o
ligante quanto a proteina sao flexiveis, po-
dendo modificar a sua conformacao durante
0 processo de formacao do complexo recep-
tor-ligante. Uma visao mais adequada deste
processo e denominada de encaixe induzido,
onde tanto o ligante quanto a proteina se
adaptam um ao outro durante o processo de
reconhecimento molecular (Figura 3-9). De
fato, a flexibilidade de uma proteina esta di-
retamente associada a sua atividade, seja na
catalise de reacdes enzimaticas, na transdu-
¢ao de sinais, no transporte através de pro-
teinas de membrana, ou em mudancas
conformacionais associadas a formas ativas e
nao ativas de proteinas.

Uma visao mais moderna do atracamento proteina-
ligante descreve uma proteina como um conjunto de

Figura 3-9: Graus de flexibilidade do receptor: (A) mobilidade do esqueleto peptidico da enzima
protease do HIV-1, (B) diversas conformacées de alca no sitio de ligacdo do ATP a enzima MAP
cinase p38, e (C) mudanca conformacional da cadeia lateral de residuo na enzima cinase JNK3,

influenciada por diferentes inibidores.
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estados conformacionais, com estruturas similares e
energeticamente equivalentes. Nesta visao, ao interagir
com determinada proteina, um ligante seleciona uma
determinada conformacao entre as preexistentes (com
a qual possui maior afinidade) e desloca o equilibrio
quimico de tal forma que esta conformacao tenha a
sua propor¢ao aumentada na populacdo total de esta-
dos. E importante ressaltar que estudos experimentais
sugerem que estes dois mecanismos, encaixe induzido
e selecdo conformacional, podem coexistir em um
mesmo sistema ligante-receptor. Estas visées sao
muito importantes para direcionar as metodologias de
atracamento proteina-ligante no sentido de fornecer
um tratamento adequado do problema da flexibilidade
intrinseca do receptor proteico.

A introducdo da flexibilidade do receptor proteico é
um dos maiores desafios das metodologias de atraca-
mento proteina-ligante. Em parte, isto se deve ao fato
de que determinadas mudancas conformacionais im-
portantes para a funcdo de proteinas sao dificeis de
serem caracterizadas experimentalmente e/ou com-
putacionalmente por envolverem milhares de graus de
liberdade. Tal complexidade leva estes processos a
ocorrerem em escalas de tempo desde microssegun-
dos a varios minutos, envolvendo amplitudes de deslo-
camento de até dezenas de angstroms (1 A =100 m).

O reconhecimento molecular proteina-
ligante estd baseado na complementaridade
de caracteristicas fisico-quimicas e estrutu-
rais das moléculas interagentes. As caracte-
risticas fisico-quimicas definem o grau de
afinidade e de especificidade do ligante pela
proteina, e estdo relacionadas com as intera-
¢Oes intermoleculares existentes no comple-
xo. Estas interacdes incluem as ligacdes de
hidrogénio, as interacdes provenientes do
efeito hidrofdbico, as interacdes de van der
Waals, as interacées eletrostaticas e as liga-
¢bes covalentes que possam ser formadas
durante o processo de interacdo receptor-li-
gante. As caracteristicas estruturais, por sua
vez, estao associadas aos arranjos espaciais
moleculares, dados por variacdes na orienta-
¢ao, posicionamento espacial e rotacées de li-
gacdes quimicas das moléculas interagentes.

Ligantes e proteinas que possuem uma
alta afinidade um pelo outro exibem as se-
guintes caracteristicas:

i) alto nivel de complementaridade es-

térica, ou seja, a proteina e o ligante
possuemn uma alta porcentagem de suas
superficies de contato moleculares, de-
finidas pelos raios de van der Waals
atdmicos, em contato proximo;

i) alta complementaridade de proprie-
dades associadas as superficies de con-
tato moleculares (esta complemen-
taridade pode ser tanto eletrostatica,
onde grupos polares/carregados do li-
gante ficam perto de grupos da proteina
com polaridade/carga complementar,
quanto relacionada a complementarida-
de de regiGes hidrofdhicas);

iii) o ligante geralmente se liga em uma
conformagao energeticamente favora-
vel, e

iv) interacdes repulsivas entre ligante e
proteinas sao minimizadas.

Interagoes proteina-ligante

Os principais tipos de interacées inter-
moleculares envolvidas no reconhecimento
molecular proteina-ligante incluem:

i)  ligacGes de hidrogénio;

ii) interacGes de van der Waals;

iii) interacdes ionicas;

iv) interacGes hidrofdbicas;

v)  interacdes do tipo cation-m;

vi) interacGes envolvendo anéis aroma-

ticos do tipo n-n e empilhamento-T, e

vii) coordenacdo com ions metalicos.

O efeito hidrofébico origina-se do fato
de que partes apolares do ligante e do sitio
ativo interagem com o solvente, sendo que
estas se encontram solvatadas por camadas
de moléculas de agua mais organizadas. A
aproximacao destas partes apolares, durante
a interacao proteina-ligante, liberam e desor-
ganizam as moléculas de agua, aumentando a
entropia do sistema e consequentemente fa-
vorecem a formacdo do complexo proteina-
ligante. O aumento na entropia do solvente
associado ao ocultamento das superficies
apolares é chamado de efeito hidrofébico.

Este efeito destaca o papel fundamental
do solvente aquoso no processo de reconhe-
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cimento molecular proteina-ligante. Em algu-
mas situacdes, as moléculas de agua assu-
mem tal importancia que sua presenca é
considerada estrutural, sendo por isso deno-
minadas moléculas de dgua estruturais.

Estas moléculas estdo ligadas forte-
mente ao sitio ativo, e geralmente sao con-
servadas em sitios de ligacao de proteinas
homdlogas. A presenca destas moléculas nos
sitios receptores de proteinas podem interfe-
rir no acesso do ligante ao sitio ativo e modifi-
car o perfil de formacao de ligagcbes de
hidrogénio, contribuindo portanto diretamente
no sucesso das metodologias de atracamento
proteina-ligante.

Durante a formac&o do complexo ocorre a perda de
entropia rotacional e translacional do ligante, além de
variacdes na sua entropia vibracional e conformacional
devido as restricdes de comprimento de ligacao, defor-
macado angular e angulos diedrais. Estas também sao
contribuicdes entrdpicas importantes que ocorrem du-
rante o processo de reconhecimento molecular.

O processo de reconhecimento molecu-
lar proteina-ligante é dirigido por uma combi-
nacdo de efeitos entdlpicos e entrdpicos.
Estes efeitos podem ser estimados através
da energia livre de ligacdo de Gibbs que, por
sua vez, esta diretamente relacionada a cons-
tante de equilibrio de ligacdo X, a qual pode
ser medida experimentalmente.

AG, =AH - TAS=—RT1nKeq

lig
onde AH é a variagao de entalpia, T é a tem-
peratura absoluta, AS é a variacao de entropia
e R é a constante universal dos gases.

A constante de equilibrio de ligacao K
é determinada experimentalmente com rela-
cao a um estado de referéncia (usualmente,
para sistemas bioldgicos, utilizando uma con-
centracao de 1 M e 25 °C). Esta constante de
equilibrio pode ser representada pela cons-
tante de dissociacdo (K,) ou de associacao
(K,), as quais dependem da representacao da
reacao quimica sendo uma o inverso da outra.

Ky=(RILDVIRL] K, =[RLV(RIL])

onde (R), (L) e [RL) sé@o as concentracdes de

receptor, do ligante e do complexo receptor-
ligante respectivamente.

A determinacdao destas constantes de-
pende fortemente da temperatura, pressao,
pH e forca iénica da solucao. Para comparar a
afinidade de moléculas distintas por um mes-
mo receptor obtidas por grupos de pesquisa
distintos é necessario que os experimentos
tenham sido realizados sob as mesmas con-
dicoes.

Tanto as contribuicdes entalpicas quanto entrépicas
sdo importantes para a interacdo receptor-ligante.
Muitas vezes, ha uma compensacdo entre estas duas
contribuicdes, podendo a ligacdo ser determinada prin-
cipalmente pela contribuicéo entdlpica (compensando
uma perda entrdpica) ou pela contribuicao entrdpica
(compensando uma variacao de entalpia positiva).

A energia livre de ligacao de Gibbs pode
ser obtida através de métodos tedricos, em-
bora a obtencao de estimativas mais precisas
envolva um custo computacional muitas ve-
zes proibitivo para estudos de atracamento
molecular em larga escala envolvendo deze-
nas, centenas ou milhares de ligantes. Alguns
dos métodos mais comumente utilizados para
calculo da energia livre incluem o método de
perturbacao da energia livre (PEL) e 0 método
de integracao termodinamica (IT), que procu-
ram calcular diferencas entre as energias li-
vres de ligacao entre ligantes similares.

Embora esses métodos sejam precisos, com erros
de aproximadamente 1 kcal/mol, o alto custo compu-
tacional envolvido limita a sua utilizacdo. Esses méto-
dos necessitam do conhecimento prévio da estrutura
de um complexo onde a proteina esta associada com
um ligante com estrutura similar ao que se quer estu-
dar. Além disso, tendem a ter um pior desempenho
quando os compostos envolvidos diferem de muitos
atomos e/ou promovem mudancas conformacionais
significativas no receptor. Métodos ainda mais podero-
sos (conhecidos na literatura como Absolute Binding
Free Energies Methods), e com custos computacionais
mais elevados, procuram calcular os valores das ener-
gias livres de ligacdo sem a necessidade de se ter pre-
viamente como referéncia o conhecimento da energia
livre de ligac&o de um ligante similar.

Uma metodologia mais simples e bas-
tante utilizada para a obten¢ao de energias li-
vres de ligacdo € a chamada Energia de
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Interacdo Linear (LIE, do inglés Linear Interac-
tion Energy), a qual trata de estimar as ener-
gias livres a partir de simulacées de dinamica
molecular utilizando um campo de forca mo-
lecular classico. Os calculos de energia livre
com esta metodologia envolvem simulacées
somente nos estados inicial (ligante em solu-
cao) e final (complexo receptor/ligante), po-
dendo reduzir desta maneira os problemas de
convergéncia e custo computacionais associ-
ados as técnicas PEL e IT. A ideia principal é
considerar as contribuicdes polares e nao po-
lares separadamente. A parte polar ou ele-
trostatica pode ser tratada wusando a
aproximacao de resposta linear, enquanto que
a nao polar é calculada usando uma férmula
empirica calibrada sobre um conjunto de da-
dos experimentais:

AGligza’(( VLJ)lig - <VLJ>livre) + ﬁ(< I/él>lig - <Vél>livre)

onde a é o fator empirico que surge das inte-
racdes nao polares e B € o correspondente as
interacoes eletrostaticas. ¥ representa os va-
lores médios da energia de interacdo entre o
ligante e o meio circundante, tanto para o ter-
mo eletrostatico (e/) como para o de Lennard-
Jones (LJ). O método de Energia de Interacao
Linear tem sido aplicado com sucesso em sis-
temas complexos, o que o torna um meétodo
eficiente e mais répido para a determinacao
de energias livres de ligacao, mas com um
custo computacional suficientemente grande
para torna-lo praticamente inviavel para estu-
dos envolvendo vérias dezenas ou centenas
de ligantes.

Outro meétodo utilizado para se obter melhores
predicdes para as energias livres de ligacdo é o MM-
PBSA  (Molecular ~ Mechanics  Poisson-Boltzmann
Surface Area) e MM-GBSA (Molecular Mechanics
Generalized-Born Surface Area). Estes métodos utili-
zam simulagées de dinamica molecular do ligante/pro-
teina livres e do complexo como base para os calculos
da energia potencial média e de solvatacao.

A obtencao de uma descricao suficien-
temente acurada e vidvel computacionalmen-
te do papel das moléculas de &gua no
processo de reconhecimento molecular e a
quantificacao correta das variacdes entropi-

cas conformacionais das moléculas intera-
gentes sdo alguns dos maiores desafios para
0 desenvolvimento das metodologias de
atracamento molecular.

9.3. Métodos de atracamento

O problema de atracamento molecular
pode ser dividido em duas partes principais:

i) investigacdo e predicao da confor-
macao e orientacdo de uma molécula
ligante no seu sitio de complexacao;

i)  predicao da afinidade em um com-
plexo receptor-ligante, isto €, a energia
livre de ligacdo (normalmente chamado
na literatura de funcdo scoring).

Atualmente existem diversos progra-
mas de atracamento molecular disponiveis
(Tabela 1-9), distinguindo-se principalmente
pelo método de busca e pela funcao de avali-
acdo de afinidade empregada. Podem ainda
diferir quanto a possibilidade de serem utili-
zados através de portais ou localmente, de
utilizacao gratuita ou paga, na necessidade de
registro e na integragao com bancos de ligan-
tes e proteinas.

Tabela 1-9: Portais de acesso para alguns
programas de atracamento molecular.

Portal Programa de
atracamento
SwissDock EADock DSS
DockingServer AutoDock
DockThor Portal DockThor
1-Click Docking AutoDock Vina
DOCK Blaster DOCK

Docking At UTMB AutoDock Vina

ParDOCK Método de Monte Carlo
PATCHDOCK PatchDock
MEDock MEDock

Preparacdo do sistema

Uma etapa muito importante para um
estudo de reconhecimento molecular protei-



194

9. Atracamento Molecular

na-ligante é a preparacao do sistema. O pri-
meiro passo nesta etapa é a obtengao das co-
ordenadas das estruturas tridimensionais das
moléculas interagentes. Com relacdo a pro-
teina, o Protein Data Bank é atualmente a
maior fonte publica de estruturas de protei-
nas e acidos nucleicos resolvidos experimen-
talmente  através, principalmente, das
técnicas de difracdo de raios-X e RMN. Na au-
séncia de dados experimentais, estruturas tri-
dimensionais de proteinas podem ser obtidas
utilizando-se técnicas de predicao de estrutu-
ras baseadas em modelagem comparativa ou
outros meétodos, tais como técnicas baseadas
em fragmentos e técnicas baseadas em pri-
meiros principios.

As estruturas de ligantes podem ser
obtidas de varios bancos de dados contendo
milhares a milhées de ligantes no formato 1D
(smi, simplified-molecular input-entry
system, também chamado de formato
SMILES) ou 2D (sdf, structure-data file
format, também suporta formato 3D). A ge-
racdo de uma estrutura 3D de um ligante a
partir de uma representacao 1D ou 2D (Figura
4-9) pode ser feita através de varios progra-
mas tais como, CORINA, CONCORD, OMEGA,
Balloon e Multiconf-DOCK.

Uma vez que as estruturas 3D das mo-
léculas tenham sido obtidas, varios cuidados
devem ser tomados durante a preparacao
dos arquivos de entrada para a realizacdo de
calculos de atracamento molecular. Com re-
lagao ao sitio de ligagcao em uma proteina al-
VO, € necessario primeiramente que se tenha
a informacdo da localizacdo do mesmo. Em
um segundo momento, € muito importante
realizar um estudo das caracteristicas fisico-
quimicas e estruturais deste sitio. No caso de
enzimas, um estudo (incluindo uma pesquisa
bibliografica) para obter o maximo de infor-
macoes sobre a reacdo enzimatica envolvida
também deve ser realizado.

Como a localizacao do sitio receptor de
uma proteina nem sempre é conhecida, meéto-
dos computacionais podem ser utilizados pa-
ra prever os possiveis sitios de ligacao. Estes
métodos podem se basear em analises geo-
meétricas e de volume para identificar cavida-
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Figura 4-S: Principais etapas de preparacao
do ligante.

des (tais como FINDSITE, SURFNET e LIGSITE),
em energias de interacao (Q-SITEFINDER e
GRID) e no uso de propriedades de sitios de Lli-
gacao conhecidos para efetuar uma busca
por padrées (webPDBinder).

Mesmo quando se tem uma estrutura
tridimensional  determinada experimental-
mente, € importante que se faga uma investi-
gacao minuciosa da estrutura na regiao do
sitio ativo a procura de erros (programas co-
mo WHAT_IF, MOLPROBITY e PROCHECK po-
dem ser utilizados para checar a qualidade da
estrutura e corrigir alguns tipos de erros).
Alguns dos possiveis problemas que podem
ser encontrados sao:

i) auséncia de d&tomos e/ou residuos;

ii)  mal posicionamento de cadeias la-

terais, particularmente importante para

os residuos de asparagina, glutamina e

histidina, onde as cadeias laterais po-

dem apresentar inversdes, tais como a

inversao entre os atomos OG e ND na

asparagina;

iii) presenca de duas ou mais confor-

mag6es para um residuo ou conjunto de

residuos representando configuracdes
alternativas para a mesma proteina;

iv) conformacdes nao nativas, seja de

uma cadeia lateral ou de uma estrutura

2@ devido a efeitos de empacotamen-
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to das proteinas no cristal.

Um segundo aspecto de grande rele-
vancia na preparacao do sitio receptor é es-
tabelecer o estado de protonacao correto dos
residuos que participam da interacao com o
ligante (Figura 5-9). E muito comum que resi-
duos como cisteina, glutamato, aspartato e
histidina tenham estados de protonacao ndo
usuais, influenciados e estabilizados pelo am-
biente eletrostatico do sitio ativo. Este pro-
blema pode ser tratado utilizando estratégias
complementares, tais como:

i) andlise de diferentes complexos (mui-

tas vezes de proteinas homdlogas) com

distintos ligantes;

i) estudo da literatura a respeito do

mecanismo de reacdo enzimatica;

iii) uso de programas para prever o

pKa de cada residuo do sitio ativo/re-

ceptor (por exemplo, através do pro-
grama PROPKA).

Com relacao ao ligante, a etapa de pre-
paracao envolve diversos cuidados, tais como
a determinacdo do seu estado de protonacao,
estado tautomeérico, forma enantiomérica
ativa biologicamente (Figura 4-9), a identifi-
cacdo das suas ligagbes quimicas flexiveis
(Figura 6-9) e, a partir destas, a geracao de
multiplas conformacées.

A determinacdo do estado de protona-
¢ao do ligante € uma tarefa nao trivial, pois
envolve ndo s6 o pH mas também a interacao
com o sitio de ligacao. Para tentar minimizar
este problema, muitas vezes o atracamento é
feito levando-se em conta os varios estados
de protonacao do ligante.

A geracao de varias conformaces para
o ligante é importante no caso de metodolo-
gias de atracamento que ndo levam em conta
a flexibilidade do mesmo e fazem o atraca-
mento do ligante rigido para cada conforma-
¢ao representativa. Um caso especifico esta
relacionado a estruturas ciclicas, cuja flexibi-
lidade geralmente ndo é levada em conside-
racdo durante o processo de atracamento.

Ligantes contendo estruturas ciclicas
ndo aromaticas podem exibir mudancas con-

ASP -125

Figura 5-9: Diferentes estados de protonacao
dos aspartatos cataliticos na estrutura da
HIV-1 Protease complexada com o inibidor
KNI-272. Estrutura determinada por difracao
de neutrons.

formacionais relevantes no processo de re-
conhecimento molecular. Para estes casos, a
geracao de um conjunto de estruturas repre-
sentativas das mudancas conformacionais e a
utilizacdo destas em multiplos estudos de
atracamento é a solucdo indicada. LIGPREP é
um exemplo de programa que gera tautéme-
ros, diferentes conformacdes de estruturas
ciclicas, diferentes estados de protonacao de
acordo com o pH e diferentes estereoiséme-
ros para um determinado ligante.

E importante ressaltar que dificilmente
metodologia de busca ou fun¢do avaliagao é
capaz de corrigir ou superar os problemas
causados por uma ma caracterizacao do es-
tado de protonacao de um ligante ou de resi-
duos de aminoacidos importantes presentes
no sitio de ligagao. A correta preparacdo das
estruturas 3D do ligante e da proteina, junta-
mente com a correta determinacao das mo-
léculas de agua estruturais, sao etapas
cruciais para obter sucesso na utilizagao das
metodologias de atracamento receptor-li-
gante.

Algumas metodologias de atracamento
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HaC

Figura 6-9: Graus de liberdade conforma-
cionais do indinavir, representados por setas.

mais sofisticadas procuram avaliar os dife-
rentes estados de protonacao do ligante e
das cadeias laterais dos residuos durante a
execucdo do algoritmo. eHiTS é um exemplo
de programa que utiliza este tipo de estraté-

gia.

Métodos de busca

A exploragao das diferentes orientacdes
e conformacdes possiveis para um ligante no
sitio de ligacao do receptor alvo pelo progra-
ma de atracamento deve ser feita de tal for-
ma a se encontrar a solucdo 6tima, ou seja, o
minimo global de energia. Se os efeitos entro-
picos e entdlpicos associados a termodinami-
ca do sistema (ou seja, a energia livre do
sistema) forem corretamente modelados pe-
la funcao de energia, entdo o minimo global
de energia da superficie investigada vai estar
associado ao modo de ligacao receptor-ligan-
te encontrado experimentalmente. Infeliz-
mente, devido as aproximacdes introduzidas
no modelo de interacdo molecular, nem sem-
pre o minimo global satisfaz este importante
requisito.

Um ligante pode variar sua orientacao
dentro do sitio de ligacdo através de movi-
mentos de translacdo e rotacdo (os chama-
dos graus de liberdade translacionais e
rotacionais). Além destas modificacdes, a
presenca de angulos diedrais rotacionaveis
(isto &, ligacdes quimicas simples) do ligante
correspondem aos graus de liberdade confor-
macionais. Na Figura 6-9 sao mostrados os

graus de liberdade conformacionais do indi-
navir, inibidor da protease do HIV-1.

A flexibilidade das moléculas interagen-
tes é considerada de maneira variada pelos
diversos meétodos de atracamento molecular.
Trés principais estratégias sao utilizadas:

i) a proteina é considerada rigida, e

apenas os graus de liberdade translaci-

onais e rotacionais do ligante sao consi-
derados, ou seja, o ligante é fixado em
uma conformacao rigida;

i) a proteina é considerada rigida, mas

todos os graus de liberdade do ligante

(translacionais, rotacionais e conforma-

cionais) sao levados em conta;

iii) a proteina é considerada totalmente

ou parcialmente flexivel, e todos os

graus de liberdade do ligante também
sao considerados.

Nas metodologias que utilizam a estra-
tégia i e possivel considerar a flexibilidade do
ligante através da construgao prévia de um
conjunto de conformacdes representativas e
a subsequente realizacao de varios calculos
de atracamento molecular do tipo receptor-
rigido. De modo analogo, com relacao a se-
gunda estratégia, é possivel considerar a fle-
xibilidade da proteina em atracamentos do
tipo receptor-rigido através da geracao de um
conjunto de conformacées representativo da
flexibilidade do receptor proteico.

Os meétodos de busca dos programas de
atracamento ligante-receptor podem ser
classificados basicamente em trés categorias:
meétodos de busca sistematica, métodos de
busca deterministica e métodos de busca es-
tocastica. Alguns programas utilizam em
conjunto algumas destas diferentes aborda-
gens.

Nos métodos de busca sistematica, um
conjunto de valores é estabelecido para cada
grau de liberdade. O objetivo é explorar de
forma combinatdria todos os graus de liber-
dade da molécula durante a busca.

Um dos principais exemplos de métodos de busca
sistematica sdo os algoritmos de construcdo incre-
mental, um tipo de abordagem baseada em fragmen-
tos. Nestes algoritmos, o ligante é dividido em
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pequenos fragmentos rigidos. Em um primeiro mo-
mento, um fragmento-base € ancorado no sitio recep-
tor e, posteriormente, todos os outros fragmentos sao
adicionados de forma incremental, até a reconstrucao
total do ligante. Cada fragmento adicionado possui uma
ligac&o quimica rotacionavel com o fragmento base. A
juncao dos fragmentos é feita com base em uma busca
conformacional, a partir de um banco de valores de
angulos diedrais, de maneira a investigar sistematica-
mente a flexibilidade associada a este angulo especifi-
co. Exemplos de programas de atracamento que
utilizam construcao incremental sao DOCK, FlexX, Gli-
de, EUDOC e Surflex.

Nos meétodos de busca deterministica,
dado um mesmo estado inicial de entrada, é
obtido sempre o mesmo resultado de saida.
Métodos de simulacdo por dinamica molecu-
lar e métodos classicos de minimizacao de
energia sao exemplos de métodos de busca
deterministica utilizados por programas de
atracamento molecular.

Uma das grandes vantagens dos métodos de atra-
camento baseados em dinamica molecular é que tanto
a influéncia do solvente explicito quanto de todos os
graus de liberdade do complexo proteina-ligante sao
explorados de forma mais natural. Entretanto, estes
métodos possuem um custo computacional elevado e,
dependendo da altura das barreiras de energia encon-
tradas, podem ficar presos em configuragées associa-
das a minimos locais do sistema.

Para tentar superar esta limitac&o, é possivel utili-
zar algumas estratégias como, por exemplo, aumentar
a temperatura de simulacdo, suavizar a superficie de
energia potencial e simular diferentes partes do siste-
ma proteina-ligante com diferentes temperaturas,
além de iniciar os calculos de dinamica molecular com
o ligante em distintas conformacées. O programa
CDOCKER é um exemplo de programa que utiliza DM
em conjunto com a geracdo de varias configuracdes do
ligante para serem utilizadas como pontos de partida
em simulagées com altas temperaturas e potenciais
suavizados.

Ainda, uma técnica que tem sido utilizada com bas-
tante sucesso no estudo de interacdes ligante-receptor
é a metadinamica. Nesta técnica, uma forca adicional é
calculada durante a simulacdo de DM. Esta forca de-
pende do préprio histdrico da simulacao, e tem a fun-
¢do de facilitar a amostragem do espaco
configuracional do sistema, tentando diminuir a proba-

bilidade de que configuracées ja visitadas venham a ser
amostradas novamente.

Os métodos baseados em DM podem ser utilizados
em uma estratégia conjunta com outros tipos de meé-
todos de busca. Nesta estratégia, métodos sistemati-
cos/incrementais/estocasticos sao utilizados para
gerar um conjunto de configuracdes proteina-ligante
provaveis. Nesta etapa, muito mais rdpida, sao intro-
duzidas restri¢ées associadas a flexibilidade do ligante
e da proteina, e quanto a descricdo do efeito solvente
(uso da aproximacdo de solvente implicito). Na etapa
seguinte, muito mais custosa, simulacdes de DM com
solvente explicito e considerando flexibilidade total do
receptor e do ligante sao realizadas tomando-se como
ponto de partida as melhores configuracées geradas
na etapa anterior.

Nos métodos de busca estocastica o
processo de otimizacao envolve movimentos
aleatdrios associados aos graus de liberdade.
Este fato implica na possibilidade de se obter
diferentes resultados como saida para um
mesmo estado inicial de entrada. A maioria
dos métodos desta classe nao possui garantia
de convergéncia. Portanto, em estudos de
atracamento molecular, varias execucdes in-
dependentes do algoritmo sao necessarias
para se realizar uma boa investigacao do sis-
tema. Monte Carlo, Recozimento Simulado
(Simulated Annealing) e Algoritmos Evolucio-
nistas sao exemplos de meétodos de busca
estocastica mais comumente utilizados por
programas de atracamento receptor-ligante.
Glide, ICM, Prodock, AutoDock e LigandFit sdo
exemplos de programas que utilizam os me-
todos estocasticos de Monte Carlo e Simula-
ted Annealing.

No metodo de Monte Carlo padrao (MC) é gerada
aleatoriamente uma conformacao inicial do ligante e,
em seguida, tomando esta configuracdo como refe-
réncia, € gerada uma nova configuracao. Se a configu-
ragdo gerada possuir energia menor que a
configuracdo de referéncia (A7<0), a nova configuracao
e imediatamente aceita e tomada como referéncia para
a proxima iteracao. Caso contrario (A¥>0), o critério de
Metropdlis é utilizado para decidir se a nova configura-
¢do serd aceita ou nao. Esse processo € repetido até
que o nimero desejado de configuracdes seja obtido.

O critério de Metropdlis consiste em se gerar um
ndmero aleatdrio entre O e 1 e compara-lo com o fator
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de Boltzmann, exp(-AV/kBT), considerando uma deter-
minada temperatura absoluta 7. Se o fator de
Boltzman for maior que o ndmero aleatério gerado a
nova conformacdo é aceita. O método de Simulated
Annealing (SA) pode ser considerado uma variacdo do
método de Monte Carlo, onde o primeiro ciclo da simu-
lacao é realizado em uma alta temperatura, sendo que
esta decai para temperaturas menores durante os ci-
clos seguintes. Diferentes variantes de SA utilizam dis-
tintas estratégias para o decaimento da temperatura.

O programa MCDOCK utiliza o método SA, o qual
também foi utilizado nas primeiras versées do progra-
ma Autodock. Prodock e ICM sao exemplos de progra-
mas de atracamento que utilizam o método de MC com
minimizacdo. Neste caso, apdés um movimento aleatd-
rio, a conformacao é otimizada por um método basea-
do em otimizagdo de energia antes que o critério de
Metrdpolis seja aplicado.

Uma das classes de algoritmos esto-
casticos mais utilizadas por programas de
atracamento molecular proteina-ligante é a
de Algoritmos Evolucionistas (AE). Estes al-
goritmos sao inspirados no processo bioldgico
de evolucdo de populacdes. Esses algoritmos
pertencem a area de Computacao Evolucio-
nista (CE), que abrange varios tipos de algo-
ritmos, tais como Algoritmos Genéticos (AG),
Estratégias de Evolucao (EE), Evolucdo Dife-
rencial (ED), Otimizacdo por Colénia de For-
migas (OCF), Busca Tabu (BT) e Enxame de
Particulas (EP). Dentre esses, diversas vari-
antes de Algorimos Genéticos tém sido im-
plementadas para o atracamento de ligantes
flexiveis.

AGs sao baseados no principio de so-
brevivéncia do mais adaptado, proposto pela
teoria da evolucdo de Darwin. Ao contrario
dos métodos MC e de outros métodos esto-
casticos que requerem uma Unica configura-
cao inicial, AGs trabalham com uma
populacao de individuos, onde cada individuo
representa uma possivel solucao para o pro-
blema a ser resolvido. A cada geracao, novos
individuos sao gerados através da troca de
“genes” entre dois individuos “pais” (recombi-
nacao) e de mudancas aleatérias nos valores
dos “genes” (mutacao). Este processo é re-
petido de maneira que a populacao evolua
para melhores solugées, até que um critério

de parada predeterminado seja encontrado.

O primeiro programa de atracamento utilizando AG
foi implementado por Judson e colaboradores em
1994, seguido por uma implementacéo no programa
DOCK. O programa de atracamento molecular GOLD
utiliza um AG para evoluir multiplas subpopulacdes de
ligantes, onde a migracdo entre as populacdes é per-
mitida. O programa AutoDock também possui imple-
mentado um AG convencional e um AG Lamarckiano
(AGL). O AGL é um AG hibrido com um método de bus-
ca local (BL). A cada geracdo, uma porcentagem
predefinida da populacdo é aleatoriamente escolhida
para aplicacdo da BL. O individuo resultante da BL
substitui o individuo original, em uma alusao a teoria de
Lamarck, sobre a hereditariedade de caracteristicas
adquiridas durante o tempo de vida de um individuo.

Nao ha garantia de que os algoritmos
evolucionistas encontrem o minimo global da
superficie de energia e, frequentemente, as
melhores solugdes encontradas ficam presas
em minimos locais. Mltiplas execucdes do
algoritmo sao uma saida ¢bvia para se tentar
uma exploracao mais satisfatéria do espaco
de configuracGes associado aos modos de
atracamento ligante-receptor. Porém, estes
problemas tendem a se tornar ainda mais im-
portantes e dificeis de enfrentar quando se li-
da com ligantes altamente flexiveis (com
mais de 10 ligacdes quimicas rotaciondveis)
e/ou se considera a flexibilidade da proteina
em algum nivel.

O programa DockThor (disponivel através de portal
web www.dockthor.lncc.br) tenta minimizar este pro-
blema através do uso de um AG que procura preservar
e obter em uma Unica execucao do algoritmo uma
multiplicidade de modos de ligagdo proteina-ligante.
Devido & alta complexidade e modalidade (presenca de
muitos minimos locais na superficie de energia) desta
busca, principalmente para ligantes altamente flexi-
veis, uma questdo critica é a preservacao de diversida-
de utiL na populacdo. O objetivo & permitir a
investigacdo de multiplas regides de alta aptidao (ni-
chos) em paralelo, de tal forma a se reduzir as chances
de convergéncia para 6timos locais de baixa qualidade.
Para a preservacao de multiplas solucées na popula-
cao foi proposto o método MRTS (Modified Restricted
Tournament Selection), baseado no método de selecao
por torneio restrito (RTS). O meétodo MRTS possui a
vantagem de priorizar a preservacdo de diversidade
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“util” na populacéo, ou seja, incentiva a preservacao de
multiplas solucdes de alta aptidao na populacéo ao
mesmo tempo em que aumenta a probabilidade de se
encontrar o minimo global.

Os programas MolDock, PRO_LEADS, SODOCK,
PSO@Autodock, FIPSDOCK e Autodock Vina sao
exemplos de programas de atracamento que utilizam
estratégias de otimizacao estocastica. O MolDock utili-
za um algoritmo de evolucdo diferencial. Os programas
SODOCK, PSO@Autodock e FIPSDock utilizam variantes
do algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas
(particle swarm). O PRO_LEADS utiliza um algoritmo
de busca Tabu. O programa AutoDock Vina implementa
um algoritmo similar ao utilizado pelo programa de
atracamento ICM. Neste algoritmo, uma sucessao de
passos consistindo de mutacao e busca local séo efe-
tuados, onde o resultado de cada passo é aceito ou nao
de acordo com o critério de Metrépolis.

Funcoes de avaliagao

Os meétodos de busca geram uma gran-
de quantidade de conformacbes do ligante
durante o atracamento molecular. As funcdes
de avaliacdo sdo combinadas aos métodos de
busca para avaliar a qualidade destas confor-
macoes de forma a ordena-las de acordo com
a sua afinidade pelo receptor. Uma funcao de
avaliacdo deve ser capaz de distinguir o modo
de ligacao experimental dos outros encontra-
dos pelo método de busca (ou seja, previsao
do modo de ligacao). Também deve ser capaz
de ordenar corretamente uma lista de ligan-
tes com relacao as suas afinidades pela ma-
cromolécula receptora (triagem virtual) e
prever as respectivas energias livres de liga-
cao (predicao de afinidade). Sendo assim, o
desempenho de uma fungao de avaliacao esta
diretamente relacionado a sua capacidade de
predicao do correto modo de interacao do Li-
gante e da sua afinidade pelo receptor alvo.

Estas funcbes sao modelos matemati-
cos, geralmente lineares, formados por dife-
rentes termos relacionados as propriedades
fisico-quimicas envolvidas na interacao de
uma pequena molécula ligante com seu sitio
de ligacao a um receptor. De acordo com o
objetivo e a etapa do estudo de atracamento
molecular, podem ser utilizadas diferentes

funcdes de avaliacao, que variam principal-
mente no ndmero e tipo de termos, na sua
complexidade matematica e na forma de pa-
rametrizacao. Para reduzir o custo computa-
cional, uma funcao mais simples costuma ser
utilizada durante a avaliacdo das conforma-
¢6es geradas pelo método de busca. Ja nas
etapas finais do atracamento molecular, uma
funcao de avaliacdo mais complexa e sofisti-
cada @ empregada de forma a obter uma
maior acuracia na predicao do correto modo
de ligacdo e na predicao da afinidade do li-
gante pelo receptor. As funcées de avaliacao
mais utilizadas no atracamento molecular re-
ceptor-ligante podem ser classificadas em
trés tipos: baseadas em campo de forga, em-
piricas e baseadas em conhecimento.

Funcoes de avaliacdo baseadas em
campos de forca constituem-se em uma so-
ma de termos advindos de algum campo de
forca molecular classico, cuja parametrizagao
pode ser feita utilizando dados experimentais
ou provenientes de célculos quanticos (po-
dendo também ser a combinacao de ambos).
Os termos de energia sao divididos em ter-
mos nao-ligados (associados a interacées de
van der Waals, eletrostaticas e ligacoes de hi-
drogénio) e termos ligados (representando
normalmente a energia associada a torcao de
ligacGes quimicas). Outros termos sao nor-
malmente utilizados para tentar incorporar
efeitos adicionais, tais como energia de sol-
vatacdo e interacdes hidrofdbicas. Exemplos
de campos de forca moleculares classicos
sao GROMOS, AMBER, CHARMM e MMFF94.

As funcdes empiricas sao aquelas de-
senvolvidas utilizando complexos receptor-li-
gante com estruturas tridimensionais e
afinidades conhecidas. A partir destes dados,
seus termos sao automaticamente ajustados
de forma a reproduzir os dados experimentais
de afinidade de ligacao com a maior acuracia
possivel. Neste sentido, estas funcdes se ba-
seiam na ideia de que a energia livre de liga-
cao pode ser relacionada através do
somatorio de varidveis ndo correlacionadas.
Cada variavel possui um fator relativo de es-
calonamento, parametrizado de forma a ma-
ximizar a correlacdo com os dados
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experimentais. A representacdo geral de uma
funcao empirica é

AG= Y W,.AG,

em que W, é o coeficiente de cada termo AG,
referente a determinada propriedade quimica
considerada. A parametrizacdgo de uma fun-
¢ao empirica tem como objetivo encontrar os
valores de W, que maximizam a correlacao da
energia de ligacdo total (AG) com os dados
experimentais de afinidade de um conjunto de
complexos receptor-ligante que treinam o
modelo (chamado conjunto de treinamento).
Cada funcao empirica se diferencia no nimero
e nos tipos de termos utilizados, bem como
na forma e no conjunto de treinamento utili-
zado para a sua parametrizacao. Sao
exemplos de funcées empiricas ChemScore,
X-Score e GlideScore.

Outro grupo de funcdes de avaliacao
sao as baseadas em conhecimento. A inspira-
¢ao para este tipo de fungao provém da me-
canica estatistica em sistemas de fluidos
simples, que empregam potenciais de forga
média (potentials of mean force, PMF), sendo
posteriormente modificadas para serem em-
pregadas em estudos de predicao de estrutu-
ras de proteinas e estimacdo de constante de
afinidade receptor-ligante.

Estas fungbes sao construidas a partir
de andlises estatisticas entre os pares de
atomos dos complexos receptor-ligante re-
solvidos experimentalmente. Seus termos
sao derivados a partir das frequéncias obser-
vadas de interacdes especificas pre-definidas
entre os pares de atomos de cada complexo.
Com isto, as funcbes baseadas em conheci-
mento tendem a capturar efeitos de intera-
¢6es mais especificas e de modelagem mais
complexa. Da mesma forma que as funcdes
empiricas, estas fungdes se diferenciam pelo
tamanho do conjunto de treinamento e no tipo
de interacbes receptor-ligante consideradas
durante a parametrizacao. Uma desvantagem
das funcées baseadas em conhecimentos é
que dependem de um conjunto de treinamen-
to bastante amplo para a parametrizacao.
Aléem disso, as interacSes necessarias para

construcdo de uma funcdo baseada em co-
nhecimento podem estar mal representadas
no conjunto de treinamento utilizado ou ainda
mal parametrizadas, tornando o uso destas
funcdes restrito. Uma vantagem deste tipo de
funcao é que, devido a relativa simplicidade de
seus termos, elas conseguem ser tao rapidas
quanto as fungbes empiricas. Alguns
exemplos de funcdes baseadas em conheci-
mento sao DrugScore, RF-Score e PMF.

E importante notar que ndo existe uma
funcdo de avaliacdo universal, assim como
uma classe de funcdo nao é necessariamente
melhor que outra ou geral o suficiente para
ser utilizada com sucesso em qualquer estu-
do de atracamento. Para obter maior eficién-
cia e confiabilidade, o ideal é utilizar a funcao
de avaliacao que mais se adequa ao problema
a ser pesquisado. Por exemplo, & necessario
saber se todos os tipos de &tomos do recep-
tor e do ligante em estudo sao definidos na
funcdo de avaliacdo escolhida. Ainda, se a
funcao de avaliacao foi parametrizada e tes-
tada para a classe do receptor e do ligante
estudado. Assim, para estudo de carboidra-
tos, o ideal é utilizar uma fungao que tenha
incluido ligantes desta classe no conjunto de
treinamento utilizado na parametrizacao. Re-
alizar estudos tentando reproduzir complexos
determinados experimentalmente (o chama-
do redocking) também auxilia a diagnosticar
se a funcao de avaliacdo escolhida é capaz de
reproduzir os dados experimentais do com-
plexo receptor-ligante (mais frequentemente
proteina-ligante).

Estimar a constante de afinidade, como
dito anteriormente, ainda é um desafio im-
portante na area da modelagem molecular.
Em estudos de triagem virtual, por exemplo, é
interessante utilizar mais de uma funcdo de
avaliacdo e comparar os resultados obtidos
para chegar a um consenso. Entretanto, a
analise qualitativa dos modos de ligacao en-
contrados, tais como a presenca de intera-
coes intermoleculares consideradas es-
senciais para o alvo estudado, é de grande
importancia na deteccao de falso-positivos.
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Flexibilidade da Proteina

A introducao da flexibilidade da proteina
pelos algoritmos de atracamento molecular é
atualmente um dos principais desafios desta
area de pesquisa. Isto se deve ao grande nu-
mero de graus de liberdade a serem conside-
rados, principalmente relacionados aos graus
de liberdade dos movimentos do esqueleto
peptidico e das cadeias laterais dos residuos
de aminoacidos da proteina.

Nos ultimos anos, varias metodologias
que procuram incorporar este efeito tém sido
propostas e descritas na literatura, impulsio-
nadas por dois importantes fatores. O pri-
meiro € que o tratamento da flexibilidade da
proteina é cada vez mais reconhecido como
um aspecto de extrema relevancia em estu-
dos de planejamento racional de farmacos
baseado na estrutura do seu receptor biolo-
gico. Sao crescentes as evidéncias de que al-
vos moleculares de grande interesse para a
industria farmacéutica passam por importan-
tes mudancas conformacionais quando inte-
ragindo com ligantes. O segundo fator foi o
grande crescimento do poder de processa-
mento dos computadores ocorrido nos ulti-
mos anos, 0 que tornou possivel o
desenvolvimento de novas metodologias, al-
goritmos e abordagens, que seriam inviaveis
em estudos de planejamento de farmacos ha
poUCOS anos.

A flexibilidade da proteina pode estar
associada a diferentes tipos de movimentos,
tais como movimentos locais (como o movi-
mento de cadeias laterais de residuos de
aminodcidos localizados no sitio de ligacao),
movimentos de média escala (como o rear-
ranjo de alcas ou reposicionamento de héli-
ces) e movimentos de grande escala,
associados a movimentos de dominios da
proteina (Figura 3-9). Dependendo dos tipos
de movimentos que se quer incorporar, dife-
rentes tipos de metodologias sao passiveis de
serem utilizadas para um tratamento ade-
quado. De maneira geral, as metodologias
existentes podem ser divididas em trés cate-
gorias, associadas aos trés mecanismos de
encaixe ligante-proteina mencionados anteri-

ormente:
i) métodos associados ao mecanismo
de encaixe induzido, onde sao conside-
rados os movimentos locais daproteina;
ii) metodos associados ao mecanismo
de conjunto de conformacoes (ensemble
docking em inglés), em que sao consi-
derados movimentos de grande e larga
escala; e
iii) métodos hibridos, que levam os dois
tipos de mecanismos e procuram consi-
derar um amplo espectro de movimen-
tos da proteina.

Uma das estratégias mais simples de introduzir a
flexibilidade local da proteina é a de suavizar o potenci-
al repulsivo entre atomos do ligante e da proteina, isto
é, suavizar o termo de r'? do potencial de Lennard-Jo-
nes, técnica esta conhecida na literatura como Recep-
tor Soft-Docking. Na pratica, isto permite que os
ligantes possam se acomodar mais facilmente nas re-
gides de interacao, levando em conta a flexibilidade
inerente da proteina. Do ponto de vista da superficie de
energia isto corresponde a alargar as regides de mini-
mo, evitando assim que um eventual posicionamento
incorreto de um &tomo da proteina (dentro da aproxi-
macdo de atracamento com a proteina rigida) possa
fazer explodir a energia de interacao proteina-ligante,
mesmo que esta esteja muito préxima da observada
experimentalmente.

Esta técnica também é utilizada para acelerar a
convergéncia da busca conformacional. Normalmente,
a intensidade da suavizacdo é utilizada de forma de-
crescente, permitindo que no inicio do processo de
busca possa haver certa sobreposicao entre os atomos
do ligante e da proteina. Muitos programas de atraca-
mento utilizam esta suavizacao embutida na sua fun-
¢ao de avaliacdo. Uma das desvantagens deste método
é que ele nao é capaz de levar em consideracdo mu-
dancas conformacionais mais significativas do recep-
tor. Outra desvantagem € a possibilidade de se
introduzir erros na avaliacdo da energia de interacao Li-
gante-proteina e de levar muitas vezes a obtencao de
falsos positivos e/ou a um conjunto de solucées possi-
Veis cujas energias encontram-se muito proximas, nao
sendo possivel discrimina-las energeticamente.

Os metodos de atracamento mais so-
fisticados que procuram incorporar a flexibi-
lidade local da proteina simulando um
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processo de encaixe induzido fazem isso ge-
rando diversas conformacdes da proteina
concomitantemente com o processo de busca
conformacional do ligante dentro do sitio de
ligacdo. Essa abordagem implica em selecio-
nar graus de liberdade adicionais que sejam
representativos da flexibilidade da proteina
durante o processo de encaixe-induzido. Nor-
malmente, sao selecionados graus de liber-
dade associados a cadeias laterais de
residuos importantes no sitio receptor e, em
alguns casos, a regides especificas do esque-
leto peptidico da proteina, tais como alcas
flexiveis que estejam proximas do sitio e que
possam interagir diretamente com os ligan-
tes.

O problema com esta abordagem é que
a complexidade do processo de busca cresce
a cada grau de liberdade adicionado, aumen-
tando o custo computacional e diminuindo a
probabilidade do algoritmo encontrar o mini-
mo global da superficie de energia. E neces-
sario que o modelador faca uma escolha
criteriosa de quais cadeias laterais deve con-
siderar flexiveis. No caso de cadeias laterais
de residuos de aminodcidos, a busca confor-
macional pode ser feita pela investigacdo
exaustiva dos angulos torciondveis da cadeia
ou atraves de uma busca discreta entre con-
formacdes preferenciais através da utilizacao
do uso de bibliotecas de rotameros. € impor-
tante ressaltar que mesmo com a utilizacao
destas bibliotecas, a inclusao da flexibilidade
de varias cadeias laterais pode facilmente le-
var a uma explosdo combinatorial que preju-
dica o desempenho dos algoritmos de
atracamento.

Outra estratégia comumente utilizada
para introduzir certa acomodacdo proteina-li-
gante no processo de atracamento envolve o
emprego de um algoritmo de otimizacdo lo-
cal, tais como aqueles baseados na minimiza-
¢ao do gradiente ou em Monte Carlo, para
reinvestigar as configuracoes ligante-proteina
geradas durante o processo de busca. O pro-
grama Prodock € um exemplo que utiliza a
minimizacdo por gradiente durante o proces-
so de busca para incorporar a flexibilidade em
regides da cadeia principal da proteina. O pro-

grama ICM/IFREDA utiliza o método de Monte
Carlo seguido de minimizacdo de energia para
otimizar cadeias laterais e/ou partes flexiveis
do esqueleto peptidico. Os programas
AutoDock4 e GOLD utilizam algoritmos gene-
ticos para introduzir flexibilidade nas cadeias
laterais de residuos. O  programa
ROSETTALIGAND utiliza um meétodo de Monte
Carlo para explorar simultaneamente os
graus de liberdade associados ao ligante, as
cadeias laterais dos residuos e ao esqueleto
peptidico da proteina.

Os meétodos que se baseiam no meca-
nismo de conjunto-de-conformacdes fazem
uso de um numero discreto de conformacoes
representativas da flexibilidade da proteina ao
invés de considerar a flexibilidade da proteina
explicitamente durante o processo de atraca-
mento molecular (Figura 7-9). Estas confor-
macbes podem ser obtidas de distintos
experimentos, utilizando as técnicas de difra-
¢ao de raios-X e/ou RMN. Também podem ser
obtidas a partir de modelos gerados por téc-
nicas de predicao de estruturas de proteinas,
a partir de simulagées de dinamica molecular
ou utilizando a técnica de modos normais. Ha
evidéncias significativas na literatura de que o
uso de mdltiplas conformacdes aumenta sig-
nificativamente a probabilidade de obter su-
cesso emestudos deatracamento molecular.

Trés questdes importantes que se colo-
cam a respeito destas abordagens e que dife-
renciam os diversos métodos descritos na
literatura: i) como utilizar as diversas confor-
macdes da proteina; ii) como gerar e selecio-
nar as conformacdes da proteina; e iii) como
ordenar os compostos considerando os atra-
camentos dos ligantes nas diversas confor-
macoes da proteina.

Com relacdo ao modo de utilizacdo das
conformagées, a forma mais simples e usual
e considerar cada conformacao da proteina
como rigida e realizar um estudo de atraca-
mento molecular para cada conformacgao se-
lecionada, embora o custo computacional
cresca proporcionalmente ao numero de
conformagées da proteina selecionadas. Uma
metodologia de pré-selecao das conforma-
¢6es que reduza significativamente o seu nu-
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mero, sem grande perda da informacao sobre
a flexibilidade do receptor (por exemplo,
através de agrupamento por semelhanca ou
construcao de clusters), é algo extremamen-
te desejavel.

Outra forma possivel é o uso de grades de energia
(Figura 8-9) combinadas. Os meétodos de grade de
energia combinada consistem na combinagao ou juncado
de diversas estruturas/conformacées rigidas de uma
mesma proteina, em uma unica grade de energia. A
combinacdo das grades de energia pode ser realizada
de varias maneiras. Geralmente, a média ou a média
ponderada entre estas grades é calculada, gerando
uma unica grade. O programa DOCK foi o primeiro a
implementar conjuntos de grades de energia para a in-
clusao da flexibilidade da molécula receptora.

Osterberg e colaboradores compararam varios
métodos de grade combinada no programa AutoDock.
Um deles utilizava a média entre as grades, outro o va-
lor minimo e os outros dois utilizavam médias ponde-
radas. Os resultados obtidos demonstram que a
utilizagdo de médias ponderadas é melhor do que a uti-
lizacdo da média e do minimo. O programa FlexE apre-
senta um método semelhante, onde a principal
diferenca reside na forma de tratamento das regi6es
dissimilares das estruturas do receptor. Os resultados
obtidos pelo programa FlexE sao de qualidade similar a

melhor solucdo encontrada nos experimentos de atra-
camento onde cada ligante é atracado em cada uma
das conformacdes representativas da flexibilidade da
proteina.

A metodologia de grade € uma estratégia utilizada
para aproximar o cdlculo das energias eletrostaticas e
de van der Waals (outros termos da funcao energia
também podem ser utilizados), reduzindo drastica-
mente o custo computacional do calculo da energia de
interacao intermolecular proteina-ligante. Uma grade
de energia pode ser representada como uma malha de
pontos tridimensional, em que cada ponto armazena o
potencial total eletrostatico e de van der Waals. Os va-
lores da energia sao obtidos através da interpolacd@o
dos valores armazenados nos oito pontos que definem
uma célula cubica da grade. O espacamento entre os
pontos da grade (discretizacdo, r) determina o nivel da
aproximagao: quanto maior a discretizacdo, menor a
precisao no calculo da energia de interacdo intermole-
cular. O tamanho e formato da grade de energia é dado
em funcéo das suas trés dimensdes (dx, dy e dz). O
centro da grade de energia pode ser definido de diver-
sas formas, como por exemplo centralizar no atomo
de um residuo de aminoacido especifico do sitio ativo
ou de um ligante de referéncia. Exemplos de programa
que utilizam grade de energia sao GOLD, Glide,
AutoDock Vina e DockThor.

Ensemble
docking

Selecao

L = ) - S

Figura 7-9: Atrac
colaboradores, 2013).

amento molecular utilizando coniuntb de conformacées (adaptado de Guedes e
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Figura 8-9: Representacdao de uma grade de energia cubica centrada no sitio de ligacdo do
inibidor indinavir da protease do HIV-1, com as dimensdes de cada eixo (dx, dY e dz). Em
destaque esta representada a indexacdo dos oito pontos de uma célula e a discretizacao da
grade (r). As energias de interacao sao obtidas da interpolacdo dos valores, de cada termo da
energia, pré-armazenados nos oitos pontos da célula cubica que contém um determinado

atomo do ligante.

Com relagao a geracao das conforma-
coes, as técnicas de simulacao de dinamica
molecular e modos normais sao as mais utili-
zadas. Associada ao uso destas técnicas, esta
a importante questdo de qual a amplitude de
movimentos do receptor proteico é necessa-
ria considerar. Ou seja, se estamos tratando
da flexibilidade local de um receptor (como o
movimento de uma alca) ou de movimentos
de mais larga escala (como movimentos de
dominios da proteina). Esta importante ques-
tdo esta diretamente relacionada com a ca-
pacidade de amostragem do espaco de
configuracoes do receptor por parte da técni-
ca de simulacao utilizada.

Um exemplo de metodologia que usa a técnica de
dinamica molecular é o Relaxed Complex Scheme, que
utiliza simulacdes longas de dinamica molecular consi-
derando todos os atomos do sistema ligante-proteina-
solvente. A escala de tempo das simulacdes variam de
2 ns a 0,5 ps. Uma questao importante a respeito des-
ta técnica é se as simulacdées devem ser realizadas
com a proteina na sua forma apo (nao complexada a

um ligante) ou na sua forma holo (complexada a um Lli-
gante). Resultados descritos na literatura indicam que
simulacdes na forma holo produzem resultados me-
lhores, dando uma descricao mais adequada do sitio de
ligacdo. Na realidade, para ndo se obter um viés para
um determinado modo de ligacdo de um ligante espe-
cifico, a estratégia recomendada é a de se realizar vari-
as simulacées com ligantes distintos. Estes modos de
ligacdo podem ser obtidos de resultados experimentais
ou a partir de resultados obtidos de simulacdes de
atracamento molecular considerando varios ligantes e
o receptor rigido.

A questdo do nimero de conformacdes
e de como selecionar aquelas representativas
do processo em estudo é ainda uma questdo
em aberto e possivelmente dependente do ti-
po de sistema avaliado. Uma das metodologi-
as mais populares busca capturar a
diversidade estrutural presente na simulacdo
utilizando o agrupamento de configuracdes a
partir do valor de RMSD (Root-Mean-Square
Deviation). E importante ressaltar que, neste
processo, ao inves de se utilizar a estrutura
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de toda a proteina, sao normalmente utiliza-
das as informacdes relativas a alguns residu-
os chave no sitio de ligacao da proteina.
Normalmente, por questSes associadas ao
custo computacional, procura-se selecionar
um conjunto entre 5-10 conformacdes.

A questdo de como ordenar os com-
postos levando-se em conta os atracamentos
do ligante nas diversas conformactes da
proteina também nao é uma questao facil de
ser respondida. Uma solucdo é simplesmente
utilizar a média das energias dos ligantes com
relagdo as multiplas conformacdes da protei-
na. Outra possibilidade é considerar a me-
lhor/menor energia obtida por um ligante ao
interagir com determinada conformacao.
Existem estudos na literatura que mostram a
importancia de se considerar ligantes que se
ligam fortemente a um conjunto especifico (e
muitas vezes de baixa probabilidade de ocor-
réncia) de configuracées da proteina. Sao jus-
tamente estes casos os mais interessantes,
pois abrem oportunidades de desenvolvimen-
to de novos féarmacos associados a modos de
ligacdo nao usuais.

Outra abordagem utilizada € a reavalia-
¢ao da energia de ligacao utilizando metodo-
logias mais sofisticadas. Um dos grandes
problemas com esta técnica € o custo com-
putacional das simulagées de dinamica mole-
cular. Este problema se torna ainda mais
importante quando estao envolvidos movi-
mentos de larga escala da proteina. Nestes
casos é possivel que técnicas como DM ace-
lerada, tais como Replica Exchange, metadi-
namica e DM utilizando a aproximacdo para
solvente implicito possam ser utilizadas para
se obter uma melhor amostragem do espago
das configuracdes.

O uso das técnicas de Analise de Modos
Normais e Andlise de Componentes Principais
(PCA, Principal Component Analysis) para in-
vestigar movimentos de larga escala de pro-
teinas talvez sejam as melhores opcées para
obter uma boa amostragem de conformacoes
em estudos de atracamento envolvendo a
técnica de conjunto de conformacées.

A técnica de Andlise de Modos Normais procura ca-
racterizar os modos de vibragao de baixa frequéncia,

0S quais se espera estarem associados aos movimen-
tos funcionais de larga escala da proteina. A partir da
diagonalizacdo da matriz Hessiana, obtida das deriva-
das segundas da funcéo energia potencial associada a
um campo de forga classico, obtém-se as direcdes de
movimento dos atomos (associadas aos autovetores
da matriz) e as frequéncias de vibracao (associadas aos
respectivos autovalores). Versdes mais simplificadas
da técnica de modos normais tém sido desenvolvidas
nos sentido de permitir o uso da técnica em sistemas
muito grandes. O método conhecido como Elastic
Normal Mode simplifica o sistema molecular de tal
modo que apenas os carbonos alfa da proteina, conec-
tados por potenciais harménicos, sejam considerados.

Ja a técnica PCA utiliza as configuracdes geradas
por uma DM para identificar os graus de liberdade co-
letivos da proteina. Esta técnica também implica na di-
agonalizacdo de uma matriz, nesta caso, a matriz de
correlacdo dos movimentos dos dtomos da proteina,
sendo que os autovetores associados aos maiores au-
tovalores se referem aos movimentos de mais larga
escala.

Dependendo do sistema em estudo é
desejavel que seja feita uma combinacdo das
técnicas anteriormente descritas. Neste sen-
tido, conformacgées geradas utilizando a téc-
nica de Modos Normais para refletir
movimentos amplos da proteina podem servir
de base para estudos de DM relativamente
curtas. Estas irao refletir o arranjo local das
cadeias laterais associado aquela regido do
espaco de configuracées.

Estas configuracdes utilizadas no con-
texto da técnica de conjunto de conformacées
podem ser investigadas com meétodos de
atracamento baseados no mecanismo de en-
caixe induzido ou em uma abordagem utili-
zando grades de energia combinada.

9.4. Triagem em larga escala

Cada vez mais as industrias farmacéuti-
cas e os grupos de pesquisa que trabalham na
busca de moléculas candidatas a novos far-
macos necessitam de metodologias mais ra-
pidas, eficazes e de baixo custo. Neste
cendrio, a triagem virtual (virtual screening,
em inglés) tem se destacado como uma im-
portante ferramenta na busca de compostos
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promissores. A triagem virtual consiste em
analisar computacionalmente uma grande
quantidade de ligantes com o objetivo de se-
lecionar, de acordo com algum critério pre-
definido, compostos provavelmente mais ati-
vos frente a determinado alvo farmacolégico
(ou seja, um receptor). Esta abordagem pode
ser empregada para complementar os resul-
tados obtidos pela triagem experimental
(high-throughput screening, em inglés).

A busca dos ligantes para o estudo de
triagem virtual pode ser feita em bancos de
estruturas de compostos disponiveis atraves
de portais online, tais como ZINC, BindingDB,
PubChem, SuperNatural e ChEMBL. Nestes
bancos, a busca pode ser feita utilizando pro-
priedades fisico-quimicas definidas pelo
usuario, como numero de ligacdes rotaciona-
veis e logP ou, em alguns deles, desenhar o
fragmento desejavel na estrutura dos ligan-
tes. Estes filtros sao comumente utilizados
com o objetivo de reduzir o nimero de com-
postos a serem analisados pela triagem vir-
tual, especificando o perfil desejado para
estes ligantes. Apds selecionar a lista de li-
gantes para serem extraidos, geralmente o
banco fornece uma tabela com as principais
propriedades quimicas dos compostos. Caso
Seja necessario, COMo no caso da construcao
de uma biblioteca de ligantes proépria do
usuario, e possivel usar programas que fil-
tram e quantificam tais propriedades, como o
FAF-Drugs.

A triagem virtual pode ser feita utilizan-
do diversas metodologias que, de forma ge-
ral, agrupam-se naquelas baseadas na
estrutura do receptor (structure-based) e na-
quelas baseadas na estrutura do ligante
(ligand-based). O método baseado na estru-
tura é mais utilizado quando a estrutura tridi-
mensional da molécula receptora esta
disponivel com boa qualidade. Nesta metodo-
logia, é realizado um estudo de atracamento
molecular de todos os ligantes previamente
selecionados, ao invés de apenas uma molé-
cula. € possivel, assim como no estudo de
atracamento molecular tradicional, conside-
rar a flexibilidade do receptor diretamente
pelo programa de atracamento ou utilizar um

conjunto de conformacdes da molécula re-
ceptora (ensemble docking). Entretanto, o
custo computacional aumenta significativa-
mente ao se incluir a flexibilidade do receptor
em estudos de triagem virtual.

Quando nao é possivel obter a estrutura
tridimensional do receptor, ainda que por téc-
nicas sofisticadas de predicao de estruturas
de macromoléculas, entao o método baseado
na estrutura do ligante € empregado. Esta
abordagem consiste na analise de similarida-
de de propriedades estruturais e fisico-quimi-
cas de compostos ativos e inativos. Duas
abordagens importantes incluem o estudo da
relacao estrutura-atividade (SAR,
structure-activity  relationship ou QSAR,
quantitative structure-activity relationship) e
a modelagem farmacofdrica.

Apesar de a triagem virtual baseada em
estrutura ser uma técnica amplamente utili-
zada, o protocolo escolhido pelo pesquisador
necessita ser validado para aumentar a confi-
abilidade dos resultados. Primeiramente, é
preciso avaliar se o método de busca e a fun-
¢ao de avaliacao escolhidos sdo capazes de
reproduzir o modo de ligacao experimental de
compostos originalmente complexados com o
receptor alvo.

Outra analise que deve ser feita é a ca-
pacidade de o protocolo diferenciar as mole-
culas ativas das inativas, conhecidas como
casos falso-positivos. Esta validagao é de
grande importancia na triagem virtual, uma
vez que auxilia a reduzir o nimero de mole-
culas inativas, limitando assim o ndmero de
falsos-positivos.

O calculo da proporcdo de moléculas ativas frente
ao numero de inativas presentes em um conjunto de Li-
gantes com dados de atividade experimental previa-
mente conhecidos pode ser feito pelo fator de
enriquecimento (Enrichment Factor, EF). As moléculas
presumidamente inativas (decoys) possuem proprie-
dades fisicas similares (tais como massa molecular,
nimero de ligagbes rotacionaveis, logP, nimero de
aceptores/doadores de ligacdes de hidrogénio) as ati-
vas, entretanto distintas topologicamente (ou seja, exi-
bem diferentes estruturas quimicas). Para validar a
funcdo de avaliagao, utiliza-se um conjunto de ligantes
formado por essas moléculas inativas e por um nume-
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ro geralmente pequeno de compostos ativos conheci-
dos. O estudo de atracamento molecular é realizado, e
entdo o EF é usado para medir a capacidade da funcao
ordenar, nas primeiras posicdes, determinada fracao
de compostos ativos frente aos inativos.

O desempenho dos diferentes protocolos de atra-
camento molecular varia significativamente entre os
estudos de validacao realizados, sendo influenciado di-
retamente pela metodologia empregada bem como
pela composicdo do conjunto de de dados utilizado
(classe dos receptores e perfil dos ligantes incluidos).
Quando o ndmero de compostos ativos e inativos e si-
milar, o método AUC (area under the receiver operating
characteristic) & mais apropriado para avaliar o de-
sempenho do protocolo de triagem virtual.

Os compostos selecionados, conhecidos
como hits, sao encaminhados para as etapas
de sintese quimica (no caso de compostos
apenas planejados ou nao disponiveis para
compra) e estudos de atividade farmacoldgica
(testes in vitro e in vivo).

9.5. Consideracoes finais

A descoberta e planejamento de novos
férmacos é um processo muito caro e muito
demorado. Para levar um novo farmaco ao
mercado sao necessarios de 10 a 20 anos e o
custo estimado é de cerca de 800 milhdes de
ddlares. Abordagens in silico que possam re-
duzir estes custos e acelerar o processo de
descoberta e planejamento de novos farma-
cos sao extremamente bem vindas e neces-
sarias. E importante ressaltar que ja existem
diversos exemplos de moléculas que foram
descobertas/otimizadas utilizando  técnicas
computacionais e que estdo na fase de ensai-
os clinicos ou que j@ foram aprovadas para
uso terapéutico.

E possivel prever que, no futuro, meto-
dologias computacionais mais sofisticadas
terdo um papel cada vez mais destacado em
estratégias de planejamento racional de far-
macos. Neste sentido, alguns aspectos asso-
ciados as metodologias de atracamento
molecular discutidas neste capitulo necessi-
tam de avancos tedrico/metodoldgicos para
que se consiga obter uma melhor previsao
das constantes de afinidade receptor-ligante.

Alguns destes aspectos sao a consideracao
da rugosidade e forma da superficie de ener-
gia associada ao complexo receptor-ligante, a
estimativa das entropias associadas ao pro-
cesso de ligagao, a consideragao nao so de
mdltiplas conformacées (flexibilidade) do re-
ceptor mas também de multiplos modos de
ligacdo do ligante, a consideracao das mu-
dancas na estruturacdo das moléculas de
agua no sitio receptor e da solvatacao/de-
solvatacdo do ligante e a consideragao de
efeitos de mudanca de estados de protonacao
de residuos do sitio receptor durante o pro-
cesso atracamento ligante-receptor.

9.6. Conceitos-chave

Algoritmo: conjunto ordenado de instrugdes
para resolver determinado problema.

Atracamento: método para prever o modo de li-
gacdo e a afinidade de ligagdo de uma
macromolécula receptora com outra mo-
lécula ligante (seja uma outra macromo-
lécula ou uma molécula ligante pequena).

Desenho racional de farmacos baseado em es-
trutura: area de pesquisa que abrange os
métodos computacionais que utilizam in-
formagdes da estrutura tridimensional da
molécula receptora para descoberta e/ou
desenvolvimento de novos farmacos.

Encaixe induzido: modelo que sugere a existén-
cia de mudancas conformacionais na mo-
lécula receptora e no ligante devido a
formagao do complexo receptor-ligante.

Fungdo de avaliacdo: funcdao de pontuacao que
tem por objetivo quantificar a qualidade
das solucdes obtidas no atracamento mo-
lecular.

Ligante: molécula que interage no sitio de liga-
¢ao de uma macromolécula para formar
um complexo, podendo induzir ou bloque-
ar determinada resposta biolégica.

Método de busca: algoritmo utilizado pelo atra-
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camento molecular para encontrar os mo-
dos de ligagao do ligante no sitio receptor.
Explora os graus de liberdade translacio-
nais, rotacionais e conformacionais.

pKa: logaritmo negativo da constante de acidez
ou constante de dissociagdo acida (pK, =
-logk,). Mede a forga de um acido em so-
lucao.

Receptor: macromolécula que possui um sitio de
ligagao de interesse.

Reconhecimento molecular: mecanismo pelo
qual uma molécula se liga a outra com
perfil complementar, formando um com-
plexo.

Triagem virtual: metodologia de atracamento
molecular em larga escala, através da qual
dezenas, centenas ou milhares de ligantes
sdao avaliados no sitio de ligagdo de um
receptor.
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Representagdo das curvas de CD associadas a hélices
a e folhas B.
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10.7. Conceitos-chave

10.1. Introducao

O dicroismo circular (CD) é uma técnica
espectroscopica utilizada para estudar uma
grande variedade de moléculas quirais, tais
como farmacos, polimeros e biopolimeros,
em solucdo. Particularmente no caso das
proteinas o CD, juntamente a cristalografia de
raios-X (capitulo 13), o RMN (capitulo 12), o in-
fravermelho (capitulo 11) e métodos como a
modelagem comparativa (capitulo 7) e a dina-
mica molecular (capitulo 8), exerce importan-
te papel na busca pelo conhecimento da
estrutura e funcdo nucleicas. Tais informa-
¢Oes, por sua vez, sao essenciais na busca
por novos compostos com potencial terapéu-
tico.

Para sistemas enovelados e estrutura-
dos tridimensionalmente, como enzimas e
proteinas globulares, o CD é uma técnica de
baixa resolucao quando comparado a RMN e
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cristalografia de raios-X. Isto ocorre porque o
CD, ao contrério destes meétodos, ndo possui
resolucao atomistica, ou seja, ndo é capaz de
identificar atomos especificos das moléculas
em estudo.

No entanto, enquanto estruturas desor-
denadas (ou seja, desenoveladas, forma ado-
tada por aproximadamente a metade das
proteinas de mamiferos) tornam-se em
grande medida improprias para estudos de
RMN e cristalografia de raios-X, o CD ainda é
capaz de lidar com suas estruturas. Além
disso, estudos de CD podem ser realizados
em solugao, em condicdes bem préximas das
fisiolégicas, fazendo deste método uma fer-
ramenta ideal para investigar as interacdes
entre moléculas envolvidas nos mais diversos
processos bioldgicos.

Por definicdo, espectroscopia nada mais
e do que o levantamento de dados fisico-qui-
micos de um determinado sistemma atraves da
transmissao, absorcao ou reflexao da energia
radiante incidente. No caso do CD, a energia
incidente é a ultravioleta comumente na faixa
do UV proximo, 380 a 200 nm. Assim, o es-
pectro de CD é gerado pela diferenca na ca-
pacidade de absorgao dos componentes
esquerdo e direito da luz circularmente pola-
rizada (mais detalhes adiante) por moléculas
quirais que possuem atomos de carbono as-
simétricos e, consequentemente, diferentes
atividades opticas.

Esta capacidade de absor¢ao de mole-
culas quirais esta diretamente ligada as dife-
rencas nos seus coeficientes de absorbancia.
Assim, diferentes moléculas ou partes delas
possuem CD em regies especificas do es-
pectro.

Em instrumentos de laboratdrio, espec-
tros de CD sao normalmente registados no
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ultravioleta (UV), tipicamente em comprimen-
tos de onda variando de 180 a 260 nm. Além
desta regido, varias fontes de radiacao sin-
crotron estao disponiveis e possibilitam a ob-
tencao de espectros de CD com intervalos de
comprimento de onda consideravelmente
maiores. Luz sincrotron € a radiacao eletro-
magnética produzida por elétrons de alta
energia através de um acelerador de particu-
las. Essa luz abrange uma ampla faixa do es-
pectro eletromagneético, incluindo os raios-X,
luz ultravioleta e infravermelha, além da luz
visivel.

De maneira geral, os espectros de CD
podem ser utilizados para diversos tipos de
estudos, incluindo-se: 1) enovelamento e es-
trutura 2@ de proteinas; 2) estrutura de pro-
teinas de membrana inseridas em bicamadas
lipidicas; 3) interacdo entre moléculas; 4) in-
teracoes entre macromoléculas, destacada-
mente proteinas, acidos nucleicos e
carboidratos; 5) monitoramento da integrida-
de estrutural de moléculas sob aquecimento;
6) quantificacdo de alteracées conformacio-
nais; 7) caracterizacao de dominios de protei-
nas, a qual pode ser empregada em
comparagbes com modelos gerados compu-
tacionalmente; 8) andlise de carboidratos; 9)
cinética rapida de enovelamento de proteinas
e montagem de complexos macromolecula-
res, dentre outros.

Além do CD convencional (também cha-
mado de eletrénico, aquele que ocorre na fai-
xa do UV), também existem fenémenos de
dicroismo circular que ocorrem na regiao do
infravermelho, sendo este tipo de fendémeno
chamado de dicroismo circular vibracional
(VCD). Ele ocorre normalmente entre 3300 e
800 cm™, e uma de suas principais vantagens
em relacdo ao CD é que, embora as transi-
¢Ges eletrénicas tenham uma pequena dife-
renca entre o estado fundamental e o nivel
excitado, nas transicées vibracionais esta di-
ferenca @ bem maior do que nos espectros
continuos, que possuem sinais distribuidos
continuamente em uma certa faixa espectral.
Assim, sinais com valores (comprimento de
onda) distintos sao observados.

O beneficio experimental do VCD é que

ligantes, como alguns carboidratos, possuem
um sinal de CD muito menor quando compa-
rado aos provenientes de uma proteina. As-
sim, o VCD pode ser utilizado para
monitorizar a interacao de proteinas com
acucares diretamente e sem a necessidade de
manipulagdo matematica dos espectros.

10.2. Luz polarizada

Para o estudo do CD, um importante
conceito que devermos ter em mente é o da
luz polarizada. A luz convencional, como a luz
solar e a luz de l@mpadas residenciais, sao
exemplos de luz nao polarizada, j@ que elas
emitem radiacdo que se propaga em todos os
planos. Isso ocorre porque a luz branca é
composta por ondas eletromagnéticas que
vibram em diversos planos perpendiculares a
direcdo da propagacao da luz (Figura 1A-10).
Por outro lado, a luz polarizada é aquela que
possui vibracao em apenas um plano (Figura
1B-10).

No caso do CD, a luz utilizada é circular-
mente polarizada (Figura 2-10), o que nada
mais é do que a combinacao de duas ondas
linearmente polarizadas, uma vertical e outra
horizontal, de mesma amplitude.

A diferenca de absorcao da luz circular-
mente polarizada a direita e a esquerda da
origem ao espectro de CD. Assim, temos que
CD = AD - AE, onde AD representa a absorcao
da luz circularmente polariza a direita e AE a
absorcdo da luz circularmente polariza a es-
querda.

Unico plano de vibragao

Diversos planos de vibracdo

Figura 1-10: Representacao planar da luz nao
polarizada (A) e polarizada (B).
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Figura 2-10: Representacao planar da luz
circularmente polarizada.

10.3. Quiralidade

A quiralidade significa a ndo sobreposi-
¢ao de sua propria imagem com aquela proje-
tada em um espelho ou, em outras palvras,
sao imagens que nao admitem plano de sime-
tria. Um exemplo classico de quiralidade é a
nossa mao: se colocarmos uma delas diante
de um espelho, ela produzird uma imagem di-
ferente dela propria. A imagem gerada da
mao direita sera a da mao esquerda e vice-
versa. Contudo, as maos nao sdo sobreponi-
veis, ou seja, quando sobrepostas nao se tor-
nam equivalentes (Figura 3-10). Esta
caracteristica é apresentadas por algumas
moléculas, que sao chamadas assim de is6-
meros Gpticos ou enantiémeros (ver capitulo
2).

No CD, quando a luz polarizada passa
através de uma substancia quiral, seus com-
ponentes podem ser resolvidos e absorvidos
com intensidades diferentes. A diferenca da
absorbancia, A4, entre a luz polarizada para a
direita e para a esquerda, A4 = AD - AE, esta
relacionada com seus respectivos coeficien-
tes de absorbancia, Ae = D - ¢E, onde €D e ¢E
sao os coeficientes molares de adsorcao da
luz circularmente polarizada a direita e a es-

A —— B
COOH TH2 THz
C Chuc
H R 00Cc—E, , —=C—co0
5 o *ﬁv 4 A
- CH CH
(%) ) 3 3
NH:
L-alanina D-alanina

Espelho —

Figura 3-10: Representacdo da imagem
especular (A) de dois enantimeros do
aminoacido alanina (B).

querda, respectivamente.

Adicionalmente, sabemos pela lei de
Lambert-Beer que A4 = Aecl, onde ¢ repre-
senta a concentracao da amostra e / o com-
primento do percurso Optico. Assim, a
resultante de todas essas caracteristicas da-
réo origem ao espectro de CD de uma dada
molécula.

10.4. Instrumentacao

Um espectofotémetro de CD pode ser
esquematizado segundo apresentado na Fi-
gura 4-10. A luz da fonte (L) é dispersa no
monocromador (MC), produzindo uma banda
estreita de comprimentos de onda que passa
através de um polarizador linear (PL).

N

U =
|
L MC PL MF A FM

Figura 4-10: Representacao esquematica de
um espectrofotémetro de CD. Fonte de luz
(L); Monocromador (MC); Polarizador linear
(PL); Modulador fotoeldstico (MF); Amostra
(A); Fotomultiplicador (FM). Figura adaptada
da Internet.

R 0260 |

Resultado

O polarizador divide o feixe monocro-
matico nao polarizado em dois feixes linear-
mente polarizados. Assim, um dos dois feixes
linearmente polarizado passa pelo modulador
fotoelastico (MF), que consiste de uma placa
transparente e opticamente isotropica, ou
seja, de mesmo indice de refracdo, ligada a
um cristal de quartzo. Quando um campo
elétrico alternado é aplicado, a luz que emer-
ge a partir dos interruptores do MF volta com
a frequéncia do campo elétrico aplicado.

Se a amostra (A) possui sinal de CD, a
quantidade de luz absorvida varia periodica-
mente com a polarizacao da luz incidente e,
portanto, a intensidade de luz que atinge o fo-
tomultiplicador (FM) apresenta variacées de
intensidade sinusoidal na frequéncia do cam-
po aplicado ao MF. Portanto, o sinal de saida
do fotomultiplicador é constituido por um si-
nal de corrente elétrica alternada sobreposto
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a um sinal de corrente elétrica continua.

Posteriormente, o componente de cor-
rente alternada é filtrado e amplificado. A re-
lacdo entre a corrente alternada e o
componente de corrente continua é direta-
mente proporcional ao dicroismo circular da
amostra, sendo esta relacao registada em
funcao do comprimento de onda.

10.5. Aplicacoes a biomoléculas
Proteinas

Na faixa do UV distante, os sinais (ou
bandas) relacionadas a ligacao peptidica do-
minam o espectro de CD de proteinas. Este
cromoforo apresenta duas transicoes eletro-
nicas na faixa do UV distante:

i) transicoes n—z", por volta de 220

nm;

ii) transicdes z—z*, por volta de 190 nm

para amidas secundarias (ligacao pepti-

dica para todos os aminoacidos, exceto

a prolina), e em torno de 200 nm para

amidas tercidrias (ligacdo peptidica en-

volvendo prolina).

A transicdo n—z* possui coeficiente de
absor¢ao fraco, embora dé origem a bandas
fortes de CD. Ja a transicao n—xz* esta associ-
ada a elevada absorbancia e fortes bandas de
CD. Devido ao forte momento dipolar de tran-
sicao eletronica, as transicdes z—z* em liga-
¢6es peptidicas vizinhas interagem umas com
as outras, dando origem a duas ou mais ban-
das de CD.

As cadeias laterais aromaticas dos resi-
duos de fenilalanina, tirosina e triptofano pos-
suem fortes bandas de absorbancia no UV
distante, contribuindo para o espectro de CD
de proteinas. Na maioria dos casos, tal contri-
buicao é pequena em comparacdo com as dos
aminoacidos mais numerosos. Porém, para
algumas proteinas, as faixas do CD aromatico
sao claramente discerniveis.

No UV préximo, o espectro de CD de
proteinas é dominado pelas transicoes eletro-
nicas dos grupos aromaticos e ligagbes dis-
sulfeto. As bandas das cadeias laterais

aromaticas sao relativamente bem definidas,
e possuem uma estrutura caracteristica de-
vido a efeitos vibracionais. Em proteinas com
um pequeno numero de cadeias laterais aro-
maticas, as bandas sdo frequentemente atri-
buidas a um dos trés tipos de residuos
aromaticos e, em alguns casos, atraves de
mutageénese sitio dirigida, a residuos especifi-
cos da sequéncia proteica. A histidina, apesar
de ser um aminoacido aromatico, possui um
grupamento imidazélico que apresenta sinal
de CD abaixo de 220nm e que, em grandes
concentracdes pode até atrapalhar as medi-
coes.

As faixas de CD das ligacbes dissulfeto sao nor-
malmente distinguiveis das faixas de CD aromaticas, ja
que sao menos definidas. Em proteinas que ndo possu-
em aminodcidos aromaticos, nao ha bandas de CD em
comprimentos de onda acima de 300 nm. Muitos gru-
pos prostéticos, coenzimas, ions de metais de transi-
cdo e outros ligantes apresentam bandas de
absorbancia nesta faixa de comprimento de onda, e
estas estdo associadas a bandas de CD em complexos
com proteinas.

Os diferentes tipos de estrutura 227 de
proteinas (ver capitulo 2) possuem espectros
de CD caracteristicos, estabelecidos a partir
de modelos de oligo- e polipeptidios com es-
trutura 2°1@ conhecida. A Figura 5-10 apre-
senta os espectros de CD de hélices a, folhas
B e estruturas irregulares (desordenadas).

Hélices o apresentam o espectro de CD
mais distinto e mais forte, com duas bandas
negativas de grandeza comparavel por volta
de 222 e 208 nm, além de uma forte banda
positiva com sua maxima em torno de 190
nm.

A banda em torno de 222 nm resulta
das transicdes n—rz* do grupo amida, en-
quanto que as bandas por volta de 208 e 190
nm surgem das transicbes z—=z* do mesmo
grupo. Estas transicdes n—z" estdo relacio-
nadas a grupos amida mantidos em uma geo-
metria helicoidal bem definida.

As interacdes entre os momentos dipo-
lares de transicdo em um arranjo helicoidal
dao origem as trés bandas de absorbancia,
uma a 208 nm, polarizada paralelamente ao
eixo da hélice, e duas bandas a 190 nm, pola-



214

10. Dicroismo Circular

— Alfa-hélice
— - Folha-heta

- Irregular

Elipticidade

-10

-15

I T T T 1

180 200 220 240

Comprimento de onda (nm)

260 280

Figura 5-10: Espectros de CD de estruturas
do tipo o-hélices, folhas-p e estruturas
irregulares.

rizadas em duas direcées perpendiculares ao
eixo da hélice. Para a hélice a direita, a banda
paralela esta associada a uma banda de CD
negativa a 208 nm, e as bandas perpendicula-
res com a uma banda positiva a 190 nm.

O CD de uma hélice a é, em sua maioria,
independente do solvente e da sequéncia de
aminodacidos. Residuos aromaticos (Phe, Tyr e
Trp) podem modificar o espectro de CD de
uma hélice a, especialmente se eles constitu-
em uma fracdo consideravel dos residuos da
proteina. Em homopolimeros de aminoacidos
aromaticos, o espectro de CD de uma hélice a
é tao distinto que se torna irreconhecivel.

O CD de folhas p € bem distinto daquele
observado para hélices o, apresentando ape-
nas uma banda negativa de maxima absor-
bancia em 217 nm e uma banda positiva na
regiao entre 195-200 nm como caracteristi-
cas (Figura 5-10).

O valor absoluto da razdo entre a elipticidade do
maximo positivo a 197 nm e o maximo negativo a 217
nm amplia-se com o aumento de torcdo da folha, e é
maior para folhas paralelas do que para as folhas anti-
paralelas torcidas.

Todos os modelos de polipeptidios com
estruturas irregulares (desordenadas) possu-
em uma forte banda negativa por volta de

200 nm (Figura 5-10). Porém, alguns possu-
em uma banda positiva em comprimentos de
onda maiores e outras um ombro negativo
também em comprimentos de onda maiores.

Carboidratos

O CD tem aplicacdes importantes no
estudo de carboidratos, embora estes sejam
mais limitadas do que para as proteinas e
acidos nucleicos. Dos cromoforos comuns
aos carboidratos, apenas o grupo amida (
acucares N-acetilados) e grupos carboxila (
acidos urénicos) possuem bandas de CD aci-
ma de 200 nm. Grupamentos éter, hidroxila,
acetal e cetal apresentam suas bandas de CD
proximas do limite de deteccdo dos espec-
trofotémetros de CD convencionais, em torno
de 190 nm. Transicdes de alta energia sao es-
tudadas apenas em instrumentos a vacuo,
mas sofrem fortes interferéncias dos solven-
tes, fazendo com que tais estudos sejam Li-
mitados a filmes finos de sélidos.

Monossacarideos tém sido extensiva-
mente investigados, e algumas correlacdes
conformacionais dos anéis podem ser extrai-
das em regies do espectro de CD por volta
de 170 nm. Mais uma vez, tais medicdes sao
limitadas, j@ que normalmente sé podem ser
feitas em CDs ligados a luz de sincrotron e
também devido ainterferéncia dos solventes.

O CD também tem sido bastante utiliza-
do para estudo de carboidratos complexos
como glicosaminoglicanos, heteropolissaca-
rideos compostos por um acticar aminado (D-
glicosamina ou D-galactosamina) unido por
ligacdo glicosidica a um &cido urénico (D-gli-
curénico ou L-idurénico). Espectros de CD pa-
ra diferentes glicosaminoglicanos podem ser
observados na Figura 6-10.

As caracteristicas de espectros de gli-
cosaminoglicanos  provém  predominante-
mente das transicées eletrénicas n—z* dos
carboxilatos dos residuos de acido urénico e
transicées z—=z" dos cromdforos N-acetila
dos residuos de glicosamina. Em ambos os
casos, a principal contribuicdo para as transi-
¢6es vemn dos elétrons dos atomos de oxigé-
nio. Para o acido urédnico, envolvem a funcéo
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Figura 6-10: Espectro de CD de diferentes
glicosaminoglicanos. C4S, condroitina  4-
sulfatada; C6S, condroitina 6-sulfatada; DS,
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eter, a ligacao glicosidica e as hidroxilas, pro-
duzindo uma banda positiva com valores ma-
ximos em torno de 190 nm. Para o grupo
N-acetila e carboxilato, tem-se uma banda
negativa com maximo em torno de 210 nm.

Como dito anteriormente, o CD pode ser
utilizado para estudar a conformacao de car-
boidratos e, no caso de glicosaminoglicanos,
os residuos de acido urénico (B-D-glicurénico
e a-L-idurénico) possuem bandas no espectro
de CD de sinais opostos. Podem-se observar
na Figura 6-10 os espectros de CD para DS,
C4S e CBS, glicosaminoglicanos que contém
principalmente o acido glicurénico.

Os espectros destes glicosaminoglica-
nos sao peculiares, apresentando apenas uma
larga banda negativa de maxima em torno de
210 nm. DS tem sua banda negativa ligeira-
mente deslocada a esquerda, com maxima
em torno de 207 nm. Tal fenémeno pode ser
explicado pelo fato de que ele também con-
tém acido idurénico. Além disso, a auséncia
da banda positiva de maxima em 190 nm pode
refletir diferencas nas ligacGes glicosidicas ja
que DS, C4S e C6S apresentam p-D-galacto-
samina N-acetilada (ligacao B), enquanto que
a heparina contém o-D-glicosamina N-acetila-

da e/ou N-sulfatada (ligacao o).
Acidos nucleicos

As bases purinicas e pirimidinicas de
DNA e RNA sdo, em grande parte, responsa-
veis pelo espectro de CD de acidos nucleicos
na faixa de comprimento de onda normal-
mente estuda por espectrofotémetros con-
vencionais, uma vez que os carboidratos e
grupos fosfato nao absorvem significativa-
mente acima de 200 e 180 nm, respectiva-
mente.

Neste tipo de macromolécula, o CD é
empregado principalmente no estudo da ma-
nutencao da geometria relativa das bases,
pois cada uma possui um conjunto caracte-
ristico de transicées n—xz" entre 180 e 300
nm.

Todas as cinco bases tém uma ou duas
bandas de intensidade moderada, por volta de
260 nm, e varias bandas mais intensas, entre
180 e 200 nm. Além disso, cada base possui
varias transicées n—xz" entre 180 e 300 nm,
porem de pequena absorbancia. Embora po-
tencialmente fortes no CD, as faixas de n—z"
ndo foram totalmente identificadas, sendo os
espectros de CD de nucleosideos, nucleotide-
os e polinucleotideos dominados pelas con-
tribuicées 7—r".

A estrutura 2%M@ do DNA também pode
ser estudada por CD (ver capitulo 2). A con-
formacdo B-DNA, encontrada normalmente
em solucao aquosa, tem uma banda positiva
proximo 275 nm e uma banda negativa de
magnitude similar perto de 245 nm (Figura
7A-10). Ja a conformacao A-DNA é favorecida
pela adicao de solventes organicos, geral-
mente etanol. No UV préximo, a transicao B
— A é marcada por um aumento significativo
na banda positiva e diminuicao na amplitude
da banda de maxima em 245 nm. Outra ca-
racteristica é a presenca de uma forte banda
negativa em torno de nm 210 (Figura 7B-10).
O C-DNA, por sua vez, apresenta banda inten-
sa negativa por volta de 240 nm (Figura 7C-
10).

Com base no espectro de CD, atribui-
¢6es a um dos grupos de estrutura 24 po-
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Figura 7-10: Representacao esquematica dos
espectros de (D para as diferentes
estruturas secundarias de DNA.

dem ser feitas. Contudo, devido ao ndmero
consideravel de subgrupos de estrutura 2™ e
a dependéncia desta da sequéncia de nucleo-
tideos, informacdes detalhadas sobre a con-
formacao do DNA ndo podem ser extraidas
unicamente baseadas no espectro de CD.

Lipideos

Aplicacbes de CD no estudo de lipideos
sao raras, sendo sua mais frequente aplica-
¢ao no estudo de proteinas de membrana em
seu ambiente nativo, ou seja, inseridas na
membrana. Porém, dois tipos de artefatos
devem ser evitados. Suspensdes de frag-
mentos de membrana podem induzir fortes
efeitos de espalhamento de luz. Adicional-
mente, eles podem apresentar espalhamento
preferencial da luz circularmente polarizada a
esquerda e a direita. Tal fenémeno se com-
porta como um sinal de CD, distorcendo o
verdadeiro CD da proteina.

Ainda, fragmentos de membrana tam-
bém distorcem os sinais de CD devido a um
efeito conhecido como Duysens’ flattening.
Este efeito ocorre em amostras com uma
distribuicao nao homogénea de cromdforos
que estao associados com a fomacao de mi-
celas. Alguns meétodos foram desenvolvidos
buscando evitar tais dificuldades. Requerem,
contudo, que a proteina de membrana seja
transferida da sua membrana nativa para ve-
siculas unilamelares que possuam, em meédia,
apenas uma proteina por vesicula. Tais arte-
fatos também podem ser evitados atraves da
solubilizacao das proteinas em detergente
ndo iénico, manobra esta que, contudo, pode
induzir alteraces conformacionais na protei-
na.

10.6. Situacoes praticas
Deconvolugao espectral

A deconvolucao espectral é utilizada
para a resolucao e/ou decomposicao de um
conjunto de sinais sobrepostos nos seus
componentes separados atraves de algorit-
mos de ajuste de curva. Para a determinacao
da estrutura 2%@ de proteinas, o espectro
original & decomposto nos componentes héli-
ce o, folhas B e estruturas irregulares e com-
parado a um banco de dados de proteinas
com estrutura 2% conhecidas.

No exemplo abaixo, o espectro de CD da
albumina humana (Figura 8-10A) é decom-
posto nas suas estruturas 237@ componentes
(Figura B-10B) e, a partir destes, a proporcao
de cada tipo de estrutura calculada, totali-
zando 72% hélices o, 16% de folhas B e 12%
de estruturas irregulares.

Interacdo proteina-ligante

Mudanc¢as conformacionais sofridas por
uma dada proteina apds sua complexacao a
um determinado composto também podem
ser determinadas por CD. Alteraces na es-
trutura 2%@ da proteina, promovidas por esta
complexacdo, irdo mudar o espectro de CD,
de forma que algumas mudancas conforma-
cionais podem ser detectadas.

E importante ressaltar que espectros de
CD deverdo ser coletados para todos os
componentes do sistema em estudo, isto €,
para a proteina e para o ligante em suas for-
mas livres e para o complexo proteina-ligan-
te. A partir destas medidas pode-se realizar
subtracées espectrais, isto €, CD,. . igane -
CD g A partir destes dados e possivel, por
exemplo, comparar a capacidade de diferen-
tes ligantes em modificarem o conteddo de
estrutura 2% de uma determinada proteina
receptora. Os espectros da proteina e da
subtracdo serdo deconvoluidos como descri-
to no item anterior.

No exemplo abaixo (Figura S-10), pode-
se observar o espectro da antitrombina hu-
mana livre e complexada a um composto
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Figura 8-10: Deconvolucdo espectral esquematica da albumina sérica humana.

pentassacaridico, andlogo da heparina de alta
massa molecular empregada terapeutica-
mente. Apds as devidas subtracdes espec-
trais podemos determinar as mudancas
induzidas pela ligacao do pentassacarideo a
antitrombina, resultando em um aumento de
6.6% no conteldo de hélices o e uma diminui-
cao de 2% no conteddo de folhas B e 2,5% no
contetdo de estruturas desordenadas.

CD e PCA

A andlise de componentes principais
(PCA, Principal Component Analysis) & um
meétodo matematico empregado para des-
vendar padrées em um conjunto complexo de
dados (neste caso espectros de CD) e extrair
informacées cruciais, eliminando assim possi-
veis fontes de ruido.

A combinacao linear que extrai a varian-
cia méxima dos dados é denominada de com-
ponente principal. Uma vez que ela é
encontrada, é removida e o processo repetido
para identificar o préximo componente princi-
pal. Isso se repete até que toda a variancia
dos dados seja explicada, fato que na pratica
ndo ocorre devido ao ruido residual.

Na analise de PCA, os componentes re-
presentam as dimensdes subjacentes que re-
sumem ou explicam um conjunto original de
dados observados. Component loadings sao

os coeficientes de correlacdo entre as varia-
veis e os fatores. Os components loadings ao
quadrado indicam a percentagem de variancia
da variavel original. Component scores re-
presentam uma medida composta criada para
cada observacao em cada fator extraido da
analise fatorial.

A Figura 10-10 mostra que a analise
matematica dos espectros de CD é eficaz na
diferenciacao de glicosaminoglicanos, hepari-
na e seus derivados. As caracteristicas estru-
turais que sao introduzidas nas heparinas de

10
-

— Antitrombina

- - Antitrombina:Penta

Elipticidade

180 200 220 240 260

Comprimento de onda (nm)

Figura 9-10: Espectro de CD da antitrombina
humana (linha preta) e do complexo
antitrombina:pentassacarideo (linha azul).
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Figura 10-10: Andlise matematica dos espectros de CD de glicosaminoglicanos. (a e d) Loading
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903-509, 10.1016/j.carbpol.2011.04.021.

baixo peso molecular ao longo das reacées de a presenca de particulas causadoras de
despolimerizacéo quimica e enzimatica, bem espalhamento de luz;
como diferencas nos tipos de ligacao glicosi- iii) Antes de coletar o espectro para a
dica, N-acetilacdo, padrao de N- e O-sulfata- amostra em estudo é importante cole-
¢ao e composicao monossacaridica resultam tar um branco que nada mais € que o
em caracteristicas especificas nos seus es- espectro do tampao;
pectros de CD que sao facilmente diferencia- iv) Em experimentos comparativos, usar
das pela andlise matematica dos dados. sempre as mesmas condicdes experi-
mentais, tais como temperatura, tam-
Aquisicao de um espectro de (D pao utilizado, concentracdo  dos
componentes, comprimento do caminho
i) Evitar tampdes quirais e que possuem optico e resolucdo (ou seja, frequéncia
forte absorcdo no UV, principalmente na de intervalos, em nm, na qual é feita a
faixa entre 180-260 nm; aquisicao dos dados);
ii) Filtrar todas as solugdes, inclusive a v) Para proteinas, é importante coletar
amostra a ser estudada, evitando assim espectros em diferentes concentracées
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e observar se hda mudanca nos sinais.
Havendo mudancas, a proteina em es-
tudo esta agregando;

vi) Para acUcares, é importante manté-
los na mesma forma catiénica, uma vez
que diferentes contra-ions produzirao
espectros distintos.

10.7. Conceitos-chave

Andlise de componentes principais: ferramenta
matematica que desvenda padroes em um
conjunto de dados complexos.

Coeficiente de absorbancia: capacidade de um
mol de uma dada substéncia em absorver
luz em um determinado comprimento de
onda.

Dicroismo circular: é a medida da absorbancia
diferencial entre as duas rotagdes de luz
circularmente polarizada por uma molécu-
la assimétrica.

Duysens’ flattening: distribuicdo ndo homogénea
de cromoforos em uma dada molécula.

Enantibmeros: imagens especulares (isto &, ge-
radas a partir da reflexdo em um espelho),
nao sobreponiveis, de uma determinada
molécula, que assim apresenta a proprie-
dade de quiralidade.

Lei de Lambert-Beer: é uma relagdo, determi-
nada empiricamente, entre a luz absorvida
por um determinado material e proprie-
dades intrinsecas a este material.

Quiralidade: propriedade de uma molécula ndo
ser sobreponivel a sua imagem especular.

Vesiculas unilamelares: Formas lipossomais
constituidas por apenas uma bicamada
fosfolipidica.
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11.2. Instrumentacao

11.3. Vibragoes de H,0 e 2H,0

11.4. Realizando medidas de IV

11.5. Espectros de IV de proteinas

11.6. IV e estrutura 24
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11.9. Vantagens e limitagoes

11.10. Conceitos-chave

11.1. Introducao

O espectro eletromagnético & composto
por diferentes tipos de radiagées, dos raios
gama (maior energia) as ondas de radio (me-
nor energia, Figura 1-11). Entre estes extre-
mos de radiacdes, diversos tipos de ondas
possuem aplicacbes ao estudo de biomolécu-
las, como os raios-X (ver capitulo 13), o ultra-
violeta (ver capitulo 10) e o infravermelho,
assunto deste capitulo.

A regido do infravermelho (IV) no es-
pectro eletromagnético (Figura 1-11) estd
compreendida  entre  aproximadamente
14.000 cm™ e 200 cm, indo do que chama-

11. Infravermelho

Yraima Cordeiro
Luis Mauricio T. R. Lima

mos IV préximo ao IV distante, respectiva-
mente. Adicionalmente, a regido compre-
endida entre 4.000 e 400 cm™ (2.500 a
25.000 nm) é denominada IV médio, e possui
destaque nos estudos da estrutura 24 de
proteinas.

I EEE———

Visivel
Micro-onda

i p—icro-ondas__,
Raios gama" Raios - X pUltravioleta .—I: Infmvermelho: ' Ondas de radio >
L 1 L L 1 1 1 1 1 1 L 1 1 | -
10* 10? 00 10° 10¢ ¢ 10° 10" 10

Comprimento de onda (nm)

Figura 1-11: Esquema das diferentes regices
do espectro eletromagneético. Quanto maior o
comprimento de onda, menor a energia da
radiacao.

Medidas empregando IV vém sendo
aplicadas ha décadas na andlise e caracteri-
zacdo de pequenos compostos organicos e,
para tal, existem diversos livros texto dispo-
niveis. Este capitulo se dedica, contudo, a
aplicacGes mais recentes, focadas no estudo
de biomacromoléculas. Mesmo que o princi-
pio da técnica seja o mesmo, as diferencas
em ordens de grandeza no nimero de dtomos
envolvidos trazem a tona uma série de parti-
cularidades, que veremos em seguida.

Quando incidimos uma determinada ra-
diacdo sobre a amostra em estudo, as molé-
culas ali contidas absorvem energia. Esta
energia promove a passagem dos elétrons de
um estado fundamental (E,) a um estado de
maior energia (E,). Apds o desligamento da
fonte de luz, os elétrons retornam a E, depois
de alguns segundos, liberando a energia ab-
sorvida. Esta energia, por exemplo, pode es-
tar na regiao do ultravioleta permitindo, por
exemplo, medicGes de dicroismo circular (ver
capitulo 10) e de fluorescéncia.

Entretanto, a absor¢cao de energia radi-
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ante nao envolve somente transicoes eletré-
nicas, mas a energia total da molécula (E,,,).
Esta energia pode ser representada pelo so-
matadrio das energias associadas a: 1) rotacao
da molécula na solucdo (E;), 2) movimento
dos atomos dentro da molécula, constituindo
a energia vibracional (E,), e 3) movimento
dos elétrons ao redor do ntcleo, a chamada
energia eletronica (E.). Assim, podemos re-
presentar E_, = E; + E, + E.. Dependendo do
nivel de energia da radiacao incidente, quando
a molécula retorna de seu estado excitado
para o estado fundamental, também ha perda
nas energias de vibracao (E,) e rotacao (Eg).

Assim, nos comprimentos de onda abai-
xo de 25 um (400 cm™), ou seja, em torno da
regiao do IV medio, a radiacao tem energia
suficiente para provocar modificagées nos ni-
veis de energia vibracional (E,) da molécula, e
estas modificacdes sdao acompanhadas por
alteracées nos niveis de energia rotacional
(Ep)- Isto ocorre quando a luz no IV coincide
com a energia necessaria para que ocorra
uma determinada vibracdao molecular.

Ao estudar as mudancas no comporta-
mento molecular apds a incidéncia de radia-
¢ao IV, podemos caracterizar os diferentes
modos de vibracao e rotacdo de uma molécu-
la, os quais constituem o espectro de infra-
vermelho.

Andlises na regido do IV permitem des-
crever o arranjo espacial dos &tomos nas
moléculas do composto em estudo, ou seja,
como é a sua estrutura quimica; fornecem in-
formacdes sobre comprimento e a forca de
ligacSes quimicas; fornecem evidéncias para
0 comportamento quimico ou fisico relativo
de uma molécula (estado redox, catélise enzi-
matica e fosforilacdo, dentre outras), além de
permitirem a analise qualitativa e quantitativa
de uma determinada molécula.

Para compreendermos como o espec-
tro de IV pode fornecer informacées sobre o
arranjo molecular de um determinado com-
posto e sobre a interacao deste com o ambi-
ente, devemos definir a frequéncia de
vibracdo de um oscilador diatdmico. Esta
frequéncia (v) pode ser representada por:

v = (k/m )%/2x

onde k é a constante de forca entre os
dois atomos e m, a massa reduzida.

De forma simplificada, a massa reduzida (m,) é um
termo utilizado em mecanica Newtoniana ao se estu-
dar um sistema diatémico (ou seja, no qual ha intera-
cao entre dois dtomos). A m, engloba a massa do
primeiro e do segundo dtomos, simplificando um sis-
tema de dois componentes em um sistema de um
componente.

Esta equacao nos diz que a frequéncia
de vibragao aumenta quanto maior for a forca
de interac@o entre os dois atomos (isto é, a
forca da ligacdo quimica). Em outras pala-
vras, quando aumenta a densidade eletrénica
na ligacao entre os dois dtomos (de uma liga-
¢ao simples para uma ligacao dupla e para
uma ligacdo tripla) aumenta a frequéncia de
vibracdo. Dessa forma, qualquer fator inter-
ou intramolecular que altere a densidade ele-
tronica nas ligacGes (como o tipo de &tomo)
ird afetar o espectro vibracional obtido por IV.
E quanto maior for a massa dos atomos, mais
lenta serd a vibracdo (menor frequéncia).

Se pensarmos em ligagées O-H e N-H,
embora sejam ambas ligacdes simples, o
atomo de oxigénio é mais eletronegativo que
o atomo de nitrogénio. Assim, a ligacao O-H é
mais polar que a ligacdo N-H, resultando em
uma forca de interacdo diferente entre os
atomos e, por conseguinte, uma vibragao di-
ferente. Adicionalmente, como veremos adi-
ante, o espectro de IV n3o é definido somente
por caracteristicas intramoleculares do com-
posto em estudo, mas também de interacdes
com outras moléculas.

Com a absorcao da luz no IV as ligacdes
atémicas vibram, promovendo deformacdes
axiais (estiramentos) ou angulares (dobras).
Estiramentos sao alongamentos da ligagao
quimica, enquanto deformagbes angulares
sdo dobras nesta ligacao quimica. Os estira-
mentos e deformacdes podem ser simeétricos
ou assimétricos, como representado na Figu-
ra 2-11 para a molécula de agua. As deforma-
¢6es angulares simétricas que ocorrem no
plano sdo chamadas de deformacao em te-
soura, enquanto que as deformactes assi-
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Figura 2-11: Modos vibracionais da H,0. As
setas vermelhas indicam em A, estiramento
simeétrico; B, estiramento assimétrico; C,
deformacao angular no plano (em tesoura).

meétricas no plano sdo chamadas de vibra-
cdes em balanco ou rotacao.

Existem também deformacbes que
ocorrem fora do plano, que podem ser deno-
minadas como deformacées em balanco (si-
metrico) ou em torcao (assimeétrico, saindo
ou entrando da tela deste computador, por
exemplo). Na literatura, muitas vezes estas
deformacdes sdo representadas como v (de-
formacao axial) e o (deformacao angular).

Como representado na Figura 3-11, é
possivel notar que espectros de IV podem ser
extremamente complexos, visto a quantidade
de estiramentos e deformacdes angulares
que podem estar presentes em uma molécula
relativamente pequena. Tomemos como um
exemplo a molécula de ureia que, embora te-
nha somente trés ligacdes quimicas diferen-
tes (isto &, C=0, N-H e C-N), apresenta mais de
7 picos em seu espectro IV (Figura 3-11).

Além do numero de picos (ou bandas)
em um espectro de IV, a intensidade de cada
banda varia de acordo com a quantidade de
luz absorvida por determinada ligacéo na fre-
quéncia observada. Dessa forma, ha picos ou
bandas fracos (baixa intensidade) e picos ou
bandas fortes (alta intensidade) em espectros
de IV da maioria das moléculas (ver picos no
espectro |V damolécula de ureia, Figura 3-11).

Como podemos verificar na Figura 4-11,
as frequéncias vibracionais de ligacbes quimi-
cas presentes em proteinas estao presentes
em diversas regiées do espectro de IV. Para
pequenos compostos, a analise dos espectros
de IV pode fornecer informacdes sobre o ar-
ranjo espacial dos &tomos envolvidos.

Entretanto, para macromoléculas, que
sao o foco deste capitulo, ha obviamente uma
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Figura 3-11: Espectro de infravermelho da
ureia.

grande sobreposicao de frequéncias vibracio-
nais. Dessa forma, ndo é possivel determinar
a estrutura molecular de uma proteina por IV.
Podemos, contudo, obter informacdes sobre
seus componentes de estrutura 24 e seu
grau de enovelamento.

A andlise de estrutura 22" de proteinas
e de outras macromoléculas bioldgicas por
infravermelho teve inicio na década de 1570.
Com o advento de espectrofotémetros de IV
nao-dispersivos (FTIR) e novos detectores,
houve uma melhoria significativa na qualidade
e conteddo de informacao a ser obtido de es-
pectros de infravermelho de proteinas.

11.2. Instrumentacao

A notacao mais utilizada para analise no
IV é dada em nuimeros de onda. Esta notacao
e uma grandeza fisica diretamente proporci-
onal a energia da radiacao eletromagneética e,
portanto, inversamente proporcional ao
comprimento de onda em nanémetros. A uni-
dade da notacdo em numeros de onda é cen-
timetros reciprocos ou cm™.

O nimero de onda pode ser definido
como o numero de ondas da radiacdo eletro-
magnética que sdo comportados dentro de
um espaco de 1 cm (Figura 5-11). Por exemplo,
uma radiacdo com comprimento de onda de
300 nm equivale a 33,333 cm”, e uma radia-
¢ao com comprimento de onda de 500 nm
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Figura 4-11: Frequéncias de absorcao no IV de algumas ligacdes quimicas. Estao representadas
frequéncias vibracionais resultantes de estiramentos (azul), dobras ou deformacées em
tesoura (vermelho) e em balanco (verde) da ligacao.

(menos energética do que a primeira) possui
um comprimento de onda de 2.000 nm. As-
sim, como o nimero de onda é diretamente
proporcional a energia e, portanto, a frequén-
cia, quanto maior o valor em ndmeros de on-
da, mais alta serd a frequéncia daquela
radiacao eletromagnética.

A energia da radiacao eletromagnética é definida
por:

E=hv=hc/

onde 4 € a constante de Planck (6,6261x 1034 J), c é a
velocidade da luz no vacuo (2,99792 x 108 m/s), v é a
frequéncia da radiacéo (dada por v = hc/2) e 1 é o com-
primento de onda em nanémetros.

Para conversdo da notacao de frequéncias de ab-
sorcao no IV entre nanémetros e nimeros de onda,
considerando-se que 1 cm = 10.000.000 nm (107), en-
tao:

ndmero de onda = 1/2.107

Antes de discutirmos sobre a analise de
espectros de IV de proteinas, faremos uma
breve explicagao sobre a instrumentacao em-
pregada nestes estudos. O equipamento basi-
co consiste em uma fonte geradora de luz no
IV, de espelhos organizados para direcionar a
luz para a amostra e de um detector para

captar a luz transmitida. A fonte geradora de
IV &, em geral, composta por oxidos de terras
raras (por exemplo, carbeto de silicio), que
emitem radiacdes na regiao do IV quando
aquecidos a altas temperaturas (1.000 a
1.800 °C).

Espectrometros de IV por transformada
de Fourier contém um dispositivo chamado de
interferdmetro. O interferémetro é um siste-
ma optico capaz de fornecer uma radiacao
aproximadamente monocromatica na regido
de 2,5 um a 15 ym ou até 50 um. O interfero-
metro permite a separacdo e depois a re-
combinacdo do feixe de infravermelho, a
partir da passagem da luz pelo separador do
feixe (beam splitter) e a incidéncia de cada

I*l

Figura 5-11: Representacdo esquematica de
uma onda eletromagnética.
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feixe resultante sobre um espelho fixo e um
espelho mavel. O sinal de saida é chamado de
interferograma (Figura 6-11).

O funcionamento de um interferémetro
consiste na passagem do feixe luminoso pelo
separador de feixe (B), e parte do feixe é re-
fletido pelo espelho maével (EM) e retorna ao
separador. O outro feixe é refletido do sepa-
rador e, entao, pelo espelho fixo (EF), retorna
a B. O feixe recombinado sai do interferéme-
tro, passa através da amostra (A) e viaja até o
detector (D) (Figura 6-11). O sinal é captado a
intervalos precisos, correspondentes a pas-
sos iguais na diferenca de caminho dptico (ou
seja, a distancia da trajetdria da luz pela
amostra), resultando em um sinal combinado
de interferéncia destrutiva e construtiva em
funcao das diferencas de fases (ver abaixo), o
que origina o nome do dispositivo e do sinal
obtido. O interferograma é resultante do re-
gistro do sinal no detector em funcao da dife-
renca de caminho entre os dois feixes. Como
referéncia, é utilizado um laser de hélio-ned-
nio, e sua radiacdo monocromatica de 632,8
nm atravessa o mesmo caminho &ptico do
feixe de IV.

A varredura em FTIR corresponde ao
deslocamento mecanico do espelho mdvel
(E,). Quando a distancia B - E,, é igual a dis-

Figura 6-11: Esquema de um interferémetro.
A luz no IV, gerada pela fonte, trafega ate o
separador do feixe (B), que & separado e
incide sobre o espelho fixo (E.) e sobre o
espelho movel (E,). O feixe é recombinado
em B, atravessa a amostra (A) e chega ao
detector (D).

tancia B - E, os dois feixes refletidos percor-
rem a mesma distancia, estando totalmente
em fase (ver adiante). Como resultado, os
dois feixes interferem construtivamente, e o
detector observa um maximo de intensidade.
Esta posicao do espelho maovel é chamada de
diferenca zero de caminho dptico (zero path
difference ou ZPD). Neste caso 2.(B - E,,) =
2.(B - E.). A medida que E,, afasta-se do ZPD,
a distancia B - E,, aumenta em relacao a dis-
tancia B - E.. Quando os dois feixes estiverem
180° fora de fase, e a interferéncia sera des-
trutiva, provocando um minimo na resposta
do detector.

O espectro resultante (dados no domi-
nio de frequéncia) é a solucao de Fourier para
o sinal do interferograma (dados no dominio
de tempo). Espectrémetros FTIR permitem
medidas mais rapidas do que os antigos es-
pectrémetros, denominados dispersivos (Ta-
bela 1-11).

Para entendermos o significado de diferenca de fa-
se vamos tomar como exemplo duas radiacées (isto &,
ondas eletromagnéticas) que apresentam a mesma
frequéncia e, portanto, a mesma energia. Se ambas
estdo trafegando ao mesmo tempo no espaco, estas
ondas estao em fase e ha um somatdrio de suas am-
plitudes (ver Figura 7-11).

Se ha um retardo de uma das frequéncias em rela-
¢do a outra, estas ondas estao agora fora de fase. Se
as ondas estdo 180° fora de fase a interferéncia é des-
trutiva, pois o somatdrio das ondas resulta em 0. Em
contrapartida, se estdo em fase a interferéncia é cons-
trutiva. Esta mesma definicao pode ser aplicada para a
vibragcao das ligacGes quimicas presentes em uma da-
da molécula, as quais podem estar vibrando em fase
ou fora de fase

11.3. Vibragoes de H,0 e °H,0

Agua no estado liquido e vapor de &gua
interferem de forma intensa em espectros de
IV de proteinas. As principais frequéncias vi-
bracionais da agua (Tabela 2-11) se sobre-
pdem a regiao da amida I, principal banda no
IV que da informagdes sobre a estrutura 2@
de proteinas.

Sendo assim, para se realizar medidas
de proteinas em solucdo, as amostras sao
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Tabela 1-11: Diferencas entre espectrémetros
por transformada de Fourier (FTIR) e
espectrometros dispersivos.

IR dispersivo FTIR

Partes madveis: desgaste Somente 1espelho se
e tolerancia mecanica movimenta durante
coleta
Pequena fracdodevé  Todos os valores de v
detectada por unidade sdo detectadas
de tempo. Varredura simultaneamente.

completa em 10 - 15 min Espectro coletado <1s

Baixa velocidade de
varredura

Rapida velocidade de
varredura: cinética
N&o ha referéncia Uso de He-Ne: sistema
interna para verificara  de calibracdo interno
exatidao de v, exigindo com exatidao e precisao
calibracao com na faixa de 0,01 cm?
espectros referéncia
Amostra localizada
proximo a fonte,
gerando possiveis
problemas térmicos

Amostra localizada
longe da fonte

usualmente diluidas em D,0 (?H,0). ou dxido
de deutério. Como o deutério apresenta mas-
sa maior do que o hidrogénio, sua frequéncia
vibracional é menor do que a da H,0, nao ha-
vendo mais sobreposi¢ao na regiao da amida
l, onde sdo vistas hélices a e estruturas de-
sordenadas (ver a seguir). Assim, quando te-
mos “H ao invés de 'H, as principais bandas
vibracionais da agua liquida sao deslocadas
para frequéncias mais baixas.

O espectro de IV da agua no estado Li-
quido sofre alteracGes dependentes das liga-
¢bes de hidrogénio o que, por sua vez, nao
ocorre no espectro |V da dgua em vapor (on-
de estas interacdes estdo ausentes). Para a
agua no estado liquido, com o aumento da
forca das ligacdes de hidrogénio observa-se o
deslocamento das deformacdes axiais e das
deformacdes angulares para menores e mai-
ores frequéncias, respectivamente. Estas va-
riagbes na intensidade das ligacbes de
hidrogénio podem ocorrer, por exemplo, devi-
do a mudancas na temperatura. Neste caso,
um aumento na temperatura enfraquece as
ligaces de hidrogénio, fortalecendo a ligacao

Combinagaa

X

Figura 7-11: Exemplo esquematico de duas
ondas em fase (A) e duas ondas 180° fora de
fase (B).

covalente O-H que passa a vibrar em fre-
quéncias maiores.

11.4. Realizando medidas de IV

Como vimos acima, ha uma grande so-
breposicdo entre vibracdes da molécula de
agua com a regido do espectro de IV empre-
gada no assinalamento das estruturas 2%
de proteinas. Assim, precisamos reduzir ao
maximo o conteddo de H,O da amostra a ser
analisada.

Para medidas em solucao, uma alterna-
tiva e realizar todas as etapas de obtencao da
proteina de interesse em <“H,0. Entretanto,
esta alternativa nao é usualmente viavel de-
vido ao alto custo da 2H,0 e, ainda, por este
se hidratar rapidamente.

Uma abordagem alternativa e ampla-
mente utilizada é obter a proteina normal-
mente (estratégia de purificacdo normal, em
solvente aquoso), remover toda a H,O por
secagem (sublimacao da agua por liofilizagao
ou outra técnica de escolha), ressuspender o
material seco em 2H,0, secar a amostra no-
vamente para permitir a troca de H por “H e
ressuspender a amostra em “H,0 em uma
concentracao maior que 1% massa/volume
para a realizacdo da medida. A amostra em
solucdo é aplicada entre duas janelas (duas
"fatias") formadas por material transparente
ao IV médio, como fluoreto de célcio (CaF.,),
por exemplo, que sdo montadas em um por-
ta-amostras (Figura 8-11).

Caso nao se deseje realizar medidas em
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Tabela 2-11: Principais vibracées de 'H,0 e 2H,0 (D,0) na regiao do IV.

Vibracao H,0 liquida (25 °C) D,0 liquido (25 °C)

Dobra 1.643,5 21,8 1.209,4 17.4

Combinacéo de dobra e oscilacao 2.127,5 3,50 1.555,0 1,91
Estiramentos simeétricos e assimeétricos 3.404,0 99,9 2.504,0 71,5

2y, frequéncia vibracional;  E_, coeficiente de extincdo molar.

solucao, é possivel analisar a amostra seca na
forma de pastilha com brometo de potassio
(KBr). KBr é transparente na regiao do infra-
vermelho medio, e é também o componente
do separador do feixe no interferémetro. Em
linhas gerais, mistura-se a amostra de inte-
resse a 1% com KBr (1 mg da amostra para
100 mg de KBr, por exemplo) em um gral com
um pistilo de quartzo e, por pressdo mecani-
ca, gera-se um disco da amostra com espes-
sura de ~10 mm que é acondicionado ao
porta-amostras do equipamento para realiza-
cdo da leitura. € importante realizar uma ma-
ceracdo eficiente da amostra com KBr, para
resultar em uma distribuicdo uniforme da sua
amostra com o po.

Para a amostra seca, é ainda possivel
realizar medidas empregando técnica de re-
flectancia total atenuada (attenuated total
reflectance, ATR). Nesta técnica, a amostra
sélida é depositada sobre um cristal de indice
de refracao maior que a amostra e compri-
mida sobre esta superficie, de modo a impedir
a presenca de ar e agua que poderiam atra-
palhar a medida. A luz IV é entao refletida so-
bre esta superficie. O feixe emerge do cristal
(neste caso, é chamado de onda evanescente)
e incide sobre a amostra, havendo absorcéo,
refletindo de volta e sendo por fim redirecio-
nada ao detector. Existe grande popularidade
neste método devido a vantagem de nao de-
mandar pastilhamento e requerer apenas al-
guns microgramas de amostra seca.

Apds o preparo da amostra, coleta-se
inicialmente um espectro base (background)
na auséncia de amostra. Este espectro base
normalmente é chamado de espectro de feixe
unico (single-beam), pois reflete a resposta
em todas as frequéncias da regiao do IV me-

dio (que é gerada pela maioria dos equipa-
mentos de IV) sem nenhuma correcao. Um
espectro de feixe Unico de uma amostra pode
ser corrigido pelo espectro base, o que ira
gerar o espectro final de IV.

Contudo, medidas envolvendo proteinas
requerem instrumentacao com sensibilidade
maior do que aquela empregada para peque-
nas moléculas, visto que o sinal da amida é
mais fraco (baixa intensidade) devido a baixa
absorcao de luz no IV médio.

Antes de iniciarmos a coleta de um es-
pectro de IV, devemos resfriar o detector com
nitrogénio liquido (-196 °C). Detectores MCT
(mercurio, cadmio e telureto) apresentam al-
ta sensibilidade e sdo a escolha para andlise
de proteinas. Estes detectores semiconduto-
res de fétons no IV sao refrigerados para re-
duzir o ruido e o vazamento de corrente
resultante dos processos de geracao térmica.
Detectores MCT operam a temperaturas de
80 a 200 K.

Mesmo para amostras medidas no es-

Figura 8-11: Janelas de fluoreto de calcio

(esquerda) e  porta-amostra  (direita).
Dimensdes tipicas das janelas de CaF,: 32
mm de diametro e 3 mm de espessura.
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tado sélido (sem agua liquida), deve-se efetu-
ar a purga da regido do porta-amostras com
N, ou ar seco, pois vapor de agua também
absorve na regiao do IV médio e pode com-
prometer a andlise da banda amida | (ver adi-
ante).

Para realizar medidas de espectroscopia
de IV por transformada de Fourier (FTIR) o
ideal é coletar o maior nimero de varreduras
possiveis, com resolucdo alta (de 1a 2 cm).
O espectro resultante pode ser na escala de
transmitancia ou absorbancia (Figura S-11).
Caso o espectro contenha muito ruido, é
aconselhavel diminuir a resolucdo da medida
(por exemplo, 4 cm™) e/ou aumentar a quanti-
dade de amostra analisada (aumentar a mas-
sa, caso depositada em cristal de ATR, ou
aumentar a concentracdo, caso esteja medin-
do proteina em solucao).

11.5. Espectros de IV de proteinas

A andlise de estrutura 2% de proteinas
a partir de seu espectro vibracional vem sen-
do realizada desde o inicio da década de 1980.
E possivel inferir se a proteina adota uma es-
trutura rica em hélices o, folhas B, ou se nao
apresenta estrutura 2@ definida (ver capitulo
2), a partir da andlise da banda amidica | de
proteinas na regido do IV médio. Além da ami-
da I, o espectro vibracional de proteinas apre-
senta outros componentes que serao
apresentados a seguir.

Como ja descrito no capitulo 2, o esta-
belecimento de redes de ligacao de hidrogénio
entre residuos de aminodcidos é um dos fato-
res que distingue os tipos de estrutura 2@
adotadas por sequéncias polipeptidicas. Cada
tipo de estrutura 24, por sua vez, implicard
na adocao de valores para os angulos ¢ e
ao redor da ligacdo peptidica. Estas intera-
¢6es afetam a frequéncia vibracional de liga-
coes ente atomos, e isso sera refletido no
espectro de IV da proteina estudada. Dessa
forma, é possivel inferir que tipo de estrutura
2% 3 proteina analisada apresenta.
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Figura 9-11: Absorcao de poliestireno
(estrutura no grafico a direita) em filme na
regiao do infravermelho meédio. Na esquerda
esta o espectro em unidades de transmitancia
e, na direita, o mesmo espectro em unidades
de absorbancia.

Regides vibracionais de proteinas

Parte do estudo das vibracdes no IV da
ligacdo peptidica (ou ligacdo amidica) foi ba-
seado na analise dos componentes vibracio-
nais da N-metil acetamida (NMA, Figura 10-11).
Esta molécula é utilizada como composto
modelo para definicdo de componentes vi-
bracionais em proteinas, j@ que € a menor es-
trutura que contém um grupamento peptidico
em E (ligaces peptidicas em trans, as quais
ocorrem na quase totalidade das proteinas).

As diferentes regides vibracionais de
proteinas no espectro de IV sao chamadas de
bandas amidicas ou amidas, pois resultam
das diferentes interacbes realizadas pelos
atomos que compdem a ligacdo amidica (li-
gacao peptidica) com moléculas do solvente e
com atomos da propria proteina, sejam estes
da cadeia lateral ou do esqueleto polipeptidi-
co (Figura 11-11). Por exemplo, como vimos no
capitulo 2, a estrutura 2% de proteinas é
mantida principalmente por ligacdes de hi-
drogénio entre os grupamentos N-H e C=0 da
cadeia polipeptidica com os mesmos grupa-
mentos na volta seguinte da hélice ou na fita
vizinha da folha.

Além das vibracdes da cadeia polipepti-
dica (que informam sobre a estrutura 2% da
proteina), vibracdes das cadeias laterais de
residuos de aminoacidos também contribuem
para o espectro de IV de proteinas. Entretan-
to, ha uma grande sobreposicao das vibra-
¢6es de cadeias laterais, e algumas absorvem
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Figura 10-11: Estrutura da N-metil acetamida
(NMA).

fracamente a luz IV. Portanto, é dificil identifi-
ca-las isoladamente. A seguir serao apresen-
tadas as principais regides vibracionais de
proteinas e quais informacdes podem ser ob-
tidas de cada uma destas regices.

Amidas A e B

Estas bandas sao resultantes do estira-
mento da ligacdo N-H e estdo presentes na
faixa de ~3.300 e ~3.170 cm™. Esta regido é
insensivel a conformacao da cadeia polipepti-
dica, e sua frequéncia depende da forca da li-
gacao de hidrogénio realizada pelo
grupamento.

Amida |

Esta é a principal banda vibracional de
proteinas, pois fornece informacgées sobre a
estrutura 2% destas macromoléculas. A
frequéncia média da amida | ocorre em torno
de 1.650 cm, e resulta principalmente do es-
tiramento simétrico da carbonila (v._,). com
pequenas contribui¢es da vibracao C-N fora
de fase, da deformacao C-C-N e da torcao N-H
no plano. A estrutura do esqueleto polipepti-
dico ird determinar como as varias coordena-
das internas irao contribuir para a vibracao
desta banda. A despeito de ser influenciada
pela estrutura 2%, esta vibracdo €& muito
pouco afetada pela natureza das cadeias la-
terais.

Amida Il

A absorc¢ao da banda amida Il ocorre em
~1.550 cm™ quando o solvente utilizado no
experimento de IV é H,0. Esta vibracao é a
combinacdo fora de fase da torcdo N-H no

1
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Figura 11-11: Espectro de absorcao no IV médio
de uma amostra proteica. Observe as regides
de amida | (1.700 a 1.600 cm™) e amida II
(1.600 a1.450 cm).

plano e do estiramento da ligagao C-N, com
poucas contribuicdes da tor¢ao C-O no plano
e das vibracdes de C-C e N-C. Como para a
amida |, esta vibracao é pouco afetada pelas
vibracdes das cadeias laterais, mas a corre-
lacdo entre estrutura 227 e frequéncia, nesse
caso, € menos direta do que para a vibracao
amidica I.

Entretanto, a analise desta banda vibra-
cional fornece informacdes a respeito do
enovelamento proteico e sua dinamica con-
formacional em experimentos de troca de 'H
por ?H (troca hidrogénio - deutério), pois ha
um desvio da amida Il para 1.450 cm™ quando
a proteina é diluida em 2H,0. Sendo assim, é
possivel acompanhar a troca de hidrogénios
l@beis (como hidrogénios da ligacdo N-H da
cadeia polipeptidica) por deutério durante
tratamento térmico da proteina, interagao
com algum ligante e aumento na pressao,
dentre outras varidveis. Atomos de hidrogénio
em regibes mais protegidas da proteina irao
demorar mais para trocar por deutério do que
atomos de hidrogénio em regides expostas

Ha ainda uma terceira banda relacionada
a ligacao peptidica, a chamada banda de ami-
da lll. Esta banda, no NMA, é a combinacdo em
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fase da dobra da ligacao N-H e do estiramen-
to da ligacao C-N, principalmente. Em poli-
peptideos, a composicao dessa banda é mais
complexa, pois depende da estrutura das ca-
deias laterais e a dobra do N-H contribui para
varias bandas na regido de 1.400 a 1.200 cm.
Como essas contribuicdes variam bastante,
esta vibracao é de pouca utilidade para anali-
se de estrutura 28,

Vibracao do esqueleto peptidico

Esta vibracdo ocorre de 1.200 a 880
cm™ e resulta do estiramento das trés liga-
¢6es do esqueleto polipeptidico. Para o com-
posto modelo NMA, estas vibracdes geram
duas bandas bastante definidas, mas com ab-
sorcao fraca no IV: uma vibracao vN-Ca, pre-
dominante em 1.096 cm, e um modo misto a
881cm™.

Vibragdo de cadeias laterais

As cadeias laterais de residuos de ami-
noacidos de proteinas absorvem luz no V.
Entretanto, a identificacao de residuos espe-
cificos é dificultada para alta sobreposicao
das suas frequéncias vibracionais.

Dentre os diferentes grupamentos pre-
sentes em cadeias laterais, ha dois tipos par-
ticulares que absorvem em regides espectrais
livres de sobreposicao por outros grupos e
que podem, dessa forma, ser assinalados. O
primeiro grupamento € a sulfidrila das cistei-
nas, com absorcao entre 2.550 e 2.600 cm™,
e o segundo é a carbonila (C=0) de grupa-
mentos carboxilicos protonados, com absor-
cao entre 1.710 e 1.790 cm™. A anélise destas
regides pode fornecer informacdes tais como
eventos de (des)protonacao.

Por exemplo, os residuos Asp e Glu pro-
tonados apresentam duas bandas fortes en-
tre 1.550 e 1.580 cm™ e proéximos a 1.400
cm. Essas bandas, contudo, sdo deslocadas
na presenca de quelantes de cations depen-
dendo do tipo de coordenacao (importante
para o estudo de proteinas que ligam ions
calcio).

Por outro lado, a absorcao da cadeia la-

teral de residuos de Arg, que ocorre em 1.635
e 1.673 cm’, é sobreposta a absorcao da
amida |. Contudo, a troca de 1H por 2H gera
desvios a -50 e -70 cm-1, respectivamente
(desvio para frequéncias menores), o que
permite a visualizacao destas bandas.

Ha ainda uma vibracao de Tyr que é fre-
quentemente visualizada em espectros de IV
de proteinas a ~1.517 cm. Esta frequéncia vi-
bracional é deslocada para ~1.500 cm™ quan-
do ocorre desprotonacao da cadeia lateral do
residuo de Tyr.

11.6. IV e estrutura 24"

Como descrito na secdo anterior, prote-
inas apresentam bandas vibracionais carac-
teristicas no IV medio. A banda da amida | é a
regiao que fornece informacao sobre a estru-
tura 2@ destas macromoléculas.

A frequéncia exata da primeira vibragao
(estiramento C=0) depende:

i) da natureza das ligacGes de hidrogénio

que envolvem o grupamento amidico, o

que é determinado pela estrutura 2

particular adotada pela proteina;

ii) da orientacao e distancia dos dipolos

que interagem, o que fornece informa-

¢ao sobre arranjo geometrico de grupa-
mentos peptidicos em uma cadeia
polipeptidica.

0 termo dipolo se refere a dois pélos. Em fisica, um
dipolo elétrico envolve a separacéo de cargas positivas
e negativas (polo positivo e polo negativo). Em molé-
culas polares, como a agua, por exemplo, um dipolo é
formado devido a uma distribuicdo desigual de cargas
(elétrons) na ligacao covalente (O-H), gerando uma re-
giao de carga parcial positiva (hidrogénios) e outra de
carga parcial negativa (oxigénios).

Dipolos induzidos sdo formados quando um ion ou
uma molécula dipolar (que apresenta um dipolo per-
manente) induz a formacao de um dipolo em um &tomo
ou molécula que antes nao apresentava uma distribui-
cao de cargas. Quando o oxigénio molecular (O,, nao
apresenta um dipolo) interage com uma molécula de
agua (dipolo permanente), esta ultima induz um dipolo
no O,.

A aplicacdo de FTIR para determinagao



231

11. Infra-vermelho

de conteldo de estrutura 2%@ em proteinas
se mostrou vidvel apds a analise experimental
do espectro de IV de proteinas com estrutura
ja resolvida por difracao de raios-X, assim co-
Mo a comparacao com outros parametros
experimentais, como experimentos de di-
croismo circular (ver capitulo 10) e cristalo-
graficos (distancias entre ligaces, angulos de
ligacao e de diedro). Dessa forma, foi possivel
estabelecer correlacdes estruturais-espec-
trais e, assim, validar a metodologia de FTIR
para identificacdo de componentes de estru-
tura 2%1@ em proteinas.

De qualquer modo, é importante ressal-
tar que nao ha hoje método capaz de descre-
ver as caracteristicas conformacionais de
proteinas de forma absoluta. Um dos motivos
para isto reside na dificuldade em reproduzir,
durante os experimentos, as condicdes do
meio nas quais a proteina exerce sua funcao
fisiologicamente, tais como tampdo, pH, pre-
senca de ions, moduladores, etc, uma vez que
as caracteristicas conformacionais da protei-
na variam como funcdo destes fatores.

Neste momento, é importante ressaltar
que as frequéncias vibracionais na amida | se-
rao deslocadas para valores menores quando
a proteina estd diluida em 2H,0 (Tabela 3-11), o
que ira ocorrer quando estamos avaliando
estrutura 24" de proteinas em solucao.

A Tabela 3-11 indica as regiées na amida |
que sao assinaladas aos diferentes compo-
nentes de estrutura 2% Podemos perceber
que ha sobreposicao entre algumas regiées, o
que implica na necessidade de um processa-
mento matematico posterior a coleta do es-
pectro de IV de proteinas, como veremos a
seguir. A Figura 12-11 mostra espectros re-
presentativos de proteinas ricas em hélices o
e em folhas B (vermelho).

Em geral, a vibracdo das hélices a ocor-
re a ~1.650 cm’, e a de estruturas desorde-
nadas a ~1.645 cm”, proximidade esta que
dificulta a avaliacdo direta do conteudo de ca-
da um destes componentes na estrutura pro-
teica. As folhas B, por sua vez, apresentam
mais de uma regiao vibracional para a amida |,
com bandas de alta (entre 1.670 e 1.690 cm”)
e baixa frequéncias (de 1.620 a 1.640 cm).

folha-B
a-hélice

Absorbancia
o o o o
N O™ o0 @

O
[=]

1660 1640 1620

Numero de onda (cm™)

Figura 12-11: Exemplo da regiao amida | de
proteinas com estrutura secundaria rica em
hélices a (azul) e folhas p (vermelho). Os
espectros foram obtidos para proteinas
diluidas em 2H.0.

1680

Voltas sao assinaladas nas regides de fre-
quéncia entre 1.660 e 1.680 cm.

A andlise de folhas B apresenta um de-
safio particular, pois ainda ha incerteza sobre
a possibilidade de distingao de folhas p para-
lelas e antiparalelas por FTIR. O que geral-
mente se observa é uma separacao da amida |
em proteinas com alto conteudo de folhas B
antiparalelas. Sendo assim, é possivel dife-
renciar folhas B paralelas de antiparalelas,
porque as paralelas absorvem somente em
baixos nimeros de onda (banda principal a
~1.630 cm”) e ndo possuem o componente
em ~1.680 cm™ das folhas B antiparalelas.

Além disso, em alguns casos é possivel
distinguir entre folhas p antiparalelas intra- e
intermoleculares, ou seja, proteinas que for-
mam folhas quando agregadas. Esta agrega-
Gao promoveria uma absorcao em
frequéncias altas (~1.685 cm™) e baixas
(~1.615 cm) (Figura 13-11).

11.7. Informacgoes quantitativas

Como vimos acima, ha uma grande so-
breposicdo de componentes vibracionais ao
longo da banda amida I. Sendo assim, para o
assinalamento e quantificacao (ou seja, cal-
culo aproximado da porcentagem dos com-
ponentes de estrutura 2% de uma dada
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Tabela 3-11. Assinalamento dos componentes de estrutura secundaria de proteinas a partir da
andlise da amida |. Valores coletados por Byler & Susi (1986) e compilados por Barth & Zcherp

(2002).

Estrutura 2@

Média

hélice a

Folhas B (baixa frequéncia)
Folhas B (alta frequéncia)
Voltas

Estruturas desordenadas

proteina), & necessario realizar um processa-
mento do espectro original, na regido desta
banda.

Iremos agora abordar como é possivel
determinar a composicao de estrutura 2™ de
proteinas a partir da andlise da banda amida |
(de 1.700 a 1.600 cm). Como podemos ob-
servar na Figura 14-11, somente com uma
inspecdo visual da amida |, nao é possivel
identificarmos todos os componentes de es-
trutura 2% (com suas diferentes frequéncias,
como mostrado na Tabela 3-11) que formam a

0,16}

(=]
—
NJ

o
[m
@

Absorbancia (u.a)

o
[
B

0,00 .
1700 1680

1660 1640 1620

1600
Numero de onda (cm™)
Figura 13-11: Espectro de infravermelho

(regiao amida [) representativo de uma
proteina que sofreu agregacao induzida por
temperatura. As linhas tracejadas indicam
componentes de folha p de alta (esquerda) e
baixa (direita) frequéncias.

1654
1633
1684
1672
1654

Posicao do pico na presenca Posicao do pico na presenca

de H,0 (cm) de 2H,0 (cm)
Variacao Média Variacao
1648 a 1657 1652 1642 a 1660
1623 a 1641 1630 161521639
1674 a 1695 1675 1671216594
1662 a 1686 1671 1660 a 1694
1642 a 1657 1645 1639 a 1654

proteina em questao. Sendo assim, de forma
geral, é necessario empregar abordagens
matematicas para separar as frequéncias vi-
bracionais na banda amida | para o posterior
assinalamento dos diferentes componentes
(diferentes frequéncias) de estrutura 2%, A
separacao dos diferentes componentes pode
ser feita por decomposicdo da amida | em-
pregando:
i) cdlculo da segunda derivada do es-
pectro (Figura 15-11). A largura da banda
da derivada assim obtida é menor que a
largura da banda original. Assim, a se-
gunda derivada pode ser utilizada para
resolver bandas sobrepostas;
ii) realizar uma auto-deconvolucao
(FSD, Fourier self-deconvolution). O
principio de estreitamento de linha da
auto-deconvolucao é a multiplicacdo da
transformada de Fourier do espectro
original por uma funcdo dependente da
forma da linha que aumenta com o au-
mento da distancia a partir do pico cen-
tral. No caso de deconvolucao de linhas
lorentzianas, se usa uma funcao expo-
nencial. Dessa forma, as regifes da
transformada de Fourier que codificam
para estruturas finas no espectro origi-
nal levam um peso mais forte. Apds
transformacao de volta em um espec-
tro de IV, os componentes do espectro
que mudaram mais ao longo do ndimero
de onda (ou da frequéncia) sao amplifi-
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ncia

«T
L

b

0

Abso

0,0

1660 1640 1620
Numero de onda (cm™)

Figura 14-11: Espectro de IV (regidao amida )
nao processado (vermelho) e apds
processamento matematico (FSD) da proteina
lisozima em 2H.0.

1680

cados e as bandas entao aparecem mais
definidas. Para a amplificacao, deve-se
definir um valor de FWHH (no geral de
13 @ 25 cm, dependendo da resolucao
espectral e da relacdo sinal/ruido) e um
fator de incremento, que sera multipli-
cado ao sinal total da amida |;

iii) uma terceira abordagem é de incre-
mento de fine-structure; uma versao
suavizada do espectro original é muilti-
plicada por um fator pouco menor que 1
e, subsequentemente, subtraida do es-
pectro original, aumentando a estrutura
fina do espectro, similarmente a uma
FSD.

Existem diversos problemas para a
predicdo de estrutura 2@ por FTIR, indepen-
dentemente do método aplicado. Nao ha um
Unico espectro de IV para um tipo de estrutu-
ra 2%, e o espectro obtido também depende
de detalhes estruturais como deformacdes
na hélice ou o nimero de fitas adjacentes em
uma folha B. Além disso, outro problema é a
absorcao por cadeias laterais nesta regido. E
estimado que de 10 a 30 % da absorcao total
da amida | é derivada de cadeias laterais.

Apds a separacao dos diferentes com-
ponentes (frequéncias) da amida |, utilizando
alguma das abordagens apresentadas acima,

Espectro original
22 derivada
Espectro final
Picos

Absorbancia

1695 1605

Ntmero de onda (cm)

Figura 15-11: Espectro na regido da amida | de
uma proteina em solucao (?H,0) (vermelho).
Em azul esta representada a segunda
derivada do espectro original e, em preto, o
espectro resultante do somatdrio dos
diferentes componentes (verde) deduzidos a
partir da segunda derivada.

é possivel identificar (ver Tabela 3-11) e calcu-
lar a fracao de cada componente de estrutura
2@ presente na proteina. O percentual de
cada tipo de estrutura 24" é entao calculado
a partir da area de cada banda corresponden-
te a um determinado tipo de estrutura 2@
em comparacao com a area do espectro total
na amida | (que apresenta o valor de 100%).

11.8. Desvio de 'H para %H

Como vimos anteriormente, os espec-
tros de IV de proteinas em solucdo sao obti-
dos a partir de amostras diluidas em 2H,0. A
troca 'H/°H leva a pequenos desvios nos
componentes da amida | (denominada amida I
quando a proteina estd dissolvida em 2H,0).
Esses desvios de frequéncia sdo causados
pela pequena contribuicao da dobra N-H para
esta banda de vibracao.

Para proteinas, a grandeza do desvio
depende do tipo de estrutura 24, Em geral,
ocorre um desvio de ~15 cm™ para compo-
nentes de baixa frequéncia de folhas f e vol-
tas. Estruturas desordenadas sofrem desvio
de 10 cm™, enquanto que para as outras ban-
das o desvio é menor. A magnitude do desvio
vai depender da extensao da contribuicao da
v\ Para a banda amida I.

Outra causa para este desvio ndo ser
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homogéneo entre todas as proteinas € a troca
incompleta de H por 2H, principalmente em
regides de estrutura 2% ordenada que apre-
sentam um pequeno desvio. Sendo assim, é
essencial o conhecimento do solvente utiliza-
do (se H,0 ou 2H,0) para interpretacao de es-
pectros de IV de proteinas.

11.9. Vantagens e limitagoes

Como principais vantagens da técnica,
podemos citar:

i) As medidas de FTIR de proteinas po-

dem ser realizadas rapidamente;

i) Usualmente, os espectros de FTIR

apresentam elevada resolucao mesmo

com sinal baixo;

iii) Pode ser aplicada em amostras em

solucao ou secas;

iv) Pode ser aplicado a amostras insolu-

veis, 0 que usualmente limita as medi-

das em outras tecnicas

espectroscopicas;

v) Meios opticamente turvos podem ser

utilizados, o que amplia a diversidade de

ambientes em que a macromolécula

pode ser estudada;

vi) Permite a avaliacao da estrutura de

proteinas inseridas em membrana e

agregados proteicos, além de outros

sistemas pouco estudados por outros

meétodos espectroscoépicos;

vii) Grande quantidade de informacao

obtida;

viii) Técnica nao-destrutiva, ou seja, ha a

possibilidade de recuperacdo da amos-

tra apos a medida.

As limitacbes e cuidados a serem to-
mados incluemn:

i) A quantidade de proteina necessaria é

elevada (de 1a 4 wt%);

ii) A troca 'H,0 — 2H,0 requer liofiliza-

cao da amostra;

iii) Avaliacdo quantitativa ainda limitada

devido a falta de modelos acurados;

iv) A deconvolucao nem sempre ird re-

presentar a estrutura correta final em

funcdo do elevado nimero de bandas

sobreponiveis. Amplificacdo do ruido
apos FSD.

v) Exige manipulacdo matemdtica ex-
tensa dos dados experimentais obtidos;
vi) Sofre interferéncia de contaminantes
que absorvam no IV medio, como o TFA,
solvente utilizado na purificacao de
peptideos sintéticos, que absorve a
1.673 cm.

11.10. Conceitos-chave

Caminho O6ptico: espessura da solugdo atraves-
sada por um feixe de luz.

Interferograma: Padrdo de interferéncia gerado
por um interferometro, a partir da recom-
binacdo da luz gerada a partir de duas
fontes diferentes.

FWHH (full bandwidth at half height): largura
maxima da banda na metade da altura
(intensidade total).

Beam splitter: separador do feixe de infraver-
melho, presente no interfer6metro.

FSD: Fourier self-deconvolution. Deconvolugao
de uma regiao do espectro de IV (Amida I,
no caso), a partir de estreitamento de
banda e da utilizagdo de um fator de in-
cremento (de 1.5 a 2.5), que é multiplica-
do pelo sinal da Amida I obtida.

N-metil acetamida (NMA): Menor molécula que
contém um grupamento peptidico em
trans. Utilizado como modelo para analise
dos modos vibracionais da cadeia polipep-
tidica.

Transformada de Fourier: E uma transformada
reversivel de uma fungao em outra fungao.
A segunda fungao, chamada de transfor-
mada de Fourier fornece os coeficientes de
funcdes senoidais (suas frequéncias) que
podem ser recombinadas para obter a
fungao original.

Massa reduzida (p): Quantidade que permite
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gue o problema de dois corpos na meca-
nica Newtoniana seja resolvido como um
problema de um corpo somente, pois:

p=ml x m2/ml + m2, onde m1 é a massa do
corpo 1 e m2 é a massa do corpo 2.
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12.1. Introducao

Os concomitantes avancos em biologia
molecular e em espectroscopia por Resso-
nancia Magnética Nuclear (RMN) multidimen-
sional tiveram como reflexo um aumento
explosivo na utilizacdo da espectroscopia por
RMN a fim de obter informacdes estruturais e
dinamicas em macromoléculas bioldgicas, in-
cluindo acidos nucleicos, carboidratos e pro-
teinas.

A espectroscopia por RMN em solucao e
a cristalografia por raios-X sao, essencial-
mente, as Unicas técnicas experimentais ca-
pazes de fornecer informacdes da estrutura
tridimensional de uma macromolécula com
resolucdo atémica. Aproximadamente S7%
das estruturas depositadas no banco de da-

Marcius da Silva Almeida

dos Protein Data Bank (PDB) resultam da
aplicacéo de uma destas técnicas. As demais
estruturas provém, essencialmente, de mo-
delos tedricos. O numero de estruturas re-
solvidas por cristalografia excede em ~5
vezes as resolvidas por RMN, em grande par-
te devido a um limite no tamanho da proteina
passivel de ter sua estrutura determinada por
RMN (em torno de 6 kDa por técnicas bidi-
mensionais e ~40 kDa por técnicas de trés ou
mais dimens@es). Em contrapartida, a crista-
lografia é limitada, principalmente, pela difi-
culdade na obtencao de monocristais.

A primeira estrutura 3D determinada
através de RMN foi do inibidor de o-amilase
tendamistat, em 1986, por Kline e colabora-
dores, ao passo que a primeira estrutura 3D
de proteina determinada com alta resolucao
atravées de RMN foi da interleucina 18, em
1991, por Clore e colaboradores.

12.2. Fundamentos

Uma das caracteristicas de um nucleo atémico é
sua rotacao em torno do seu proprio eixo, um fenéme-
no denominado de spin. Os nudcleos com spin possuem
momento angular p que varia de forma quantica. O
ndmero maximo das componentes do momento angu-
lar de um nucleo é denominado de numero quantico de
spin (7). Um nucleo possui 27 +1 estados de magneti-
zacao, onde o componente do magnetismo nuclear
possui valores 7, I -1, 1-2, ..., -I.

Em proteinas, os nucleos atébmicos mais importan-
tes (devido a propriedades intrinsecas que levam a ge-
racdo de um sinal plausivel de ser identificado por
espectroscopia de RMN) sé@o o H (abundancia natural
de 99,98%), o C (abundancia natural de 1,11%) e o ™N
(abundancia natural de 0,36%). O numero quantico de
spin destes nucleos é 7/2. Desta forma, estes nucleos
possuem dois estados de spin (-1/2 e +1/2).
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O spin de nucleos carregados cria um campo mag-
nético orientado paralelamente ao eixo do spin, que po-
de ser representado por uma quantidade vetorial
Este momento magnético é diretamente proporcional
ao momento angular e & constante giromagnética (y)
do nicleo. Consequentemente, os diferentes estados
do spin dos nucleos supracitados resultam em dois es-
tados de magnetizacdo, representadas pelo numero
quantico magnético m, igual a +1/2 e —1/2.

Para se obter um sinal de RMN destes nticleos em
um espectrémetro moderno, inicialmente é induzida a
orientacdo do vetor p ao longo do vetor de um campo
magnético forte gerado por um magneto (vetor B,). O
vetor podera estar alinhado tanto no mesmo sentido
como no sentido contrario ao vetor B, sendo que a
quantidade de energia que envolve a transicao de um
nucleo entre estes dois estados é dada pela equacao

AE=(y /2m)B,

onde é a constante de Planck.

Como em outras técnicas de espectroscopia, a
transicéo entre estes dois estados pode ser consegui-
da através da absorcao ou da emissao de radiacao ele-
tromagnética, em uma frequéncia v, (frequéncia de
Larmor) que corresponde, em energia, a diferenca AE.
Através da equacdo

v,=vB,/2n

torna-se claro que a frequéncia da radiacéo envolvida
na transicao dos estados energéticos dos spins depen-
de diretamente da forca do campo magnético externo
e do nucleo estudado. Os espectrémetros de RMN sdo,
em geral, classificados de acordo com a frequéncia de
Larmor do 'H sob a forca do campo magnético gerado
pelo magneto de tal equipamento. Por exemplo, sob a
influéncia de um campo magnético de 14,1 T, a frequén-
cia de Larmor do 'H serd de ~600 MHz, e desta forma
tem-se um espectrémetro de 600 MHz.

Um fato importante é que os nucleos se distribuem
desigualmente entre estes dois estados energéticos,
de tal forma que existe um excesso de nucleos no es-
tado de menor energia em relacdo ao de maior ener-
gia. A relacao entre o numero de nucleos distribuidos
entre os dois niveis energéticos é dada pela equacao

Nj/N,= exp(-y B,/2nkT)

onde N, &€ o nimero de nucleos no estado de maior
energia, N, € o nimero de nicleos no estado de menor
energia, k é a constante de Boltzmann e 7 é a tempera-
tura absoluta. No caso do H, por exemplo, em um
campo magnético de 14,1 T a 293 K, esta relacdo é de
~0,999901, que significa um excesso de ~198 ppm de
protons no estado de menor energia. Este excesso é
representado por um vetor de magnetizagao resultan-
te M (Figura 1-12).

Através de pulsos de magnetizacdo com vetor per-
pendicular ao vetor B, e na mesma frequéncia que a
frequéncia de Larmor, é induzida uma reorientacdo
(excitacao) do vetor M.

Apds certo periodo de tempo cessa-se o pulso de
magnetizacao e detecta-se o sinal ressonancia de cada
nicleo enquanto seus vetores M (para cada nicleo)
retornam a condicdo inicial, ou seja, determina-se e
frequéncia de precessao do vetor M de cada nucleo ao
passo que estes retomam o alinhamento paralelo com
o vetor B, Tal fenébmeno, que representa o sinal fun-

A B & D
B(l BH
Bo
M
” M
M

Figura 1-12: Manipulacdo dos spins para se
obter um espectro de RMN. A) inicialmente os
ndcleos atdmicos apresentam vetor de
campo magnetico p com orientacao cadtica.
B) Através de um campo magnético forte B, é
induzida uma orientacdo coerente dos vetores
i, passando a precessar em torno de B,. Esta
orientacao resulta no vetor M (vermelho). C)
sdao gerados pulsos de magnetizacao
perpendiculares ao vetor B, com a mesma
frequéncia que da precessao dos spins, o que
reorienta o vetor M (que fica perpendicular ao
vetor B, mas, dependendo da intensidade ou
duracao do pulso de magnetizacao, pode ter
diversas orientacdes). D) apds os pulsos,
ocorre a relaxacdao (perda de orientacao
coerente) dos spins, o que é representado
pela diminuicdo do vetor M, assim como seu
realinhamento paralelo ao vetor B, Neste
ultimo momento é realizada a deteccao do
sinal de ressonancia dos nucleos.
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damental observado por espectroscopia de RMN, é de-
nominado de Free-Induction Decay (FID). Este sinal, re-
presentado por uma onda no dominio temporal, é
processado, empregando-se o formalismo da trans-
formada de Fourier, e o resultado & um espectro no
dominio das frequéncias.

Nas modernas técnicas de RMN nao se
utiliza apenas um Unico pulso de excitacao,
mas uma sequéncia de pulsos, que manipu-
lam os spins de uma forma complexa. A ma-
nipulacado da magnetizacdo dos spins pode
revelar influéncias externas sob um nucleo,
como a proximidade ou ligacao a outros ato-
mos, atraveés de andlises da largura, intensi-
dade e deslocamento quimico do sinal de
cada nucleo em um espectro de RMN. Desta
forma, através destas sequéncias de pulsos,
podem-se obter varias informacées relacio-
nadas com a estrutura de uma molécula, que
podem por fim, serem “traduzidas” na forma
da estrutura tridimensional de uma proteina.

12.3. Deslocamento quimico

O deslocamento quimico define a locali-
zacao de uma linha nos espectros de RMN ao
longo do eixo de frequéncia. Esta grandeza é
medida relativa a um composto de referéncia
(geralmente um composto soltvel em agua
como o 3-trimetilsililpropionato).

Nos espectros de RMN a unidade do
deslocamento quimico de um ntcleo é nor-
malmente representada em ppm (partes por
milhdo), que é uma forma de normalizar to-
dos os espectros em funcao da intensidade
do campo magnético do magneto onde se fez
o espectro de uma amostra (como citado an-
teriormente, a frequéncia de Larmor depende
fortemente da intensidade do campo magne-
tico).

Os ndcleos atébmicos estao sempre ro-
deados de diversos atomos e quase sempre
estao ligados a outros atomos e, assim, sao
rodeados por uma nuvem eletrénica. Essa nu-
vem eletrénica gera campos magnéticos se-
cundarios que sao os principais responsaveis
pela alteracdo do deslocamento quimico de
um nudcleo em uma macromolécula (efeito
denominado de blindagem nuclear).

Através de um espectro de RMN pode-
se observar seletivamente o sinal de diferen-
tes nucleos em diferentes ambientes quimi-
cos, ou ainda ligados a diferentes atomos.
Como exemplificado na Tabela 1-12, no caso
da espectroscopia de proteinas por RMN de
H, podem-se distinguir diversos grupos de
atomos de hidrogénio pelo deslocamento
quimico destes. Assim, o deslocamento qui-
mico € um dos mais importantes parametros
em estudos por RMN.

12.4. Acoplamento escalar

Um dos fatores que influencia na mag-
netizacdo de um ndcleo atémico é a sua liga-
cao com outros atomos. Esta interacao e
conhecida por acoplamento escalar ou spin-
spin, sendo representada pela constante de
acoplamento J,, onde n é o ndmero de liga-
¢Oes covalentes separando os nucleos a e b.
Normalmente, o acoplamento escalar se es-
tabelece entre atomos separados por até trés
ligacGes quimicas.

A constante de acoplamento se mani-

Tabela 1-12: Distincdo entre os atomos de
hidrogénio dos aminoacidos comuns pelo
deslocamento  quimico  (adaptado  de
Wiithrich, 1986).

Tipo de atomo de

Deslocamento quimico

hidrogénio (ppm)
CHg 09-14
CH,deV,I,LLE,Q. M, P, 1.6-23
R, K
CH,deC,D,N,FY,H W 2,7-3.3
CH,deS,CHde T e CaH 3,9-4.8
Outros CH alifaticos 1,2-3,3
CH aromatico 6,5-7,7
NH de cadeia lateral de 6,6-77
N,Q K, R
NH da ligacao peptidica 8,0-8,8
NH indélico 10,2
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festa em um espectro de RMN como um pico
composto denominado multipleto (sinal divi-
dido em duas ou mais componentes) e sua
magnitude é indicada pela distancia entre os
picos de um multipleto, em hertz (Hz). Um
fato importante para a determinacdo da es-
trutura de moléculas por RMN é que as cons-
tantes de acoplamento 3/, dependem do
angulo de torcao entre os dtomos acoplados
(maiores detalhes no tépico “célculo da es-
trutura”).

12.5. Efeito Overhauser nuclear

A influéncia da magnetizacao de dtomos
ndo ligados por meio de uma ligacdo quimica,
porém proximos, € o mais importante efeito
na magnetizacao de um nucleo para a deter-
minacao da estrutura de proteinas por RMN.

Tal fenémeno, denominado de efeito
Overhauser nuclear (NOE), ocorre devido ao
acoplamento dipolar (pelo espaco) entre dife-
rentes ndcleos, que envolve a transferéncia
de magnetizacdo entre os spins acoplados.

A intensidade do acoplamento dipolar é
proporcional ao inverso da sexta poténcia da
distancia entre os atomos, sendo que este ti-
po de interacdo é normalmente detectado en-
tre dtomos distantes entre siem até 5 A.

12.6. Estrutura de proteinas

Um dos passos para se determinar a
estrutura tridimensional de macromoléculas
por espectroscopia de RMN é o assinalamen-
to (identificacao) dos picos de ressonancia.

Em proteinas, devido a grande quantida-
de de atomos, ocorre uma enorme sobreposi-
¢ao de sinais nos espectros de RMN, o que
torna impraticavel o assinalamento dos picos
de ressonancia. Uma forma de resolver este
problema é a utilizacao de espectroscopia bi-
dimensional, através de uma série de sequén-
cias de pulsos especificas.

Os espectros bidimensionais essenciais
para a determinacdo da estrutura de protei-
nas incluem o TOCSY e o NOESY, ambos de
correlacao homonuclear. Espectros de corre-
lagao heteronuclear podem ser incluidos no

processo de determinacdo da estrutura de
proteinas, de forma a facilitar o trabalho de
assinalamento dos sinais de ressonancia.
Neste caso estdo incluidos o HMQC (hetero-
nuclear multiple quantum coherence) e HSQC
(heteronuclear single quantum coherence).

TOCSY

Também conhecido por HOHAHA (Ho-
monuclear Hartmann-Hahn), o experimento
de TOCSY (Total Correlated Spectroscopy)
consiste em uma sequéncia de pulsos que in-
duzem a transferéncia da magnetizacao entre
nucleos, como proétons ou carbono, via aco-
plamento escalar.

Uma vez que a transferéncia via acopla-
mento escalar por mais de quatro ligacdes é
praticamente nula e que o carbono da carbo-
nila da ligacdo peptidica nao possui proton Lli-
gado, o 2D (H,H)-TOCSY de proteinas
evidenciara interacao somente entre prétons
de cada aminoéacido isoladamente (Figura 2-
12). Neste espectro, cada pico (denominados
de picos de correlacao e representados por
curvas de nivel) indica a presenca da intera-
¢ao entre dois prétons via acoplamento es-
calar. O conjunto dos sinais de correlacdo dos
protons de um aminoacido é denominado de
sistema de spin (Figura 2-12).

NOESY

O NOESY (Nucear Overhauser Effect
SpectroscopY) é o espectro crucial para a
determinacao da estrutura de uma proteina.
Neste tipo de experimento é induzida, atraves
de uma sequéncia de pulso especifica, a
transferéncia de magnetizacdo entre os nu-
cleos via acoplamento dipolar, que depende
da proximidade entre atomos, mesmo que
nao estejam ligados quimicamente.

No espectro de 2D (H,'H}-NOESY apa-
recerao sinais (os NOEs) que representam
prétons préximos (distancia menor do que 5
A). A intensidade dos NOEs depende de varios
fatores, dentre eles, a distancia entre os pro-
tons acoplados (o que por uma aproximacao
simplista, pode representar diferentes limites
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Figura 2-12: Prétons em acoplamento escalar de um fragmento peptidico contendo o residuo de
acido glutamico. As setas vermelhas e azuis indicam acoplamento 3J,,, e 2/, respectivamente,
que s6 podem ocorrer entre prétons de um mesmo aminoacido. A cadeia lateral dos
aminoacidos que precedem e sucedem o glutamato é representada pela letra R. Ao lado do
fragmento polipeptidico é apresentado o desenho esquematico de um espectro bidimensional
de [H,H)-TOCSY, evidenciando os picos de correlacdo dos prétons do glutamato (circulos
vermelhos). Tal perfil representa um sistema de spin. Os picos em preto na diagonal do
espectro sdo os sinais de ressonancia de cada préton do glutamato.

de distancia entre os prétons). Desta forma,
pode-se fazer uma aproximacdo semi-quanti-
tativa entre a intensidade dos NOEs e a dis-
tancia que separa os protons acoplados.
NOEs intensos representam protons separa-
dos por 1,8 a 2,7 A, NOEs de intensidade mé-
dia representam proétons separados por 1,8 a
3,4 A e NOEs fracos, prétons separados por
1.8a5.0A

Usando-se os dados de distancia entre
prétons de uma proteina indicadas pelos
NOEs (restricoes de NOE), pode-se finalmente
criar um modelo estrutural desta macromo-
lecula.

Espectros 2D heteronucleares

Nos experimentos bidimensionais hete-
ronucleares (HMQC - Heteronuclear Multiple
Quantum Coherence ou entao HSQC - Hetero-
nuclear Single Quantum Coherence), é realiza-
da a transferéncia de magnetizacao entre o
spin do préton e o spin de outro nucleo at6-
mico, através de somente uma ligacdo quimi-
ca. Nos espectros aparecerao picos de
correlacdo entre préton e BC ou entao entre

préton e PN, sendo este sinal importante para
a caracterizacdo geral da conformacdo da
proteina, assim como da qualidade da amos-
tra a ser estudada. Na Figura 3-12 sao exem-
plificados dois espectros, um de uma proteina
bem enovelada e estavel, sendo por isso pas-
sivel de ter sua estrutura determinada por
RMN em solucao, assim como um de uma
proteina desordenada e agregada.

Espectros de tripla ressondncia

Em experimentos de tripla ressonancia
pode-se associar a magnetizacao entre dife-
rentes nucleos para obter um mapeamento
bem definido dos sinais de uma proteina. Co-
mo por exemplo, com o espectro tridimensi-
onal (3D) de HNCO, ter-se-a um sinal oriundo
da transferéncia de magnetizacdo entre pro-
ton amidico, nitrogénio amidico e carbono da
carbonila (Figura 4-12). Espectros mais com-
plexos geralmente sao usados para obter
correlacdes entre os diversos nucleos de uma
proteina e, assim, conseguir uma descricao
(assinalamento) o mais completa possivel da
cadeia polipeptidica. Por exemplo, pode-se
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Figura 3-12: Espectros bidimensionais heteronucleares 2D [H,"™N])-HSQC de duas proteinas,
CDNF (Cerebral Dopamine Neurotrophic Factor, contendo 162 residuos de aminoacidos ou 18,4
kDa) e BEX3 (Brain Expressed X-linked, contendo 124 residuos de aminoéacidos ou 14,5 kDa), que
representam uma proteina bem enovelada e uma proteina com alto grau de desordem,
respectivamente. O espectro de uma proteina bem enovelada apresenta diversos sinais bem
dispersos e bem definidos, diferente do espectro de uma proteina desenovelada e com grande
tendéncia de agregacao, que exibe picos sobrepostos. Proteinas com carateristicas espectrais
similares a CDNF normalmente podem ter suas estruturas determinadas por RMN.

fazer um espectro 6D HNCOCANH, onde a
magnetizacao sera transferida entre hidrogé-
nios amidicos de aminoacidos vizinhos atraves
da carbonila e do carbono alfa (Figura 5-12).

Para se determinar os sistemas de spin
de uma proteina, sao necessarios pelo menos
quatro espectros de tripla ressonancia (3D
HNCO, 3D HNCACB, 3D CBCA(CO)NH e 3D
HBHA(CO)NH) e dois espectros tridimensio-
nais de TOCSY, um editado para =C e outro
para "N. Alternativamente, é possivel usar
metodos ainda mais modernos de determina-
cao de estruturas de proteinas por RMN, tais
como a aquisicao de dois espectros de quatro
dimensées (4D e 4D) e um de cinco dimen-
sées (5D).

Em qualquer caso, a andlise destes es-
pectros de tripla ressonancia deve ser com-
plementada por espectros de ('H,’H)-NOESY
tridimensionais, editados para BC e ™N que
evidencia NOEs entre prétons, desde que um
deles esteja ligado a um C ou ™®N, respecti-
vamente.

12.7. Analise dos espectros de RMN

Para qualquer estudo de proteinas por
espectroscopia de RMN, cada sinal de resso-
nancia deve ser associado a um nucleo espe-
cifico. Este processo e denominado de
atribuicdo das ressonancias.

A atribuicdo das ressonancias de uma
proteina é obtida através da analise em con-
junto dos espectros de NOESY, TOCSY, es-
pectros bidimensionais heteronucleares e de
tripla ressonancia, onde o intuito é correlaci-
onar cada um dos sinais de ressonancia en-
contrados nestes espectros com os proétons,
carbonos e nitrogénios de cada um dos ami-
noacidos da proteina. Neste processo, inicial-
mente as ressonancias de H, BC e N sao
classificadas (em HN, Ho, HB, Ca, CB e CO,
dentre outros) de acordo com seus desloca-
mentos quimicos (Figura 6-12 e 7-12).

Os espectros sao entao analisados por
regides de acordo com o tipo de grupamento
quimico esperado em cada faixa de desloca-
mento quimico. Apesar de serem observadas
diferencas entre os sistemas de spin de cada
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Figura 4-12: Segmento tripeptidico de uma
proteina hipotética com a indicacdo de alguns
caminhos de transferéncia de magnetizacao
obtidos através de dois experimentos de
tripla ressonancia (3D HNCO em azul e 3D
HN(CO)CA em vermelho). O sinal observado
conterda informacées de deslocamento
quimico de cada um dos atomos indicados,

em um espectro de trés dimensdes (H, BC e
15N)_

aminoacido, podem ocorrer sobreposicdes de
picos de correlagao nos espectros e altera-
¢6es acentuadas de deslocamento quimico de
um nucleo atémico (em uma proteina bem
estruturada, cada préton podera estar locali-
zado em um ambiente quimico particular e,
por isto, sofrer diferentes graus de blindagem
nuclear), o que dificulta a andlise dos espec-
tros de RMN no que diz respeito a identifica-
¢ao dos sistemas de spin.

Em vista disto, o passo seguinte é iden-
tificar alguns sistemas de spin bem caracte-
risticos nos espectros, levando-se em conta
os valores de deslocamento quimico medio
dos prétons dos BC e dos N aos quais os
protons estao ligados, das diversas proteinas
ja estudadas por RMN (por exemplo, note a
diferenca entre os deslocamentos quimicos
da alanina e glicina, Figura 7-12).

Os aminodacidos com deslocamento qui-
mico de 'H e C mais caracteristicos s&o:

i) glicina, que possui dois Ha ligados a

um Co com deslocamento quimico

anormalmente baixo (~45 ppm contra
~60 ppm dos outros Ca do restante dos
aminoacidos);

Glu Thr Val
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Figura 5-12: Segmento tripeptidico de uma
proteina hipotética com a indicacdo do
caminho de transferéncia de magnetizacao

obtido por um experimento de tripla
ressonancia 6D HNCOCANH. O sinal
observado contera informacoes de

deslocamento quimico de cada um dos
atomos indicados, em um espectro de seis
dimensées (H, ™N, BCO, BCa, N e H). Note
que este tipo de espectro identifica a ligacao
de um sistema de spin (@minodcido) a outro.

ii) treonina, que possui um Unico HB com
deslocamento quimico anormalmente
alto (~4 ppm contra os ~2,5 ppm dos HB
dos outros aminodcidos) e uma metila
com deslocamento quimico de Hy em
~1,5 ppm e intensidade de sinal alta;

iii) serina que possui dois HB com des-
locamento quimico anormalmente alto
(~4 ppm);

iv) alanina, que possui uma CpH, que re-
sulta em um pico de Hp intenso com
deslocamento quimico em ~1,39 ppm.

A partir da identificacao destes aminoa-
cidos bem caracteristicos, nos espectros,
buscam-se conectividades entre os sistemas
de spin usando diversos espectros.

Em se tratando de proteinas que nao
estao isotopicamente enriquecidas com 3C e
BN, se usa espectros de NOESY para este
processo de atribuicao das ressonancias as-
sociados a sequéncia de aminoacidos da pro-
teina em estudo. O objetivo é buscar NOEs
entre prétons da cadeia principal de aminoa-
cidos vizinhos que estdo quase sempre a me-
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Figura 6-12: Estrutura dos 20 aminoacidos naturais encontrados em proteinas. As
nomenclaturas oficiais de cada atomo sao evidenciadas. A porcao referente a cadeia principal
sO e representada para a Pro, Gly e Ala. Para todos os outros aminoacidos, a cadeia principal é
idéntica a da Ala, que esta circulada por uma linha tracejada. Figura extraida com permissao do
artigo “Recommendations for the presentation of NMR structures of proteins and nucleic acids
(IUPACO Recommendations 1998)” escrito por Markley e cols. 1998.
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nos de 5 A de distancia entre si (Figura 7-12).
Neste sentido, procura-se conectividade do
HN do aminoacido com sistema de spin atipico
identificado (na posicao i da sequéncia da pro-
teina) com Ha, HN e, algumas vezes, HB do
aminoacido que o precede na sequéncia poli-
peptidica (posicao i — ), assim como conecti-
vidades do Ha, HN e as vezes do HB do
aminodcido identificado (posicdo i) com o HN
do aminodcido que o sucede (posicao i + 1)
(Figura 8-12).

Em se tratando de proteinas isotopica-
mente enriquecidas com =C e ™N (obtidas
normalmente quando produzidas em bacteri-
as como Escherichia coli ou leveduras como
Pichia pastoris crescidas em meios sintéticos
contendo ™NH,Cl como unica fonte de nitro-
génio e PC-Glicose ou BC-metanol como uni-
cas fontes de carbono), as conectividades

entre sistemas de spin também usualmente
sdo obtidas por intermédio de interacdes es-
calares, evidenciadas pelos espectros de tri-
pla ressonancia discutidos acima
(exemplificados nas Figuras 4-12 e 5-12).
Desta forma, ou usando espectros de NOESY,
obtém-se algumas sequéncias tripeptidicas
atribuidas ao longo da sequéncia polipeptidica
da proteina.

A partir dai continua-se a atribuicdo se-
quencial, levando em conta algumas caracte-
risticas dos aminoacidos menos atipicos em
conjunto com a sequéncia 14 da proteina. A
seguir sao descritas brevemente algumas
peculiaridades dos aminodcidos menos atipi-
cos:

v) valina, s6 possui um HB e dois CyH,

com pico de Hy com intensidade relati-

vamente alta;
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Figura 7-12: Deslocamento quimico de H e BC (em ppm) dos atomos dos 20 aminodcidos

naturais encontrados em proteinas. As nomenclaturas oficiais de cada atomo sao
representadas por diferentes simbolos. Valores obtidos do “Biological Magnetic Resonance Data
Bank” (http://www.bmrb.wisc.edu). As barras representam os desvios padraes.

vi) leucina, possui longa cadeia lateral, o
que pode resultar em uma faixa de si-
nais de 'H com deslocamento quimico
baixo (~1,5 ppm);

vii) isoleucina, apresenta padrao muito
semelhante ao da leucina, porém ao
contrario da outra, s6 possui um Hp;

viii) Cisteina e aspartato, suas cadeias
laterais se restringem a dois HB;

ix) asparagina, através do espectro de
NOESY identifica-se conexao entre HN,
Ho e HP com os prétons amidicos da ca-
deia lateral (H821 e H§22), diferencian-
do-a da cisteina e do aspartato;

x) histidina, pelo espectro de NOESY é
possivel ver conectividade entre HN, Ha
e HB com H32 do anel aromatico;

xi) tirosina e fenilalanina, apresentam
NOE entre HB e H3 do anel aromatico;

xii) triptofano, identificivel por NOEs
entre HB e os H31 e He2 do anel aroma-
tico (o ultimo proton possui desloca-
mento quimico atipico de ~10 ppm);

xiii) metionina, o intenso pico metilico He
e facilmente identificavel e sua correla-
¢ao com o resto do sistema de spin se
da somente via NOEs;

xiv) glutamato, possui dois CH, na ca-
deia lateral;

xv) glutamina, além dos dois CH, possui
conectividade via NOE entre Hy e pro-
tons amidicos He21 e He22 da cadeia la-
teral;

xvi) arginina, identificdvel através dos
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Figura 8-12: Segmento tripeptidico de uma
proteina hipotética com a indicacdo dos NOEs
sequenciais empregados para atribuir as
ressonancias dos trés sistemas de spin a
partir da treonina (residuo na posicao i da
sequéncia da proteina). As cores das setas
representam os tipos de NOEs sequenciais
(azul - dpN; verde - daN; vermelho — dNN). A
probabilidade de uma conectividade ser
realmente sequencial é de aproximadamente
66-79% para NOEs tipo dBN, 76-94% para
dNN e 72-98 % para doN. Quando
encontradas duas destas conectividades, a
probabilidade delas representarem dois
residuos consecutivos é de 950-99%.

picos de correlacao entre CH, e NeH da
cadeia lateral em adicao aos picos entre
HN, Ha e os CH, da cadeia lateral;

xvii) lisina, como a leucina e a isoleucina
possui longa cadeia lateral, o que pode
resultar em uma faixa de sinais de 'H,
porém com deslocamento quimico entre
~1,5 e 3,0 ppm. Além disso, ao contrario
dos outros dois aminoacidos, este pos-
sui apenas CH, na cadeia lateral.

Uma vez tendo todos ou quase todos
sistemas de spin identificados (normalmente
chega-se ao ponto de identificar 95% dos
sistemas de spin), segue-se com o calculo da
estrutura 3D baseada nestes sistemas e nos
sinais a serem identificados nos espectros de
NOESY e transformados em restricao de dis-
tancia pelo programa de calculo de estrutura.

No decorrer do calculo da estrutura,
pode-se identificar mais facilmente possiveis

atribuicdes erradas pelo aparecimento subito
de grandes violacdes de NOEs (restricGes de
distancia impostas por NOEs que ndo conse-
guem ser ajustadas em uma estrutura tridi-
mensional calculada). Uma vez constatado
um erro de atribuicao, retorna-se ao passo de
assinalamento sequencial, trocando-se os
sistemas de spin atribuidos erroneamente.

12.8. Calculo da estrutura

A determinacao da estrutura tridimen-
sional de macromoléculas por RMN é basea-
da, principalmente, em informacdes de
distancias interprétons (os NOEs). Como ci-
tado anteriormente, através das intensidades
dos NOEs pode-se fazer uma aproximacao da
distancia entre prétons envolvidos em aco-
plamento dipolar, distancia esta que varia de
1.8-5A

Informacées adicionais, como angulos
torcionais, podem ser bastante Uteis na de-
terminacao da estrutura tridimensional de
uma proteina, restringindo mais ainda o espa-
¢o conformacional adotado pelas estruturas
tridimensionais calculadas. Os angulos de di-
edro ¢ (formado pelas ligacées entre C-Co, e
C.,-N, ao longo da ligacao entre Ca-N, do re-
siduo i) e y' (formado pelas ligacdes entre N -
Ca, e Xy-CBi ao longo da ligacao entre Ca,-CB,
do residuo i, onde X pode ser O, C ou S) po-
dem ser inferidos via constante de acopla-
mMento 4/, © %y respectivamente (Figura
5-12).

A constante de acoplamento 3/, € in-
dicada através da distancia entre os picos do
dubleto associado a correlacao entre HN e Ha,
em Hz. A partir dai convenciona-se que para
e > 8 Hz tem-se um angulo ¢ de aproxi-
madamente -140° e para 3/, < 6 Hz tem-se
angulo ¢ de aproximadamente -60° (estes
angulos sao caracteristicos para segmentos
peptidicos em conformacdo de fita e hélice
a, respectivamente).

Os angulos de diedro ¢ e y (este dltimo
formado pelas ligacGes entre N, -C; e Ca-N,
ao longo da ligacdo entre Co,-C, do residuo i)
podem ser inferidos a partir do indice de des-
locamento quimico dos nicleos (CS), uma vez
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Figura S-12: Fragmento de uma cadeia
polipeptidica evidenciando os angulos de
diedro ¢, v e y'. As linhas pontilhadas indicam
as ligacbes as quais tais angulos torcionais se
referem. As setas vermelhas indicam a
rotacdo das ligacbes que representam os
vertices destes angulos.

que o deslocamento quimico de um nucleo é
sensivel ao ambiente e a geometria das liga-
¢Oes quimicas.

Os deslocamentos quimicos de BCa e
'Ha sdo os mais usados e melhor correlacio-
nados com a presenca de estruturas 247 em
proteinas. Quando o deslocamento quimico
do BCa de uma série de pelo menos quatro
aminoacidos esta aumentado em relacao aos
valores médios oriundos de diversas estrutu-
ras proteicas (CSI +), é sugerida a presenca de
um segmento em hélice a, com angulos de
diedro ¢ e y proximos de -120° e -60°, res-
pectivamente. No caso contrario, quando o
deslocamento quimico do PCa de uma série
de pelo menos quatro aminoacidos esta dimi-
nuido (CSI -), é sugerido a presenca de um
segmento em fita B, com angulos de diedro ¢
e y proximos de -120° e 120°, respectivamen-
te.

No caso do deslocamento quimico do
'Ha o inverso ocorre, ou seja, quando seu
deslocamento quimico em uma série de pelo
menos quatro aminodcidos esté acima dos
valores medios (CSI +), é indicacao de fita p e
quando esta abaixo de um valor tedrico (CSI
-), & sugerida a presenca de um segmento em
hélice a. O célculo do CSI, sigla para Chemical

Shift Index, pode ser feito através do endere-
co eletrénico www.bionmr.ualberta.ca/bds/-
software/csi/latest/csi.html.

A andlise do angulo y' fornece impor-
tante informacdo sobre a conformacao da
cadeia lateral dos aminoacidos, permitindo
inclusive o assinalamento estéreo-especifico
dos dois prétons Hp (Tabela 2-12). A partir da
rotacdo ' ao redor da ligacdo Ca-CB, as con-
figuracbes energicamente mais favoraveis
sao aquelas com o angulo ' de 60°, 180° ou
-60°. Como apresentado na Tabela 2-12, a
identificacdo dos rotameros e o assinalamen-
to estéreo-especifico dos HB se da a partir da
identificacdo das constantes de acoplamento

Tabela 2-12: Caracterizacdo dos trés
rotameros possiveis em torno da ligagao Co-
CB. As orientacbes gauche e trans sao
referidas como g e ¢, onde os indices 2 e 3
indicam os protons HB2 e HB3. O padrao de
intensidade dos NOEs é indicado para cada
conformacao.

Conformacao

Caracteristicas

Ha Hau Ha

% 60° 180° 600
3J,_m,_mz (HZ) 2,6-51 2,6-5,1 11,8-14,0
BJHUJ_lB3 (HZ) 2,6-5,1 11,8-14,0 2,6-5,1

NOE (Ho, HB2)  Forte Forte Fraco
NOE (Ho, HB3)  Forte Fraco Forte
Forte-
NOE (HN, Hp2)  Fraco L Forte
médio
NOE (HN, Hp3) Fortg- Forte Fraco
médio
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3JH(1HB2 e 3JH(1HB3 e dOS NOEs dHﬁlHN' dH[32HN’
EdHﬁzH(l'

Adicionalmente, a informacao de ligagao
de hidrogénio inferida a partir da taxa de troca
de préton amidico pode ser agregada ao cal-
culo da estrutura. As estruturas 2% regula-
res estabilizadas por ligagcbes de hidrogénio
“protegem” os protons amidicos envolvidos
nestas estruturas, o que se caracteriza por
uma baixa taxa de troca destes por prétons
do solvente.

Para evidenciar tais prdétons “protegi-
dos”, dissolve-se a amostra a ser analisada
em “H,0 e faz-se um espectro bidimensional
de H. Se o préton da molécula analisada ndo
estiver “protegido” ele trocara quase que
imediatamente por deutério, proveniente da
2H,0, desaparecendo seu sinal nos espectros
de H-RMN. (o deutério possui frequéncia de
ressonancia bem distinta do seu isétopo). A
identificacdo dos prétons com baixa taxa de
troca por deutério permite usar restricoes
estruturais de pontes de hidrogénio no calculo
da estrutura da macromolécula em estudo.

As restricoes de distancia obtidas por
NOEs, assim como de distancia entre prétons
envolvidos em ligagées de hidrogénio inferi-
das pela taxa de troca de hidrogénio por deu-
tério e as restricées de angulos o, v e ¥,
inferidas pelas constantes de acoplamento e
CSI, sao entao usadas em protocolos de dina-
mica molecular realizados por programas
especificos para ajustar a estrutura da prote-
in@ a estas restricoes, levando em conta a
obediéncia a geometria ideal de angulos e
comprimento de ligacdes quimicas e dos raios
de van der Waals dos atomos.

Nestes programas, as moléculas sao
inicialmente submetidas a uma condicdo de
alta energia cinética (temperaturas de
~50.000 K). Nesta situacao, as moléculas es-
tao totalmente desprovidas de qualquer es-
trutura tridimensional predominante, porém
j@ agregam parametros estruturais providos
por restricdes empiricas (determinadas por
um campo de forca). Gradualmente, é de-
crescida a temperatura do sistema (geral-
mente até 0 K), ao passo que sao adicionadas
as restricoes experimentais.

dHﬁ 1Ha

Através deste procedimento, o progra-
ma busca conformagées da molécula que sa-
tisfacam o maximo possivel as restricées
empiricas e experimentais. Finalmente é per-
mitida uma “relaxacéo” da molécula (passo
de minimizacao e refinamento estrutural) em
uma temperatura ainda baixa, poréem sob
menor influéncia das restricées de NOE e de
van der Waals, de forma a corrigir pequenas
imperfeicées conformacionais da estrutura
como ligagbes excessivamente torcidas.
Neste passo final, a “relaxacao” da estrutura
e evidenciada pela diminuicdo da energia do
sistema (energias diretamente relacionadas
com o grau e ndmero de violacdes das restri-
cdes empiricas e experimentais).

Estes passos sao repetidos varias vezes,
de forma a obter um conjunto de estruturas
(normalmente em torno de 20 estruturas)
que sao avaliadas, com auxilio de programas,
quanto a existéncia de conformacgées impro-
prias ou improvaveis. Esta familia de estrutu-
ras determinadas por espectroscopia de RMN
representa uma estrutura tridimensional com
pequena variacao do espaco conformacional,
que é representada por cada uma das estru-
turas calculadas (exemplo na Figura 10-12).
Estruturas com alta resolucao obtidas por
RMN geralmente possuem um desvio dos
atomos da cadeia principal da proteina em
relacdo a uma estrutura meédia de aproxima-
damente 0,6 A.

12.9. Conceitos-chave

Constante de Boltzmann: é uma constante que
relaciona energia, no nivel de particula in-
dividual, com temperatura. Tem um valor
aproximado de 1,3806 x 1023 J/K.

Constante de Planck: é uma constante de pro-
porcionalidade entre energia e frequéncia.
Tem um valor aproximado de 6,6261 x 10°
34 ].s.

Constante giromagnética: é a razao entre o
momento de dipolo magnético e o mo-
mento angular, sendo representada nor-
malmente pelo simbolo gama (y). Cada
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Figura 10-12: Estrutura 3D da proteina Psd1 determinada por RMN. Nesta figura € mostrada uma
sobreposicao de vinte estruturas obtidas como descrito acima, usando proteina nativa, nao
enriquecida isotopicamente. Em A, um desenho evidenciando as estruturas secundarias. Em B,
sao mostrados apenas os atomos da cadeia principal (verde - carbono, azul - nitrogénio e
vermelho - oxigénio). Em C, sdo mostrados todos os atomos (cinza — hidrogénio e amarelo -
enxofre). As estruturas estdao com o mesmo alinhamento.

nlcleo atdémico possui uma constante gi-
romagnética especifica, sendo a principal
razao para que cada nucleo atdomico pos-
sua uma frequéncia de RMN distinta em
um mesmo campo magnético externo.

Correlagdo heteronuclear: se diz quando é con-
seguida uma relacao entre nucleos de ti-
pos distintos de atomos em uma molécula.
Pode ser correlacdo escalar ou dipolar, ou
seja, dependente ou ndo dos atomos es-
tarem associados por intermédio de liga-
¢oes quimicas.

Correlagdo homonuclear: se diz quando é con-
seguida uma relacdo entre nlcleos do
mesmo tipo atdmico em uma molécula.
Pode ser correlacdo escalar ou dipolar, ou
seja, dependente ou ndo dos atomos es-
tarem associados por intermédio de liga-
¢des quimicas.

Projecbes de Newman: forma de representagao
de moléculas que evidencia conformacdes
em relacdao a uma ligacao carbono-carbo-
no tida como referéncia. O carbono proxi-
mal é representado como um ponto e o
distal como um circulo (ver Tabela 2-12).

Rotamero: é uma molécula isomérica em rela-
cdao a rotacdo ao redor de uma ligagao
guimica simples, normalmente entre car-

bonos com configuragao de orbital de va-
Iéncia tipo sp3.

em mecanica quantica e fisica de particu-
las, spin € uma forma de momento angu-
lar intrinseca de particulas elementares,
incluindo o nucleo atémico, quando apli-
cada para RMN. Em uma das formas de
representagdo, o spin € uma quantidade
vetorial com magnitude e direcao. O spin
nuclear é identificado pelo nimero quan-
tico de spin e para existir o efeito de RMN
o spin deve ser diferente de zero, condicao
alcancada quando o numero de protons
e/ou néutrons é impar.

Spin:

Transformada de Fourier: € uma manipulagdo
matematica normalmente usada para
transformar funcdes temporais £, em
uma funcdo de frequéncia, cuja unidade
geralmente é Hertz.

14.10. Leitura recomendada
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13.7. Refinamento, validacao e usos

13.8. Conceitos-chave

13.1. Introducao

A cristalografia de raios-X é uma ciéncia
dedicada ao estudo da estrutura molecular e
cristalina, bem como das relacées entre essa
estrutura e suas propriedades. A cristalogra-
fia de raios-X moderna apresenta aplicaces
amplas nas ciéncias dos materiais, quimica,
mineralogia, fisica, matematica e biologia. Sua
aplicacao para determinacao da estrutura 3D
de biomoléculas, com destaque para as pro-
teinas, deu origem a cristalografia de protei-
nas, caracterizada como um processo
complexo que engloba uma variedade de es-
tratégias e métodos tradicionais e modernos,
integrando especialidades como a fisica, qui-
mica, biologia, bioquimica e computacao.

A cristalografia de proteinas determi-
nou a criacao de uma nova area do conheci-

Fernando V. Maluf
Jodo Renato C. Muniz
Glaucius Oliva

Rafael V. C. Guido

mento, denominada biologia estrutural. A
biologia estrutural encontra-se na interface
entre a biologia molecular, a bioquimica e a
biofisica, e tem como foco a investigacao da
estrutura de macromoléculas. A partir desta,
busca-se elucidar a relacao entre a estrutura
e a funcao de uma determinada molécula. Por
exemplo, a aplicacao de métodos cristalogra-
ficos em macromoléculas biolégicas permitiu
o conhecimento da disposicao dos &tomos
que constituem a estrutura 3D das moléculas
de DNA, RNA e proteinas. Particularmente no
caso desta ultima familia de biomoléculas,
além do entendimento do funcionamento dos
organismos e das bases moleculares para a
vida, as informac6es oriundas da cristalogra-
fia vém sendo extremamente importantes no
desenvolvimento de novos farmacos, como
no caso de inibidores da protease do HIV e de
moduladores de proteinas acopladas a prote-
ina G (GPCR, G protein-coupled receptor).

Os estudos cristalograficos sao compo-
nentes fundamentais para o desenvolvimento
e a aplicacao de métodos em bioinformatica,
incluindo a modelagem molecular e o plane-
jamento de farmacos baseado na estrutura
de receptores (SBDD, structure-based drug
design). De fato, diversos métodos em bioin-
formatica utilizam como pré-requisito o co-
nhecimento 3D detalhado da macromolécula
em estudo. Essa informacdo é geralmente
adquirida a partir de estruturas depositadas
em bases de dados ptblicos, onde podem ser
acessadas livremente, dentre os quais se
destaca o PDB (Protein Data Bank).

Embora a estrutura 3D de macromolé-
culas pode ser obtida através de diversos
meétodos experimentais, tais como a resso-
nancia magnética nuclear (RMN, ver capitulo
12) e a criomicroscopia eletrénica, a cristalo-
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grafia de raios-X ocupa papel de destaque. Is-
to pode ser evidenciado, por exemplo, no fato
de que em janeiro de 2014 o PDB apresentava
aproximadamente 97.000 estruturas de ma-
cromoléculas depositadas (incluidas protei-
nas, acidos nucleicos, complexos macromo-
leculares e polissacarideos), dentre as quais
aproximadamente 50% tiveram sua estrutura
3D determinada pelo método de cristalografia
de raios-X (Tabela 1-13).

Os meétodos e estratégias cristalografi-
cas para o estudo de macromoléculas evolui-
ram significativamente nos Ultimos anos.
Devido aos rapidos avancos tecnolégicos, as
coletas de dados cristalograficos que eram
realizadas exclusivamente em fontes caseiras
(por exemplo, através de um anodo rotatdrio)
passaram a ser executada em fontes de alto
brilho e intensidade, tais como laboratdrios de
luz sincrotron. Essa evolucao tem como re-
sultado direto um crescimento exponencial no
nimero de estruturas de macromoléculas
determinadas anualmente, conforme verifi-
cado pelo nimero de estruturas depositadas
no PDB (Figura 1-13). Além disso, esse cenario
tem contribuido para o desenvolvimento de
duas abordagens distintas para o estudo de
macromoléculas: i) tradicional e ii) larga es-
cala.

A abordagem tradicional consiste em
resolver estruturas de um pequeno conjunto
de macromoléculas e seus complexos em um
ambiente onde ha ampla integracao dos es-

tudos cristalograficos com meétodos bioqui-
micos, biofisicos e de quimica medicinal. Atu-
almente, projetos extremamente desa-
fiadores em cristalografia tém como foco a
determinacao das estruturas de virus, protei-
nas de membrana e complexos multimolecu-

lares (por exemplo, envolvendo pro-
teina-proteina,  proteina-DNA e  prote-
ina—RNA).

Ja a abordagem em larga escala consis-
te na elucidacao do genoma estrutural atra-
vés da determinacdo da estrutura 3D do
maior numero possivel de proteinas consti-
tuintes de um determinado organismo. O de-
senvolvimento da cristalografia em larga
escala (high-throughput crystallography) foi
substancialmente beneficiado pelo surgimen-
to de métodos automatizados para a cristali-
zacao e coleta de dados, bem como pelo
desenvolvimento de fontes de luz de alto bri-
lho e intensidade (por exemplo, sincrotrons de
32 geracao como o European Synchrotron
Radiation Facility - ESRF, na Franca, o
Advanced Photon Source - APS, nos EUA e o
SPring-8, no Japao).

As estruturas 3D de proteinas determi-
nadas por métodos cristalograficos sao fre-
quentemente o ponto de partida para a
construcao de modelos moleculares que vi-
sam elucidar a estrutura e funcdo de protei-
nas homologas (como visto no capitulo 7) ou
o planejamento de novas moléculas bioativas
(como visto no capitulo 9). Portanto, o co-

Tabela 1-13: Estruturas de macromoléculas depositadas no PDB (estatisticas de janeiro/2014).

Método Proteinas Ac. nucleicos

experimental

Cristalografia 79.922 1.497
RMN 8.990 1.065
Microscopia 456 51
eletrénica
Hibridos 55 3
Outros 153 4
Total 89.616 2.620

Complexos Outras

proteina-DNA/RNA  macromoléculas

4162 4 85.585
197 7 10.259
170 0 717

2 1 61
6 13 176
4.537 25 96.768
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Figura 1-13: Numero de estruturas de
macromoléculas depositadas no PDB (dados
1972-2014, http://www.rcsh.org).

nhecimento dos fundamentos, vantagens e Lli-
mitacbes da cristalografia de raios-X é funda-
mental para a selecao criteriosa de
estruturas apropriadas para os estudos em
bioinformatica.

Adicionalmente, esse conhecimento nos
permite uma melhor compreensao e avalia-
cao dos modelos 3D de macromoléculas de-
positados nos bancos de dados. Desse modo,
o presente capitulo busca oferecer uma des-
cricdo dos meétodos cristalograficos para a
determinac@o da estrutura 3D de proteinas,
explorando seus principios e fundamentos,
com especial destaque para os critérios que
devem ser utilizados para a obtencao de uma
estrutura por cristalografia de raios-X, bem
como para avaliacao da qualidade do modelo
estrutural construido.

13.2. Obtencao de proteinas

Uma das etapas fundamentais da biolo-
gia estrutural é a obtencao do alvo molecular
em quantidade e pureza suficiente para os
estudos cristalograficos (em torno de mili-
gramas de proteina com teor de pureza maior

que 95%).

Para contornar este desafio, os projetos
pioneiros de cristalografia de macromolécu-
las (por exemplo, na cristalizacdo da mioglo-
bina em 1958, da hemoglobina em 1960, da
lisozima em 1965 e da insulina em 1969) utili-
zaram proteinas extraidas de fonte natural
(nos casos mencionados, musculo esquelético
de baleia cachalote, sangue de cavalo, clara
de ovo de galinha, pancreas de porco, res-
pectivamente). Entretanto, a utilizagcao de
fontes naturais para obtencdo da macromo-
lécula geralmente inclui algumas limitacdes,
dentre as quais destacam-se:

i) baixa concentracao: a pequena quan-
tidade de proteina produzida na células,
somada a distribuicdo diferenciada nos
tecidos do organismo em estudo acar-
retam em baixa concentracao de protei-
na para os estudos estruturais;
ii) isoformas e modificacdes pds-tradu-
cionais: a expressao de isoformas de
uma proteina, aliada aos diferentes ni-
veis de modificaces pds-traducionais,
aumentam a heterogeneidade da amos-
tra e dificultam a separacao dos com-
ponentes da solucao. Essas
caracteristicas apresentam impacto
significativo na obtencao de proteina
com elevado teor de pureza e, conse-
quentemente, na qualidade e formacao
dos cristais.

Apesar dessas limitacdes, algumas
proteinas especificas continuam sendo obti-
das a partir de fontes naturais, com destaque
para anticorpos, proteinas de membrana e
proteinas fungicas envolvidas no processo de
producdo do bioetanol. Contudo, a vasta mai-
oria das proteinas investigadas por métodos
cristalograficos sao provenientes de sistemas
heterdlogos (isto é, expressao realizada em
organismo hospedeiro diferente do organis-
mo alvo) baseados em estratégias de ex-
pressao que utilizam a tecnologia do DNA
recombinante.

O avanco das técnicas de DNA recombi-
nante e engenharia genética, com destaque
para o desenvolvimento da reacao em cadeia
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da polimerase (PCR, polymerase chain
reaction) permitiram o desenvolvimento de
meétodos de expressao heterdloga altamente
eficientes para a producao de proteina pura e
homogénea para os estudos estruturais. O
emprego dessa tecnologia determinou mu-
dancgas significativas nos paradigmas da cris-
talografia de proteinas, permitindo que a
investigacao estrutural de proteinas, anterior-
mente baseada em baixissima quantidades de
proteina obtidas no organismo alvo ou depen-
dentes do metabolismo celular, pudesse ser
conduzida rotineiramente. Portanto, o dominio
de técnicas e meétodos bioquimicos e de biolo-
gia molecular tornaram-se componentes es-
senciais para a determinacao estrutural de
macromoléculas bioldgicas.

Nas proximas secbes serao apresenta-
dos os métodos mais utilizados para produ-
¢ao de proteina em sistema de expressao
heterdlogo para os ensaios de cristalizacao.
Contudo, é importante mencionar que, embo-
ra existam protocolos disponiveis para todas
as etapas envolvidas (por exemplo, clona-
gem, expressao, purificacdo e cristalizacdo),
adaptacbes podem e devem ser realizadas
para atender as particularidades da proteina
em estudo.

A montagem de um sistema de expres-
sdo heterdloga necessita inicialmente do
fragmento de DNA responsavel pela codifica-
¢ao da proteina em estudo. De modo geral, a
pesquisa minuciosa de informacdes da litera-
tura indica dados relevantes para o desenvol-
vimento de protocolos otimizados de
obten¢ao da proteina alvo. Nesse sentido, um
protocolo de produgao de uma proteina ho-
mologa pode ser adaptado e utilizado como
ponto de partida para o desenvolvimento de
um novo metodo de obtencao da proteina de
interesse. Na auséncia desse tipo de informa-
¢ao qualificada, dados bioquimicos e molecu-
lares como ambiente molecular da proteina in
vivo, presenca de parceiros fusionados, domi-
nios estruturais, presenca de regides flexiveis
e peptideos de sinalizagdo sao extremamente
Uteis para o planejamento da nova construcao
genetica.

Por exemplo, a descricao detalhada dos

dominios constituintes de uma proteina € uma
informacao valiosa que contribui substancial-
mente para o desenvolvimento de um siste-
ma de expressdao heterdlogo robusto.
Dominios proteicos, tipicamente, apresentam
capacidade de enovelamento independente,
logo construgbes génicas contendo somente
um dominio podem ser estabelecidas.

Além disso, pode-se utilizar dados mo-
leculares para truncar um dominio em posi-
¢6es especificas e, assim, remover alcas
flexiveis que dificultariam o processo de cris-
talizacao. Portanto, o planejamento da cons-
trucao génica deve ser realizado com base
nos conhecimentos adquiridos sobre o alvo
molecular em estudo e nos objetivos especi-
ficos que se deseja alcancar. Nesse contexto,
e fortemente recomendada a utilizacdo de
ferramentas de bioinformatica para auxiliar o
planejamento de construces genéticas de
alta eficiencia.

Um exemplo de aplicacao do conheci-
mento molecular no desenvolvimento de
construcdes geénicas para estudos cristalo-
graficos pode ser observado nos receptores
nucleares. Estes receptores sdo proteinas
multidominios de grande interesse cientifico,
pois exercerem fungao central no controle da
expressao geénica. A complexa organizacao
estrutural dos receptores nucleares, repre-
sentada pelos seus diferentes dominios es-
truturais (Figura 2-13), exigiu uma analise
detalhada para a obtencao de construcdes
génicas capazes de expressar de modo efici-
ente os diferentes segmentos. As constru-
¢Oes planejadas expressaram com sucesso
os dominios isolados dos receptores nuclea-
res, tais como o dominio de complexacao ao
ligante do receptor RAR (PDB ID 3LBD) e o
dominio isolado de ligacdo ao DNA do recep-
tor GR (PDB ID 3FYL), bem como a estrutura
integral do receptor PPARy (PDB ID 3DZU)
que, além de revelar a organizacdo estrutural
do receptor, confirmou a integridade e rele-
vancia dos dominios isolados.

As informacodes funcionais e estruturais,
extremamente necessarias para elaboracao
de construcdes génicas eficientes, podem ser
usualmente obtidas através de meétodos de
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Figura 2-13: Distribuicdo representativa dos

dominios de receptores nucleares GR
(receptor de glicocorticoide, do inglés
glucocorticoid receptor), LXRa (receptor

hepdtico Xo, do inglés liver Xo receptor) e
PPARYy (receptor y ativado por proliferador de
peroxissomo, do inglés  peroxisome
proliferator-activated receptor y). N indica o
dominio N-terminal, que contém a regiao com
a funcao de ativacao (AF, do inglés activation
function), o dominio de ligacdo ao DNA (DBD,
do inglés DNA binding domain) e o dominio de
complexacao ao ligante (LBD, do inglés ligand
binding domain).

bioinformatica. Por exemplo, ha diversos me-
todos disponiveis para predi¢ao de proprieda-
des  moleculares  importantes, como
distribuicdo de estrutura 2@, reconhecimen-
to de dominios, presenca de peptideos de si-
nalizacao, hélices transmembranares,
ligacbes dissulfeto intramoleculares, regides
flexiveis e desordenadas, dentre outras.

Construcoes génicas

O planejamento e a montagem de cons-
trucSes génicas para obtencao de proteinas
envolvem diversos métodos de manipulacao
de DNA e sistemas de expressao. Dentre as
diversas abordagens disponiveis para tal, du-
as estratégias de clonagem serao discutidas
adiante: i) clonagem cléssica em sistema de
expressao bacteriano, e ii) clonagem em sis-
tema independente de ligacdo - LIC (ligation-
independent cloning). Adicionalmente, estes
métodos vém sendo facilitados pela disponi-
bilidade cada vez maior de DNA sintético para
aquisicao diretamente de empresas especiali-
zadas.

A clonagem classica inicia-se com o pla-
nejamento dos oligonucleotideos iniciadores

(primers) e da selecdo do DNA molde. Os oli-
gonucleotideos iniciadores sao utilizados para
a amplificacdo por PCR do gene de interesse a
partir do DNA molde. Geralmente, utiliza-se
DNA gendmico para organismos procarioticos
e bibliotecas de DNA complementar (cDNA)
para organismos eucaridticos (Figura 3-13).

O sucesso na amplificacdo do gene é
verificado atraves de andlise eletroforética
em gel de agarose. Apds purificagao, proce-
de-se com a ligacao do fragmento amplifica-
do em vetor de clonagem (por exemplo,
TOPO® - Invitrogen). Vetores de clonagem
apresentam alto nimero de cépias por célula
e sao utilizados para a transformacao de
bactérias especificas, tais como DH50, Dh10B
e XLlblue, as quais sao empregadas para
propagacao do gene de interesse e forneci-
mento de DNA plasmidial. O fragmento de in-
teresse é excisado do material obtido atraves
da digestdo com endonucleases de restricao.
Essas enzimas reconhecem sequéncias de
nucleotideos especificas, inseridas no frag-
mento pelos oligonucleotideos iniciadores,
gerando terminais coesivos ou stick ends.

O fragmento isolado, obtido por sepa-
racao eletroforética, é posteriormente ligado
em vetor de expressao. A familia de vetores e
derivados do sistema pET® (Novagen) estao
entre os mais utilizados para essa finalidade.
Esses vetores sao previamente tratados com
as mesmas endonucleases para a criacao de
terminais complementares ao fragmento, o
qual é ligado ao vetor com auxilio de uma
DNA ligase. O plasmideo elaborado é entao
introduzido em bactérias de propagacao e,
apos confirmacao da integridade da constru-
¢ao génica, os plasmideos sao utilizados para
a transformacdo de cepas bacterianas espe-
cificas para expressao proteica.

0 método classico é bastante robusto e
amplamente empregado como alternativa
atrativa na clonagem de genes. Contudo, inclui
diversas etapas e detalhes que limitam sua
aplicacao em meédia e larga escala. Nesse
sentido, tendo em vista a necessidade de au-
mentar a taxa de sucesso na obtencdo de
proteina expressa na forma soluvel, com alta
pureza e em grande quantidade, novas estra-
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Figura 3-13: Esquema geral do método de clonagem classica para expressao heterdloga de

proteina.

tégias em biologia molecular, capazes de ex-
plorar diferentes possibilidades de expressao,
foram desenvolvidas.

As construcdes génicas planejadas pas-
saram entao a ser desenvolvidas em paralelo,
aumentando-se as chances de sucesso na ob-
tencao de proteina com as caracteristicas
adequadas para os estudos cristalograficos
empregando o denominado sistema de clona-
gem independente de ligacdo (LIC) (Figura 4-
13).

O sistema LIC diferencia-se do sistemma
classico pela independéncia de uma etapa de
ligacdo com DNA ligase. Adicionalmente, em
algumas adaptacdes desse sistema pode-se
evitar também o uso de endonucleases de
restricao. Além disso, apresenta como vanta-
gens: i) facilidade no planejamento do oligo-
nucleotideo iniciador, que inclui uma
sequéncia especifica do sistema para deter-
minado conjunto de vetores, ii) disponibilida-
de de um ndmero significativo de vetores
preparados para este sistema, e iii) versatili-
dade na obten¢ao de construcées génicas va-
riadas, ndo havendo a necessidade de etapas
adicionais ou particularidades na utilizacao de

um vetor determinado.

Em linhas gerais, apds a amplificacdo e
obten¢ao do fragmento de interesse atraves
da reacao de PCR com os oligonucleotideos
iniciadores especificos, trata-se o fragmento
com a enzima T4 DNA polimerase na presen-
ca de um unico tipo de nucleotideo (por
exemplo, dATP). A T4 DNA polimerase possui
atividade exonuclease 3'-5 intrinseca, logo
esta aplicacao favorece a formacgao de extre-
midades salientes ou overhangs, comple-
mentares aos vetores utilizados. Em seguida,
o fragmento é adicionado ao vetor escolhido,
previamente tratado com T4 DNA polimerase
e mantido em contato a temperatura ambi-
ente. Por fim, essa mistura é utilizada na
transformacao da bactéria de propagacao.
Devido ao nimero de bases que sao empare-
lhadas entre vetor e fragmento, atraves de
suas saliéncias, nao se faz necessaria a utili-
zacao da DNA ligase, sendo a ligacao cova-
lente entre vetor e fragmento estabelecida
pelo proprio sistema de reparo da bactéria
transformada.
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13.3. Expressao

Atualmente, a expressao heterdloga € a
fonte priméria de producao de proteinas.
Exemplos de organismos hospedeiros que
“emprestam” sua maquinaria celular para a
expressdo proteica incluem bactérias, proto-
zoarios, fungos, células de insetos e de ma-
miferos e sistema de expressao independente
de célula hospedeira (cell-free expression),
tambeém conhecido como expressao in vitro.

Em um experimento padrao de expres-
sao heterdloga de proteina as células hospe-
deiras sao cultivadas até atingirem uma
biomassa critica, medida pela densidade &pti-
ca (DO) da cultura. A partir desse momento
inicia-se o procedimento de inducao da ex-
pressao da proteina de interesse. Nos vetores
bacterianos, um dos mecanismos para con-
trole de inducao é o operon lac, de forma que
a presenca de lactose ou derivados (como a
alolactose) favorece a inducdo da expressao
da proteina através da ligacao da alolactose
ao repressor do operon. Analogos otimizados
da alolactose foram desenvolvido e, dentre
eles, o derivado mais utilizado é o isopropil-1-

<~

2. Tratamento do fragmento amplificado
com a enzima T4 DNA polimerase.

Vetor
de d
Expressao

Cepa Bacteriana de Expressao

4. Confirmacao da integridade da construcao
por sequenciamento e transformacao de
cepa bacteriana de expressao.

clonagem independente de ligacao (LIC) para

tiol-p-D-galactopiranosideo (IPTG). O IPTG se
liga ao repressor lac e induz a superexpressao
da proteina de interesse. Como a bactéria nao
e capaz de metabolizé-lo, a concentracdo do
agente indutor permanece constante, favore-
cendo a manutencao dos niveis de expressao.

Parametros como meio de cultura, aeracao, densi-
dade optica antes da inducdo, concentracdo de agente
indutor, temperatura e tempo de expressao afetam
significativamente a producdo de proteina soltvel.
Dentre eles, a temperatura e a concentracdo do agente
indutor estdo entre os parametros de maior impacto
sobre a expressao e, portanto, devem ser cuidadosa-
mente avaliados. Tipicamente, experimentos conduzi-
dos em temperaturas mais baixas (menores que 37°C)
determinam uma reducdo na taxa de expressao. Con-
tudo, favorecem a obtencdo de proteina enovelada
corretamente.

Paralelamente, diferentes concentracdes do agente
indutor devem ser testadas para a identificacdo das
condicdes ideais que determinam um nivel de expres-
sdo adequado para os estudos cristalograficos. Entre-
tanto, frequentemente, a proteina de interesse ndo é
obtida na forma soltvel, seja pelo enovelamento incor-
reto ou pelo acumulo em corpos de incluséo. Nesses
casos, pode-se recuperar a proteina da fragao insolu-
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vel através de técnicas de solubilizacdo dos corpos de
incluséo, como através do emprego de detergentes, e
de re-enovelamento (refolding).

Por outro lado, se o enovelamento nao foi atingido
com sucesso ou a proteina expressa é nao funcional
devido a auséncia de modificacées pés-traducionais,
uma alternativa é a expressao em células eucaridticas.
Para esses casos sdo recomendados sistemas de ex-
pressao em células de fungo, protozodrio, mamifero
ou inseto.

A escolha do sistema de expressao (ve-
tor + organismo de expressao) depende de
varios fatores. Por exemplo, em relacdo ao
vetor de expressao, dependente do organis-
mo de expressao, ha diversas opcdes disponi-
veis com estruturas moleculares similares,
mas que diferem em relacao ao mecanismo
de regulacao, sitios de restricdo, antibictico
de resisténcia, presenca de proteinas acesso-
rias e facilitadores de purificacao.

Em relacdo a escolha do organismo de
expressao, um dos aspectos mais importan-
tes a ser considerado consiste na necessidade
de modificacdes pds-traducionais, isto €, mo-
dificacbes na estrutura proteica apds sintese
como enovelamento mediado por chapero-
nas, formacao de pontes dissulfeto, glicosila-
¢ao e etc. Por exemplo, o sistema bacteriano
(procaridtico) ndo é capaz de glicosilar protei-
nas de eucariotos. Portanto, caso seja neces-
saria a realizacdo desta ou modificacbes
pos-traducionais nao realizadas por bactérias
deve-se optar por sistemas mais adequados
para essa finalidade.

Devemos observar que a auséncia de
modificacdes pds-traducionais pode determi-
nar a producao de uma proteina nao funcional
ou, até mesmo, enovelada incorretamente.
Por outro lado, estratégias de cristalizacao
podem explorar caracteristicas como a inca-
pacidade do sistema bacteriano de realizar
glicosilagbes como as vistas em eucariotos.
Nesse sentido, a auséncia de modificacées
pos-traducionais pode ser benéfica para o
processo de cristalizacdo, uma vez que alte-
racbes desse tipo aumentam a heterogenei-
dade intrinseca da proteina em solucdo, tendo
impacto direto no processo de cristalizacao.

Sistema de expressdo em bactérias

O sistema de expressao mais utilizado é
o bacteriano, sendo a Escherichia coli o orga-
nismo de primeira escolha para expressao de
proteina para estudos cristalograficos. A E.
coli e responsavel pela producao de mais de
85% das proteinas depositadas no PDB (da-
dos jan/2014), fato relacionado as caracte-
risticas do organismo, tais como: i)
crescimento rapido; i) baixa viruléncia; iii) fa-
cilidade de manipulacao; iv) elevada producao
de proteinas recombinantes.

Atualmente, existe uma variedade sig-
nificativa de cepas modificadas e otimizadas
para expressao bem sucedida de proteinas
recombinantes, com destaque para aquelas

derivadas da cepa BL21, Rosetta™
(Novagen®), Origami™ (Novagen®), BB834
(Novagen®) e cepas que apresentam o plas-
mideo pLysS.

A cepa Rosetta™ possibilita rendimentos elevados
na producdo de proteinas eucaricticas que apresentam
codons raros. Essa caracteristica esta relacionada a
presenca do plasmideo pRARE, que suplementa a bac-
téria com RNAs transportadores (RNAt) para esses
codons.

A cepa Origami™ é indicada para aumentar o rendi-
mento de proteina enovelada e funcional dependente
da formacao de ligacdes dissulfeto. Para tanto, possui
mutantes das proteinas tiorredoxina redutase e gluta-
tiona redutase que favorecem a formacé&o dessas liga-
¢Bes no citoplasma.

A cepa B834 e similares, auxotrdficas para a pro-
ducdo de metionina, séo Uteis para a produgao de pro-
teinas  contendo o  aminodcido  modificado
selenometionina, apresentando-se como alternativa
atrativa e relevante para a determinac&o estrutural de
proteinas como, por exemplo, na obtencao experimen-
tal de fases utilizando o sinal anémalo do atomo Se.

Por fim, as cepas que contém o plasmideo pLysS
sdo adequadas para a producdo de proteinas téxicas
para a bactéria. A presenca do plasmideo determina
que os niveis de expressao basais sejam reduzidos ao
maximo, evitando-se assim danos celulares.

Sistema de expressdo em fungos

As células fungicas tém sido ampla-
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mente empregadas como um bem sucedido
sistema de expressao alternativo para protei-
nas de interesse cristalografico. Entre as ce-
pas mais populares destacam-se as leveduras
Saccharomyces cerevisiae e Pichia pastoris,
além dos fungos filamentosos Aspergillus
niger e Trichoderma reesei.

As principais caracteristicas da utiliza-
¢ao das células fungicas para expressao con-
sistem em: i) baixo custo para o cultivo; ii)
elevada densidade celular, embora necessite
de um tempo maior para obtencao da densi-
dade adequada quando comparado as bacté-
rias; iii) rendimento satisfatério, alcancando
desde mg/L até g/L de cultivo; iv) possibilida-
de de modificaces pds-traducionais; v) intro-
ducao de marcadores para secrecdo da
proteina no meio de cultura.

Em geral, a cepa selecionada direciona a montagem
da construcao génica. Sendo assim o vetor, o marcador
molecular de secrecdo da proteina de interesse e o
padrdo de modificacdes pds-traducionais sao
especificos para a cepa utilizada. Além disso, os proce-
dimentos e infraestrutura para o emprego desse siste-
ma sao mais sofisticados e demandam maior tempo,
havendo necessidade de avaliar os transformantes pa-
ra encontrar uma cepa com niveis de expressao eleva-
dos.

Sistema de expressdo em células de
mamiferos

A producdo de proteina recombinante
em células de mamiferos é realizada com su-
cesso em alguns casos, produzindo-se prote-
fnas funcionais especialmente quando os
alvos sao de origem humana. As linhagens
celulares comumente empregadas para ex-
pressao de proteina sao as células embridni-
cas de rim humano 293 (HEK 293, human
embryonic kidney 293), células do ovario de
hamsters (CHO, chinese hamster ovary) e COS
(célula tipo fibroblastos derivadas de rim de
macaco).

A principal vantagem desse sistema de
expressao consiste na obtencdo de proteinas
complexas enoveladas corretamente, por
exemplo, como no caso do segmento extra-
celular da integrina aVp3, PDB ID 1JV2. Dentre

as limitacoes, contudo, pode-se mencionar: i)
custo elevado de producao, devido as parti-
cularidades do cultivo desse tipo celular e o
baixo rendimento obtido; ii) incapacidade de
producao de proteinas toxicas para o hospe-
deiro; iii) dificuldade de adaptacao a sistemas
de triagem em larga escala (HT, high-
throughput).

Sistema de expressdo em células de
insetos

Uma alternativa para producao de pro-
teinas em células de mamiferos é a utilizacdo
de células de insetos, capazes de realizar
modificacdes  pods-traducionais  similares
aquelas promovidas por células de mamife-
ros.

A principal linhagem celular utilizada € a
Spodoptera frugiperda, sendo a expressao
mediada pela infeccao das células por um ba-
culovirus que funciona como o vetor de ex-
pressao. Dentre as vantagens desse sistema,
em relacdo as células de mamiferos, citam-
se: /) maior rendimento na producéo de pro-
teina recombinante; ii) pode ser adaptado pa-
ra ensaios HTS; ii) possibilidade de trabalhar
com linhagens adequadas a cultura em sus-
pensao, permitindo o uso de biorreatores.

13.4. Purificacao

A pureza da amostra é um dos principais
fatores que influenciam o processo de crista-
lizacdo de macromoléculas. Nesse sentido, €
fortemente recomendavel que a proteina em
estudo apresente o maior teor de pureza
possivel, sendo essa caracteristica depen-
dente de procedimentos de purificagao ro-
bustos e eficazes. Estes, por sua vez,
dependem da estratégia de clonagem e siste-
ma de expressao da proteina.

A primeira etapa do processo de purifi-
cacao e a lise da ceélula de expressao. O pro-
cesso de lise celular é bastante critico pois,
dependendo das condicées no qual é realizado
(tais como o método de lise, agente tampo-
nante, pH, presenca de cofatores, detergentes
e temperatura) a proteina pode ser degrada-
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da ou acumular-se na fracao insoluvel. Assim,
faz-se necessario avaliar criteriosamente as
melhores condicdes de lise.

Frequentemente, a etapa seguinte con-
siste na precipitacao fracionada das proteinas
na mistura proveniente da lise celular. Esse
procedimento é realizado através da adicao
de um sal, como o sulfato de aménio, ou de
um solvente organico, como o etanol. Com os
avancos das técnicas e métodos de expressao
recombinante, vetores de expressac moder-
nos permitem a inclusao de facilitadores da
purificacao. Nesse sistema, as proteinas sao
expressas com marcadores (tags) que possi-
bilitam o emprego de métodos cromatografi-
cos (particularmente cromatografias de
afinidade) para a captura seletiva da proteina
de interesse.

O tipo de método cromatografico a ser
empregado depende do marcador vinculado
ao vetor do sistema de expressao. Esses
marcadores variam desde oliogopeptideos,
como uma cauda de hexahistidina (6xHis), até
proteinas fusionadas de elevada massa mo-
lecular, como a glutationa-S-transferase
(GST). A cromatografia de afinidade por ion
metalicos imobilizados é comumente utilizada
para purificacdo de proteinas expressas com
cauda de hexahistidina.

Apds a etapa de cromatografia de afini-
dade deve-se decidir sobre a manutencao ou
remocao do marcador. Nao ha evidéncias cla-
ras sobre o impacto do marcador para o pro-
cesso de cristalizagao, contudo, geralmente
remove-se os marcadores de elevada massa
molecular e avalia-se a influéncia dos de pe-
quena massa molecular.

A remogao do marcador ou clivagem e
realizada pelo tratamento da amostra com
enzimas proteoliticas, como trombina, fator
Xa, enteroquinase, TEV protease e SUMO
protease. A sele¢ao da enzima é determinada
pela estratégia de clonagem e vetor utilizado,
uma vez que este contém sequéncias de re-
conhecimento especificas para determinadas
proteases.

Nesse momento, uma segunda etapa de
cromatografia de afinidade deve ser utilizada
para separar a proteina de interesse dos

marcadores e das proteinas ndo digeridas pe-
la protease. Subsequentemente, uma etapa
de cromatografia de exclusao por tamanho,
também conhecida por gel filtracdo, € neces-
saria para a purificacao final da amostra.

0 método de gel filtragao permite ainda
a avaliacao da homogeneidade da amostra em
relacdo aos estados oligomericos existentes
em solucao, o que pode ter implicagbes im-
portante na compreensao da biologia estru-
tural da proteina em estudo. Além disso,
pode-se empregar essa técnica para realizar a
troca da solucdo tamponante para uma mais
adequada para os ensaios de cristalizacao.

E importante mencionar gue, além da
cromatografia de afinidade e de gel filtracao,
outros métodos cromatograficos sdo fre-
quentemente empregados para aumentar o
teor de pureza da proteina em estudo, tais
como a cromatografia de troca ibnica e a
cromatografia de interagao hidrofdbica. Essas
técnicas sdo aplicadas a amostra proteica nos
casos em que a pureza obtida ndo tenha atin-
gido os niveis necessarios para os estudos
cristalograficos.

O teor de pureza recomendado para
cristalografia de proteinas é superior a 95%.
Contudo, faz-se necessario esclarecer que a
cristalizacdo é, em si, um meétodo de purifica-
¢ao, de forma que nao ha regra absoluta so-
bre a pureza da amostra. Comumente,
avalia-se a pureza da proteina através de
analise eletroforética desnaturante em gel de
poliacrilamida (SDS-PAGE), cujo resultado
ideal e a presenca de uma banda Unica cor-
respondente a proteina de interesse na forma
pura (Figura 5-13). Métodos alternativos co-
mo analises eletroforéticas nao desnaturan-
tes e ensaios de espalhamento dinamico de
luz (DLS, dynamic light scaterring) sao fre-
quentemente empregados para assegurar o
teor de pureza e homogeneidade da solugao
em estudo.

13.5. Cristalizacao
A obtencao de cristais adequados para

os experimentos de difracao de raios-X é fun-
damental para a determinacao da estrutura
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Figura 5-13: Gel representativo de analise
eletroforética desnaturante em SDS-PAGE
para a enolase de Plasmodium falciparum.
Da esquerda para direita estdo apresentados
o marcador de massa molecular (MK), a
fracdo insoluvel (FI), a fracao soluvel (FS), a
passagem livre pela coluna de afinidade (PC),
a eluicado da coluna de afinidade (ECA), o
tratamento com TEV protease (TT), a eluicdo
da segunda coluna de afinidade (2ECA) e a
eluicdo da gel filtracao (GF).

tridimensional de macromoléculas. O fen6-
meno de cristalizacdo ocorre quando a mole-
cula em estudo precipita de modo lento e
ordenado, formando cristais (Figura 6-13). O
processo ocorre em condicdes controladas,
incluindo uma solucdo supersaturada da pro-
teina de interesse, agentes precipitantes,
condi¢bes controladas de temperatura, forga
iénica e em pequenos intervalos de variacao
de pH.

Os cristais sao caracterizados por ar-
ranjos periodicos constituidos de unidades
formadoras, que podem variar desde uma
Unica molécula até grandes complexos ma-
cromoleculares, tais como ribossomos ou
ainda um capsideo viral.

As interacSes quimicas entre as mole-
culas que constituem as unidades formadoras
de cristais proteicos sao de baixa energia, tais
como interacdes dipolo-dipolo, interagées por
ligacdo de hidrogénio, interacdes eletrostati-
cas e interacées de van der Waals. Como re-
sultado dessa rede de interacdes de baixa
energia e alto contetido de solvente (*50%),
cristais de proteinas mostram-se extrema-

<
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Figura 6-13: Exemplos de cristais de protei-
nas.

mente frageis quando comparados a cristais
de sais inorganicos.

O tamanho dos cristais de proteina e
bastante varidvel, com dimensdes entre 1 e
500 um. Adicionalmente, suas caracteristicas
Mmacroscopicas sao, na maioria das vezes,
consequéncia da ordem (ou simetria do grupo
espacial) no qual as moléculas se empacota-
ram no reticulo cristalino.

As propriedades da proteina, como dis-
tribuicao de cargas na superficie, presenca de
regides flexiveis e distribuicao de conforma-
¢6es tém impacto significativo no fenémeno
de cristalizacao. Esse processo ocorre a partir
de uma solucdo supersaturada de proteina,
sendo a velocidade com que se atinge esse
estado essencial para a formacgao de cristais,
microcristais ou precipitado amorfo.

A cristalizacdo de macromoléculas hio-
l6gicas é uma técnica baseada na tentativa e
erro por se tratar de um processo complexo
e multiparameétrico. Parametros de carater
fisico (como temperatura, pressao, superficie
da molécula e tempo) e quimico (como pH,
agente precipitante, forca iénica, grau de su-
persaturacdo, pureza da amostra, estado de
agregacao, ponto isoelétrico e presenca/au-
séncia de estabilidade) interferem diretamen-
te na formacao de um cristal, de maneira que
os diversos meétodos utilizados exploram es-
se espaco multiparameétrico com o objetivo de
examinar os efeitos de combinacbes dessas
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variaveis. Esses metodos sao geralmente
aplicaveis a maioria das proteinas, DNAs,
RNAs e complexos multimoleculares.

Dentre os parametros que podem apre-
sentar impacto direto no processo de cristali-
zacao merece destaque a temperatura, capaz
de alterar a curva de solubilidade da proteina
e a cinética de equilibrio e nucleacdo. As tem-
peraturas amplamente empregadas para
cristalizacdo de proteinas sao de 18 ‘Ce 4 °C
embora, quando possivel, recomenda-se ava-
liar ainfluéncia de temperaturas alternativas.

No processo de cristalizacao, a vasta
maioria das interacées entre as moléculas de
proteinas ocorrem na superficie das mesmas.
Portanto, a presenca ou auséncia de algumas
caracteristicas podem ser fundamentais para
obtencdo de um cristal, destacando-se a
presenca de regides desordenadas ou muito
flexiveis e distribuicdo dos  residuos
superficiais que contribuem para a carga total
e entropia do sistema. A distribuicdo de
algumas propriedades, calculadas a partir da
sequéncia de aminodcidos do alvo proteico,

como numero de aminodcidos, ponto
isoelétrico, tamanho da maior regiao
desordenada, estabilidade, presenca de

dominios coiled coil, entre outras, tem sido
empregada na avaliacao do potencial de
cristalizacao ou cristalizabilidade.
Ferramentas computacionais, como 0O
XtalPred, avaliam essas propriedades e as
comparam com aquelas disponiveis em banco
de dados de proteinas cristalizadas para
predizer a capacidade da proteina de interesse
de cristalizar.

Independentemente da origem e das
particularidades da macromolécula em estu-
do, alguns parametros importantes favore-
cem a producdo de cristais adequados aos
estudos de difracao de raios-X, com destaque
para: i) a quantidade de proteina, necessaria
para garantir amostra suficiente durante os
experimentos, e ii) a pureza da amostra. Em-
bora existam casos de cristalizacao a partir
de extratos brutos (como é o caso da lisozi-
ma, da ferritina e da mioglobina), a probabili-
dade de sucesso nos experimentos de
cristalizacao aumenta significativamente com

0 emprego de proteina com elevado teor de
pureza.

A solucao de proteina inicialmente em-
pregada em ensaios de cristalizacdo apresen-
ta concentracao abaixo do Llimite de
solubilidade, ou seja, constitui uma solucao
insaturada. Logo para que a cristalizacdo
ocorra e necessario que essa solucdo se tor-
ne supersaturada (Figura 7-13). Nesse senti-
do, deve-se aumentar a concentracdo da
solucao de proteina atraves da remocao do
solvente e da inclusao de agentes precipitan-
tes, capazes de reduzir a solubilidade da pro-
teina. O sistema entao evoluird para um
estado mais concentrado, que ultrapassara o
limite de solubilidade e constituirda uma solu-
¢ao supersaturada.

Solugao Saturada
Meta?stével

Precipitacdo
Espontanea

Nucleagao
Espontanea

Auséncia de
Nucleacao

Concentracao de Proteina

Linha de
Solubilidade

Concentracdo de Agente Precipitante

Figura 7-13: Diagrama de fase mediado por
agente precipitante e concentracao proteica
para a cristalizacao.

A andlise do diagrama de fase representado na Fi-
gura 7-13 revela trés regides distintas:
i) regido azul, caracterizada pela presenca de solu-
cao insaturada (proteina soltivel). Nessa regiao nao
ha formacao e crescimento de cristais;
ii) regiao verde, caracterizada pela solucao satura-
da metaestavel, subdivida nas sub-regides iia e iib;
iia) abaixo da linha central verde nao havera forma-
cao e crescimento de cristais devido a auséncia de
nucleos cristalinos;
iib) acima da linha verde a formacé&o de cristais tor-
na-se favordvel, pois ocorre o fendmeno de nuclea-
¢ao de maneira espontanea. Nessa regido a barreira
energética é vencida, permitindo que o sistema reti-
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re proteina da solucdo e forme os nucleos cristali-
nos. Este processo é acompanhado pela diminui¢ao
da concentracdo de proteina em solucdo, e o siste-
ma evoluira para o equilibrio que favorece o cresci-
mento dos cristais a partir dos nlcleos formados;
iii) regiao vermelha, caracterizada pela presenca
de solugao hipersaturada. Nessa regigéo ocorre pre-
cipitacdo espontanea da proteina de forma desor-
denada.

As condicdes favoraveis para o processo de nucle-
acao e crescimento de cristais devem ser avaliadas
cuidadosamente. Nesse contexto, podem-se identificar
condicdes favoraveis para o crescimento do cristal que,
contudo, ndo sao favordveis para a nucleacao. Da mes-
ma forma, pode-se obter condi¢cées favordveis para a
nucleacao intensa da proteina que, por sua vez, impe-
dem o crescimento dos cristais. Existem diversas téc-
nicas para contornar os problemas especificos de cada
caso, buscando-se a obtencdo de cristais adequados
para os estudos cristalograficos.

Processo fisico-quimico

A cristalizac@o pode ser descrita como um proces-
so fisico-quimico envolvendo os seguintes componen-
tes energeticos:

AG AH

crist crist ~ T(Asproteina + ASsolvente)

O termo entalpico (AH,,) apresenta contribuicoes
modestas ao processo de cristalizacdo, uma vez que é
proveniente de um pequeno numero de interacdes mo-
leculares de baixa intensidade, estabelecidas entre as
macromoléculas para a formacao do cristal.

Paralelamente, esse processo determina a perda de
liberdade de translacao e rotacdo das macromoléculas
quando comparadas as suas formas livres em solucéo.
Perde-se ainda a flexibilidade de algumas alcas devido
ao empacotamento estabelecido sendo, portanto, um
processo entropicamente desfavoravel (AS ..., > 0).

Por outro lado, a cristalizacéo da macromolécula Li-
bera uma quantidade significativa de moléculas de
aguas previamente ordenadas ao redor de residuos hi-
drofdbicos e polares, o que promove um ganho entro-
pico consideravel (AS_,,... < 0) que torna o processo de
cristalizac@o espontaneo (AG,;, <0).

A compreensao dos componentes energeéticos é de
fundamental importancia para o favorecimento do

processo de cristalizacdo. Atualmente, altera-se a ca-
pacidade de cristalizacdo de proteinas através de mu-
tacées especificas de residuos localizados na superficie
da macromolécula de forma a interferir nestes com-
ponentes, favorecendo a cristalizacdo. Exemplos
relevantes dessa estratégia incluem maodificacdes de
residuos de aminoacidos com termo entrépico elevado,
especialmente, residuos de lisinas e acidos glutamicos.
Estes residuos possuem cadeias laterais longas e, por
sua disposicdo preferencial pela superficie proteica,
normalmente caracterizam-se por elevada entropia
conformacional. Desta maneira, a troca por residuos
com menor entropia associada, como exemplo
residuos de alanina, minimizam a perda de entropia
durante o empacotamento, favorecendo ainda mais o
processo de cristalizacao (AG,,, << 0).

O planejamento de mutacdes com objetivo de au-
mentar o potencial de cristalizacdo de um alvo macro-
molecular é auxiliado pela disponibilidade de
servidores gratuitos na internet. Um exemplo impor-
tante & o SERp da Universidade da Califérnia (UCLA).
Esse servidor emprega o método de reducao da entro-
pia de superficie (SER, surface entropy reduction) que,
em linhas gerais, realiza a previsao de estrutura 2% a
partir da sequéncia de aminoacidos e, com base nesse
resultado, estabelece o perfil entrdpico da proteina,
sugerindo residuos cuja mutacao poderia beneficiar o
processo de cristalizacao.

Métodos de cristalizagdo

Uma vez obtida a proteina de interesse
com teor de pureza adequado, tem-se diver-
sas alternativas disponiveis para a cristaliza-
cao. Em comum, estes métodos envolvem a
mistura da solucao pura de proteina com so-
lucdes de cristalizagcdo, contendo agentes
precipitantes variados.

Em seguida, mantém-se a mistura em
um sistema fechado e isolado para estabele-
cimento do equilibrio e consequente cristali-
zacao. A selecado da estratégia de
cristalizacdo depende de fatores como o ob-
jetivo de aplicacao (por exemplo, a triagem
inicial de condicdes ou a otimizacao de cris-
tais) e caracteristicas do ensaio (como a faci-
lidade de resgate dos cristais da gota de
cristalizacdo, o nimero de experimentos e a
possibilidade de automacao, dentre outros).
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O método de difusdo de vapor baseia-se
no equilibrio entre duas solucées atraves da
fase de vapor em sistema fechado. A solucao
menos concentrada perde seu solvente volatil
até que os potenciais quimicos das duas solu-
¢Oes se igualem. Para se controlar a concen-
tracdo final da solucao de proteina, realiza-se
o experimento de difusdo de vapor com um
volume pequeno de proteina contra um volu-
me grande de solucao precipitante. Assim,
uma gota de solucao da proteina a ser crista-
lizada é adicionada a solucao tampao conten-
do agentes precipitantes e aditivos (por
exemplo, em uma diluicdo 1:1). Em seguida,
essa gota é equilibrada contra um reservato-
rio contendo uma solucdo de agentes precipi-
tantes a uma concentracao maior que a da
gota com proteina. O método de difusao de
vapor pode ser conduzido de duas maneiras
principais: a gota suspensa (hanging drop) e a
gota assentada (sitting drop) (Figura 8-13).

No meétodo gota suspensa, a gota con-
tendo a proteina de interesse é colocada so-
bre uma laminula de vidro siliconizada e,
posteriormente, vedada com o auxilio de gra-
xa especial na parte superior do poco, como
aquele em uma placa de 24 pocos, de forma
que a gota fique interna ao reservatério (Fi-
gura 8-13).

Entre as vantagens dessa metodologia
destaca-se a facilidade e versatilidade de
aplicacao. Entre as limitacdes encontra-se o
custo elevado das laminulas, a impossibilida-
de de automacédo e a dificuldade de monta-
gem das gotas quando um dos agentes
precipitantes promove perda da tensao su-
perficial.

No meétodo gota assentada, a solucao
contendo a proteina é colocada sobre um su-
porte fixado no centro do poco, o qual é pos-
teriormente vedado com o auxilio de fita
adesiva apropriada (Figura 8-13).

Entre as principais vantagens desse
método destaca-se a capacidade para desen-
volvimento de experimentos automatizados e
miniaturizados, com a utilizacdo de placas de
96, 384 e 1536 pocos, empregando com go-
tas de até 50 nL. Entre suas limitacdes tem-
se o tempo de espera entre a montagem de

Difusao do
Solvente

Reservatdrio

Gota Suspensa

Gota Assentada

Figura 8-13: Métodos de cristalizacao que
utilizam a técnica de difusdo de vapor.

uma gota e a etapa de vedacao da placa, que
deve ser suficientemente rapido para impedir
que a gota evapore totalmente, e a possibili-
dade de alguns cristais ficarem aderidos a
superficie da placa.

A escolha do método esta associada ao
proposito do ensaio. Assim, experimentos de
triagem de condi¢bes de cristalizagao sdo ti-
picamente conduzidos com o emprego do
meétodo da gota assentada, enquanto para
etapas de reproducao de cristais e otimizac&o
de condicGes utiliza-se o método da gota sus-
pensa.

Adaptacbes e estratégias diferenciadas
sao frequentemente empregadas nesses me-
todos, buscando modificar os estados iniciais
e finais do sistema e a cinética de equilibrio.
Por exemplo, podem ser empregadas pro-
por¢ées distintas de solugao de cristalizacao
e solucao proteica, como 1:2, 2:1 e 1:3, além
da utilizacao de dleos permedveis e imper-
meaveis sobre a solucao do reservatario.

Métodos alternativos de cristalizacdo de proteinas
incluem o batch, a microdidlise e a interfase livre de di-
fusao (Figura 9-13).

O método batch emprega concentracdes de solu-
cao de proteina e agentes precipitantes adequadas pa-
ra gerar uma nova solucao proteica supersaturada. A
solucdo resultante é entdo coberta por dleo imper-

Solugdo de
Cristalizagao

Solugao
Proteica

Membrana ’
Semipermedvel

Reservatério

€«
€« B €
€«

Batch
Figura S-13: Exemplos de métodos de
cristalizacao alternativos empregados em
cristalografia de proteina.

Interfase Livre de Difusdo

Microdidlise
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medvel, que dificulta a difusdo de vapor e, dessa
forma, isola o sistema para que se atinja o equilibrio.
Consequentemente, é favorecida a cristalizacdo da
macromolécula (Figura 9-13). Variantes dessa técnica
utilizam dleos permeadveis, como silicones, que deter-
minam novas condicées de equilibrio para a formacao
de cristais de boa qualidade.

A microdidlise permite a troca do solvente e do
agente precipitante presente na solugao proteica com a
solucaéo do reservatério através de uma membrana
semipermeavel, favorecendo a reducdo ou aumento
das concentracdes e, consequentemente, a cristaliza-
cao.

Na interfase livre de difusdo a solucdo de proteina e
a solucao de cristalizacdo sao acondicionadas em capi-
lares que permitem o contato das solucdes em apenas
uma pequena superficie (interface de contato), de for-
ma que o equilibrio é atingido apds a difusado lenta de
uma solucdo na outra. Nesse experimento, avalia-se o
perfil de solubilidade da proteina em gradiente de con-
centracdo para identificacdo da condicdo mais favora-
vel para a cristalizac&o.

A automatizagao das etapas de monta-
gem e observacdo dos cristais tem favorecido
significativamente os experimentos de crista-
lizacdo, propiciando:

i) ganho de agilidade e precisdo na

montagem dos cristais, particularmente

importantes em trabalhos com protei-
nas sensiveis e instaveis e na reproduti-
bilidade dos cristais;

ii) miniaturizacao;

iii) reducdo no custo e consequente

possibilidade de aumento no nimero de

ensaios realizados para o mesmo alvo;

iv) viabilizacdo de estudos de cristaliza-

¢ao para proteinas cuja expressao seja

bastante reduzida ao permitir a manipu-
lacao dos pequenos volumes envolvi-
dos.

Reagentes para cristalizagao

As solucées de cristalizacdo contém re-
agentes que podem ser agrupados em clas-
ses distintas: agentes  tamponantes
(responséaveis por manter o pH adequado da
solucdo de cristalizacao), aditivos (facilitam
e/ou otimizam o processo de cristalizacdo) e

precipitantes (reduzem a solubilidade da pro-
teina).

0 agente tamponante é fundamental no
processo de cristalizacdo por manter cons-
tante o pH da solucdo e, consequentemente,
estabilizar a distribuicdo de cargas dos resi-
duos na superficie da proteina. Além disso, o
agente tamponante pode alterar a solubilida-
de da proteina favorecendo o processo de
cristalizagdo quanto empregados em concen-
tracao adequada.

Os aditivos sao compostos capazes de
permitir, facilitar ou aperfeicoar o processo
de cristalizacao como, por exemplo, cloreto
de magneésio, L-prolina, ATP e NAD. Esses
compostos apresentam propriedades distin-
tas, que favorecem o processo de cristaliza-
¢ao. Por exemplo, detergentes estabilizam a
estrutura e impedem a agregacao de protei-
na, enquanto ligantes e ions metalicos podem
promover contatos intermoleculares adicio-
nais ou ainda alterar a polaridade do meio. Di-
ante da impossibilidade de prever o efeito de
determinado aditivo sobre a cristalizacdo, de-
ve-se avaliar a influéncia desses compostos
atraves de triagem sistematica. Para tanto, ha
disponiveis kits comerciais ja@ preparados para
aplicacao.

Os agentes precipitantes podem ser di-
vididos em duas classes: sais inorganicos e
compostos organicos. A utilizagdo de sais co-
mo agentes precipitantes esta relacionada a
dois fenémenos conhecidos como salting-in e
salting-out. O primeiro favorece o aumento da
solubilidade da proteina através do acréscimo
de pequenas quantidades de sal, enquanto o
segundo favorece a diminuicao da solubilidade
da proteina por acréscimos de quantidades
elevadas de sal. Sais como o sulfato de amo-
nio, cloreto de sddio e citrato de sddio estdo
entre os amplamente empregados como
agentes precipitantes.

Na classe dos precipitantes organicos
destacam-se os polimeros de polidlcoois, com
énfase para o polietilenoglicol (PEG) e polieti-
lenoglicol monoetil éter (PEG-MME), que
apresentam comprimentos de cadeias varia-
veis, variando de 200 a 20.000 Da de massa
molecular média. Os representantes mais
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populares dessa classe sdo os PEGs 3.350,
4.000 e 8.000. O mecanismo de reducao de
solubilidade por estes compostos é atribuido
a competicdo dos substituintes hidroxilas com
os residuos da proteina pelas moléculas de
agua disponiveis.

Adicionalmente, alguns alcoois de pe-
quena massa molecular tém sido emprega-
dos com sucesso como agentes precipitantes.
Estes compostos sdo capazes de reduzir a
concentracao de proteina pela alteracao da
polaridade da solucdo de cristalizacao.
Exemplos de destaque dessa categoria inclu-
em o isopropanol, 2-metil-2,4-pentanodiol
(MPD), 1,6-hexanadiol e glicerol.

Estratégias para cristalizacao de
proteinas

Atualmente, as etapas iniciais de tria-
gem para identificacao de condi¢bes de cris-
talizacao promissoras empregam solucdes de
cristalizacdo isoladas ou reunidas de acordo
com as caracteristicas fisico-quimicas. Essas
solugbes sao produzidas e comercializadas
por empresas especializadas, tais como
Hampton Research, Molecular Dimensions,
Qiagen e Jena Biosciences.

Dentre os formatos e estratégias dis-
poniveis destaca-se a triagem em rede (grid
screen), capaz de fornecer informacdes im-
portantes de modo rapido, sendo por isso
amplamente aplicada em triagens iniciais.
Nesse experimento, avaliam-se sistematica-
mente dois fatores em paralelo como, por
exemplo, variagbes simultaneas de pH/PEG,
pH/cloreto de sddio e pH/sulfato de amoénio,
dentre outras combinacoes.

Uma estratégia alternativa para identifi-
cacao de condi¢bes promissoras para a cris-
talizacao consiste na utilizacao de solucées
fatoriais. Nessa abordagem, busca-se balan-
cear a ocorréncia de algumas caracteristicas
principais e suas combinacbes durante o pro-
cesso de amostragem através do planeja-
mento fatorial. A utilizacdo de fatoriais
incompletos reduz a quantidade de parame-
tros avaliados e, com isso, 0 nimero de ex-
perimentos realizados. Essa alternativa

encontra aplicacao quando a disponibilidade
de amostra restringe o nimero de ensaios
que podem ser conduzidos.

Devido as caracteristicas do processo
automatizado de montagem dos experimen-
tos de cristalizacdo, a estratégia mais empre-
gada em triagens iniciais € a matriz esparsa,
que apresenta aspectos semelhantes ao fa-
torial incompleto. Para a elaboracdo dessa
estratégia, um estudo estatistico que incluiu
mais de 500 proteinas, 480 condicbes de
cristalizacdo e mais de 500.000 experimen-
tos foi conduzido pelo centro de gendmica
estrutural  Joint Center for Structural
Genomics (JCSG - San Diego, Califérnia, EUA).
Esse estudo resultou na selecéo de 384 con-
dicdes com maior probabilidade de sucesso
para a cristalizacao de macromoléculas.

Para a realizacdo dos ensaios de cristalizacao ha
necessidade de solugao de proteina com a maxima pu-
reza disponivel e concentracdo adequada. A concentra-
cdo meédia utilizada para determinacdo das estruturas
de proteinas depositadas no PDB é de 14 mg/mL. No
entanto, ha exemplos de estruturas cristalizadas entre
2 e 100 mg/mL. Como regra geral, emprega-se a con-
centracao de 10 mg/mL em ensaios iniciais de cristali-
zacao.

Apds a montagem dos experimentos, as placas de
cristalizacdo devem ser acondicionadas em ambiente
adequado, com baixa vibragao e temperatura controla-
da, para que o sistema evolua em direcdo a condicao
de equilibrio.

Tradicionalmente, a observacdo das gotas é realiza-
da através de analise visual com o auxilio de uma lupa.
Contudo, equipamentos modernos e programas de re-
conhecimento de padrées tém sido desenvolvidos e
aplicados na inspegao e aquisicdo de imagens, onde fo-
tos de cada uma das gotas do experimento de cristali-
zacdo sdo obtidas e analisadas automaticamente.
Como regra geral, observa-se o experimento imediata-
mente ap6s sua montagem (t = 0), seguida de mais 10
observagées ao longo do experimento, com intervalos
menores no inicio e mais prolongados ao final.

As observacées devem ser registradas adequada-
mente para avaliagcdo e identificacdo das condi¢oes
mais promissoras para cristalizagao. Os kits comerciais
fornecem tabelas proprias com sistemas de pontuagéo
para facilitar a interpretacéo e andlise dos resultados.
Adicionalmente, programas tém sido utilizados como
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ferramentas eficientes para avaliagdo dos dados e
proposi¢ao de novos experimentos.

O objetivo dos experimentos de cristali-
zacao é a obtencdo de cristais adequados pa-
ra os ensaios de difracdo de raios-X. No
entanto, os resultados observados podem ser
bastante variados, incluindo-se:

i) cristais bem formados, com arestas e

faces definidas (Figura 10A-13);

ii) cristais com crescimento em duas di-

mensdes, denominados de placas (Figu-

ra 10B-13);

iii) cristais com crescimento em apenas

uma dimensao, denominados de agulhas

(Figura 10C-13);

iv) precipitados leves e intensos (Figuras

10D-13 e 10E-13, respectivamente);

v) separacdes de fase (Figura 10F-13);

vi) aglomerados de agulhas (Figura 10G-

13);

vii) microcristais (Figura 10H-13).

Com excegao de alguns casos nos quais os cristais
obtidos na etapa de triagem podem ser considerados
adequados para os experimentos de difracdo de raios-
X, a obtencdo de uma condi¢do promissora é seguida
por etapas de otimizagdo. Embora o nimero de para-
metros a serem investigados nessa etapa seja elevado,
costuma-se explorar a concentracdo dos reagentes ini-
ciais (incluindo a concentracdo de proteina), a propor-
¢cdo entre a solugdo de proteina e a solucdo de

-

=

cristalizacdo, o agente tamponante e o pH da solucao, a
presenca de aditivos e detergentes e a cinética de equi-
librio, entre outros. Essa investigacdo se estende até a
identificacdo de condicées otimizadas de cristalizacao,
capazes de fornecer cristais apropriados e de boa qua-
lidade para os experimentos de difracdo de raios-X.

13.6. Coleta de dados

Uma vez que cristais adequados sao
produzidos, eles podem ser testados quanto a
sua capacidade de difracao de raios-X e, em
seguida, serem empregados na coleta de da-
dos cristalograficos.

O uso da difracao de raios-X na obten-
cao de informacao sobre a estrutura de mo-
léculas baseia-se na propriedade do padrdo
de difracdo da distribuicdo eletrénica dos
gtomos em um objeto poder ser aproximado
pela transformada de Fourier do mesmo. Por
outro lado, a transformada inversa de Fourier
do padrao de difracdo é a distribuicao eletro-
nica dos atomos do cristal de proteina.

O fenémeno de difracdo depende da in-
teracao entre a radiacao eletromagnética
com a matéria do objeto e da dispersao dessa
radiacdo ao incidir sobre este. Embora exis-
tam outros métodos de dispersao disponiveis,
como a dispersao de néutrons dos nucleos,
eles constituem atualmente uma fracdo mui-
to pequena dos experimentos de difracao.

Figura 10-13: Resultados possiveis em experimentos de cristalizacdo. A) cristal bem formado, B)
placas, C) agulhas, D) precipitado leve, E) precipitado intenso, F) separacdo de fase, G)

aglomerados de agulhas e H) microcristais.
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Em relacao as proteinas ou outras mo-
léculas organicas, os raios-X sdo a radiacao
eletromagnética de escolha para os estudos
estruturais. O comprimento de onda tipico
dos raios-X é de 0,15 nm (1,5 A), ou seja, da
mesma ordem do comprimento de uma liga-
cao covalente entre atomos. Consequente-
mente, torna-se possivel detectar tais
distancias, utilizando-se a difracao de raios-X.

Em principio, um Unico objeto & é capaz
de difratar raios-X. Assim, uma unica mole-
cula seria suficiente para a realizacdo de ex-
perimentos de difracac de raios-X. No
entanto, a utilizacdo de uma Unica molécula
como fonte espalhadora resulta em feixes de
radiacao dispersos de baixissima intensidade,
cuja deteccao é praticamente impossivel pe-
los métodos disponiveis.

Para solucionar essa limitacao, utiliza-se
uma quantidade significativa de moléculas
(~10" moléculas) organizadas num padrao
regular tridimensional. Este grande numero
de moléculas atua como amplificador do si-
nal, capaz de gerar feixes de radiagdo mensu-
réveis de alta intensidade. Por conseguinte,
estruturas cristalinas sao as mais adequadas
para obtencao de dados de alta resolugao em
experimentos de difracdo de raios-X.

Padrao de difracao

O padrao de difracao de proteinas é tri-
dimensional e reflete tanto a simetria dos ar-
ranjos cristalinos quanto a organizacdo da
proteina na célula unitaria, isto &, a unidade de
repeticdo que constitui o cristal). Esses ar-
ranjos sao definidos em termos de grupos
espaciais e de unidades assimétricas.

A unidade assimétrica é a menor unida-
de a partir da qual uma célula unitaria pode
ser construida. Além disso, a unidade assime-
trica representa o nimero minimo de estru-
turas independentemente determinadas em
um cristal. Por exemplo, uma unidade assi-
metrica pode conter desde apenas um repre-
sentante da proteina em estudo até 12 ou
mais representantes. Frequentemente, esses
arranjos tornam possivel a determinacdo do
estado oligomeérico da proteina, especialmen-

te em casos nos quais as subunidades nao
sao idénticas (Figura 11-13).

Para a determinacdo das coordenadas
espaciais dos atomos da proteina, responsa-
veis pela difracao do feixe de raios-X, faz-se
necessario identificar cada uma das reflexdes
no padrao de difracao (Figura 12-13). Devido
ao carater tridimensional do padrao de difra-
cao, as distancias entre as reflexées medidas,
em um detector, localizam-se préximas ou
distantes do centro do padrao. Portanto, a
partir de um ponto de origem (o centro da
imagem) valores crescentes sao atribuidos
para todas as reflexdes no padrao de difra-
cao. Esses valores, denominados indices de
Miller, indicam reflexdes proximas do centro
da imagem (ou seja, valores menores de indi-
ces de Miller) e reflexdes localizadas nas re-
gides periféricas do padrao de difracao (ou
seja, valores maiores indices de Miller).

Os angulos que os feixes difratados fa-
zem com relacdo ao feixe incidente no cristal
determinam o nivel de informacao obtido em
um experimento de difracdo de raios-X. As-
sim, quanto maior o angulo do feixe difratado

Figura 11-13: Exemplo de empacotamento
cristalino, célula unitéria (paralelogramo) e
unidade assimétrica (destacada nas cores
ciano, magenta e verde). Empacotamento de
varias moléculas da proteina 6-piruvoil-
tetrahidrobiopterina-sintase humana (PTPS).
Dados processados e refinados por JRCM e
gentilmente cedidos pelo Structural Genomics
Consortium, Oxford, UK.
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maiores serao os valores dos indices de Miller
para as reflexées observadas, e por conse-
guinte, maior sera a resolucdo dos dados co-
letados (Figura 12A-13).

Informacdes moleculares a alta resolu-
¢ao produzem mapas de densidade eletrénica
bem definidos, que auxiliam substancialmente
a determinacdo precisa da posicao dos ato-
mos que constituem o cristal (Figura 12B-13).
Portanto, os detalhes e qualidade do modelo
3D da macromolécula sao diretamente pro-
porcionais a resolucao dos dados coletados
nos estudos cristalograficos.

Fundamentalmente, as caracteristicas
do padrao de difracao, isto &, as intensidades
das reflexdes e a resolucao do conjunto de
dados, determinam a qualidade do mapa de
densidade eletrénica. Nesse sentido, parame-
tros quantitativos sdo empregados para ava-
liacdo da qualidade do conjunto de dados,
dentre os quais destacam-se a intensidade
das reflexées (l), os danos causados pela ra-
diacdo (Rdano), a sobreposicao das reflexdes
(0), o fator R (Rmerge) e a completeza (C)
(Tabela 2-13).

Intensidade [1]

As intensidades das reflexdes tém impacto direto
na qualidade dos dados cristalograficos. A intensidade
das reflexées depende de diversos fatores, tais como o
tamanho e a qualidade do cristal, o tempo de exposi-
cao ao feixe de raios-X e a intensidade do feixe de rai-
0s-X.

A relacao entre a intensidade da reflexdo e o plano
de fundo (background) é dada pela razao sinal-ruido
I/o(I). Uma vez que as proteinas estao sujeitas a altera-
¢bes causadas pela interagcdo com raios-X, causadas
por radicais livres, durante a coleta de dados cristalo-
graficos deve-se ponderar a relagao entre o tempo de
exposicao do cristal e a intensidade do feixe de modo
que se obtenham intensidades mensuraveis e de boa
qualidade, sem afetar a estrutura da proteina em estu-
do.

Tais limites de resolucao dos dados de difracéo sao
frequentemente definidos pelo critério I/c(I). Em geral,
utiliza-se dados que apresentam valores de 1/6(I) mai-
ores que 2, isto é, a intensidade medida para as refle-
xBes é duas vezes maior que o ruido observado.

Figura 12-13: (A) Padrao representativo obtido
em um experimento de difracdo de raios-X de
uma estrutura de altissima resolucao (1,1 A).
Os aneéis vermelhos indicam as camadas de
resolucao para as reflexdes. As reflexdes se
tornam menos intensas quanto maior a
resolucé@o. (B) Resolucao versus densidade
eletrénica. Mapa de densidade eletrénica para
0 mesmo residuo de triptofano calculado em
4 diferentes resolucdes (PDB ID 3T7L). Dados
de difracao gentilmente cedidos pelo
Structural Genomics Consortium, Oxford, UK.

Rdano [R]

O valor de Rdano indica a extensao do impacto das
colisées do tipo ineldsticas e elasticas provenientes do
feixe de fétons incidentes na amostra cristalina. Devido
a alta intensidade desses fétons a amostra sofrerd
processos irreversiveis e sera "danificada.

Os danos causados pela radiacdo constituem um
importante fator para a qualidade dos dados cristalo-
graficos. Com o objetivo de amenizar tais danos, geral-
mente & empregada uma estratégia de coleta de dados
a temperaturas "criogénicas” (100 K), obtidas com o
auxilio de nitrogénio liquido.

A aplicacdo dessa estratégia para coleta de dados
cristalograficos exige um pré-tratamento do cristal.
Cristais de proteina contém uma quantidade significati-
va de agua, logo seu resfriamento acarreta na forma-
cdo de gelo que, por sua vez, & extremamente
prejudicial para o cristal e, consequentemente, para o
experimento de difracdo.

Por este motivo os cristais sao usualmente pré-
-tratados com agentes crioprotetores, tais como PEG
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Tabela 2-13: Dados cristalograficos represen-
tativos de uma coleta de dados de difracao de
raios-X (PDB ID 3ZRS).

Dados Cristalograficos

Grupo espacial P422

Dimensdes da célula (A) a=b=106,24c=89,80

o=p=y=90°
Resolucéo (A) 106,24 - 3,05

(3,21-3,05)*
Rmerge 0,262 (0,945)*
)oth) 55 (2.0)
Completeza (%) 99,9 (99,8)*
Multiplicidade 6.8 (6,9)

*Os numeros entre parénteses referem-se a mais
alta camada de resolucao.

ou glicerol, seguidos de resfriamento rapido (flash
cooling). Este procedimento evita a formacao de cris-
tais de gelo, mantendo assim a integridade e qualidade
dos cristais de proteina.

Sobreposicdo (0]

Além da intensidade da reflexao, a capacidade para
discernir reflexdes individuais também é essencial. A
separacao das reflexdes em um padrao de difracao
depende, principalmente, do tamanho da célula unita-
ria. Nesse sentido, quanto maior as dimensées da célu-
la unitaria (parametros a, b e ¢ da Tabela 2-13) mais
proximas estardo as reflexdes no padréo de difracao e
consequentemente, maior sera a probabilidade de
ocorrer sobreposicao.

Esta sobreposicdo de reflexdes acarreta em uma
maior imprecisdo na determinagao da intensidade de
cada reflexdo. Além disso, outros fatores como a de-
sordem interna no cristal (mosaicidade), proveniente
do empacotamento cristalino ou de danos mecanicos
(como aqueles causados durante o resfriamento rapi-
do) podem ocasionar alargamento significativo das re-
flexbes no padrdo de difragdo  produzindo
sobreposicdo.

Rmerge [Rm]

Uma vez que o padréo de difracdo contém os ele-
mentos de simetria do cristal, a maioria das reflexées é
observada mais de uma vez. Dessa maneira, a repro-
dutibilidade dessas medidas é uma caracteristica utili-
zada como parametro de precisao.

Estatisticamente, quanto maior a frequéncia com
que uma reflexao é medida, e quanto mais similares
elas sao entre si, melhor sera o conjunto de dados
cristalografico. A redundancia desses dados é indicada
em termos de uma média geral, enquanto a reproduti-
bilidade das medidas é avaliada por um fator residual
denominado Rmerge (ou Rsym, quando se leva em
conta a simetria das reflexdes).

O valor de Rmerge é obtido através do célculo da
meédia da intensidade de um grupo de reflexdes dividido
pela média do desvio padrdo para esse mesmo grupo
de reflexoes:

Sl —<1>]
merge Zh Zi I,‘

E importante mencionar que o fator Rmerge é de-
pendente da resolucao, logo deve ser informado para
todo o conjunto assim como para as camadas de mais
altas de resolucao (Tabela 2-13). Um conjunto de dados
de boa qualidade caracteriza-se por um valor de
Rmerge global menor que 15% e, na camada de maior
resolucdo, o valor de Rmerge dever ser menor que
100%.

R

Completeza [C)

A completeza dos dados € um fator extremamente
importante na determinacdo da qualidade do conjunto.
A completeza é determinada pela razao entre o nime-
ro esperado de reflexdes para o grupo espacial e o ta-
manho da célula unitdria. Uma vez que a capacidade
para medir reflexdes diminui em funcdo da resolucao, a
completeza dos dados serd menor nas camadas de
maior resolucdo. Portanto, esse parametro deve ser
informado tanto para todo o conjunto de dados quanto
para a camada mais alta de resolucao (Tabela 2-13).

Um conjunto de dados cristalograficos
ideal é formado por camadas de baixa e alta
resolucao determinadas com relacdo sinal-
-ruido (I/o(1)) global maior que 10 e maior que
2 para a camada de maior resolucao, refle-
x6es bem separadas, valor de Rmerge global
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menor que 100% e completeza maior que
55% (em geral, é aceitavel que a completeza
seja baixa somente nas camadas de maior
resolucao).

A relacdo entre esses parametros de-
termina a qualidade final do mapa de densi-
dade eletrénica. Portanto, quanto maior a
qualidade dos dados cristalograficos, maior
sera a probabilidade de se obter um mapa de
densidade eletrénica bem definido e interpre-
tavel. No entanto, & importante mencionar
que a andlise isolada desses parametros nao
deve ser utilizada como um substituto para o
julgamento da veracidade do modelo estru-
tural.

Os valores mencionados para os princi-
pais parametros cristalograficos devem ser
utilizados como indicativos da qualidade do
conjunto de dados coletados. A vasta maioria
dos modelos estruturais depositados no PDB
foi construido a partir de conjuntos de dados
de excelente qualidade. Contudo, ha também
exemplos de modelos incorretos, provenien-
tes de conjuntos de dados de qualidade sim-
plesmente aceitdvel. Em geral, esses
modelos sao resultado da interpretacao ina-
dequada dos mapas de densidade eletrénica,
construidos a partir de conjunto de dados de
menor resolugao. Portanto, quanto maior a
resolugao dos dados, menor a probabilidade
de erros no modelo estrutural da proteina em
estudo.

Faseamento

A radiacdo eletromagnética pode ser
descrita pela equacao de ondas, que é defini-
da em termos de amplitude, comprimento de
onda e fase. Em um experimento de difracao
de raios-X, os dois primeiros parametros sao
medidos diretamente, ou seja, a amplitude da
onda é proporcional a intensidade do feixe di-
fratado (a amplitude é igual a raiz quadrada
da intensidade medida para uma reflexao) e o
comprimento de onda (A) & definido pelo
comprimento de onda dos raios-X utilizados.
As fontes caseiras com anodo rotatério de Cu
apresentam X = 1,54178 A, enguanto fontes de
luz sincrotrons apresentam A = 0,8-2,5 A.

A determinacao da fase nos estudos
cristalograficos e um processo complexo, co-
nhecido como “problema das fases”. £ uma
etapa fundamental e de grande impacto para
a obtencao de mapas de densidade eletronica
bem definidos e, por conseguinte, para a
construcao de modelos estruturais de quali-
dade. De fato, um mapa de densidade eletro-
nica calculado a partir das amplitudes de uma
estrutura correta, mas com fases incorretas,
seria impossivel de se interpretar. Por outro
lado, um mapa de densidade eletrénica calcu-
lado a partir de amplitudes de estruturas ale-
atérias, mas com fases corretas, seria
interpretavel.

A fase corresponde ao tempo relativo a
chegada da crista de uma onda especifica a
um ponto de referéncia. Ondas de mesmo
comprimento e fases idénticas terao seus pi-
cos e vales em comum, somando-se em har-
monia. Ondas com fases opostas tendem a
anular umas as outras, total ou parcialmente,
dependendo de suas amplitudes.

Assim, ao somarmos todas as ondas
difratadas (a sintese de Fourier) para se re-
solver uma estrutura de proteina, torna-se
necessario determinar as amplitudes e fases
para cada uma das ondas espalhadas, ou seja,
para cada reflexdo.

Experimentalmente, a amplitude da on-
da difrata é facilmente medida utilizando-se
detectores modernos, tais como placas de
imagem, couple charged devive (CCD) e pixel
apparatus for the SLS (PILATUS). Em um ex-
perimento de difracdo, as intensidades e po-
sicdes das ondas difratadas sdao medidas, mas
as fases sao perdidas. Isto ocorre porque os
raios-X deslocam-se na velocidade da luz e,
dessa maneira, o tempo relativo de chegada
de todas as ondas espalhadas provenientes
do cristal ao detector parece ser o mesmo.
Portanto, as fases deverao ser determinadas
através de métodos alternativos.

0 meétodo mais comum de faseamento,
especialmente para o desenvolvimento de
novos compostos bioativos, € o de substitui-
cao molecular. O método baseia-se em dois
fatores: 1) na disponibilidade das coordenadas
atémicas da estrutura da proteina de interes-
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se ou a de uma proteina homdloga, e 2) na
semelhanca do padrdo de difracao da protei-
na de interesse com o padrao de difracao da
proteina homdloga.

Na substituicdo molecular, medem-se as
amplitudes de difracdo do cristal da proteina
de interesse e "substituem-se" as fases des-
conhecidas pelas fases ja calculadas a partir
de uma estrutura previamente determinada.
A questdo crucial que determina o sucesso
deste método é o nivel de semelhanca entre
as duas proteinas. Por exemplo, ao determi-
narmos a estrutura de um complexo ligante-
proteina, esperamos que a interagao do Lli-
gante com o sitio de ligacao induza apenas
alteracées locais na estrutura do sitio, sem
consequéncias maiores para a estrutura geral
da proteina.

Nesses estudos, utilizam-se as amplitu-
des coletadas do cristal contendo o complexo
proteina-ligante combinadas com as fases da
proteina sem o ligante, previamente determi-
nada. Esse método resulta em um mapa de
densidade eletrénica para a proteina e para o
ligante suficientemente adequado, permitindo
a identificacdo do modo de interacéo do can-
didato a farmaco no sitio de ligagao do alvo
macromolecular (Figura 13-13).

Além da substituicdo molecular, é im-
portante mencionar que existem outros me-
todos para a determinacao das fases, tais
como a substituicdo isomodrfica e o espalha-
mento anémalo. Esses meétodos sdo geral-
mente empregados nos casos em que a
substituicdo molecular ndo é bem sucedida ou
quando ndo ha uma estrutura relacionada.

Mapa de densidade eletronica

O mapa de densidade eletrénica é o re-
sultado final de um experimento de difracao
de raios-X. Por definicao, o mapa de densida-
de eletronica @ a solucdo da sintese de
Fourier com as amplitudes das difracdes me-
didas e as fases experimentalmente determi-
nadas ou calculadas para cada reflexao. A
partir deste mapa, procede-se para a etapa de
interpretacac e construcao do modelo estru-
tural.

A B

SR # R

Figura 13-13: Estrutura do receptor PPARa
complexado ao ativador NKS (PDB ID 3KDU).
(A) Mapa de densidade eletrénica (malha
verde), indicando o modo de interacao do
ativador NKS. (B) Complexo NKS-PPARa, no
qual o ligante (esfera e bastGes amarelos)
encontra-se modelado de acordo com o mapa
de densidade eletrénica.

Ha disponiveis diversas operacdes que
podem ser aplicadas aos dados cristalografi-
cos com o objetivo de melhorar os mapas de
densidade eletrénica. Uma estratégia fre-
quentemente empregada é o achatamento do
solvente (solvent flattening), que acentua as
fronteiras entre o solvente e a molécula, ten-
do como resultado final a otimizacao do mapa
de densidade eletrénica.

Adicionalmente, quando ha mais de uma
molécula na unidade assimétrica, a promedi-
acao (isto é, interpolacao) das suas densida-
des eletrénicas pode aumentar a relacao
sinal-ruido, melhorando a qualidade do mapa
final.

A interpretacao do mapa de densidade
eletrénica é subjetiva, demandando habilidade
e experiéncia para que o modelo construido
explique da melhor maneira possivel os dados
cristalograficos. Um dos fatores que interfe-
rem nesta interpretacao é a resolucdo, que
indica o nivel de detalhamento com o qual a
proteina foi determinada.

Niveis de resolucdo distintos determi-
nam diferentes tipos de informacao (Tabela 3-
13 e Figura 12-13). O valor médio de resolucao
dos modelos estruturais depositados no PDB
¢ 2 + 1A, sendo que aproximadamente 40%
das macromoléculas depositadas tem reso-
lucdo entre 1,5-2,0 A (dados de dezembro de
2012). Portanto, o mapa de densidade eletro-
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Tabela 3-13: Relacdo entre a informacao
estrutural e a resolucdo de um dado conjunto
de dados cristalograficos.

Resolucao Informacao estrutural

5.0 Topologia da molécula e elementos
de estrutura secundaria
3,5 Curso geral da cadeia polipeptidica
(traco de Ca)
3,0 Cadeias laterais de alguns
aminoacidos sdo interpretaveis
2,5 Cadeias laterais de todos
aminoacidos sdo interpretaveis
1,5 Atomos individuais s&o
reconheciveis
1,0 Tipos de atomos sao identificaveis

nica nessa faixa de resolucao é rico em infor-
macao estrutural e facilmente interpretavel e,
por conseguinte, o modelo final construido
tende a apresentar boa qualidade.

Diversos fatores contribuem para a facilidade de
interpretacdo de um mapa de densidade eletrénica.
Uma vez que a densidade eletrénica € uma média das
posicdes atébmicas ao longo de todas as células unita-
rias que formam o cristal, um mapa de densidade ele-
trénica nitido depende do perfeito alinhamento entre
todas as moléculas.

Um mapa de densidade eletrénica inequivoca cor-
responde a apenas uma molécula, residuo, modelo
peptidico ou ligante que poderd ser modelado nessa
densidade eletrénica. No entanto, se a densidade ele-
trénica ndo € bem definida, mas difusa, ou se houver
moléculas em diferentes orientacdes, a interpretacao
se torna desafiadora.

Por exemplo, a cadeia lateral de um residuo de
aminodcido em um peptideo pode adotar mais de uma
conformacao. Se o nimero de conformacdes for pe-
gueno, como dois rotameros, essas conformacdes sao
modeladas com ocupacdes fracionadas (isto &, 50%
para cada uma) (Figura 14-13). Se o nimero de confor-
macdes for significativo, com um numero de rotame-
ros > 3, a densidade eletrénica para esses rotameros
nao sera distinguivel, e aparecera como ruido no mapa.

Um fenémeno semelhante é observado quando um
ligante interage com apenas algumas moléculas de
proteina no cristal. Nesse caso, o mapa de densidade
eletrénica sera fraco para esse ligante devido a ocupa-
cdo parcial, sendo portanto de dificil interpretacéo e
modelagem. A ocupacao dos atomos no cristal é indi-
cada em termos fracionarios, que variamentre O e 1.

A incerteza associada a posicdo meédia dos atomos
constituintes do cristal é indicada por um termo deno-
minado fator B ou fator de temperatura. Quanto maior
o deslocamento espacial dos &tomos no cristal, maior
sera o fator B. Esse termo é dependente da resolucao
do conjunto de dados, apresentando valores médios
para atomos em uma proteina no intervalo de 20-30
A2,

A ocupacdo e o fator B estdo relacionados entre si,
bem como a resolucdo do conjunto de dados. Geral-
mente, em complexos ligante-proteina € comum a ve-
rificacdo de fatores B significativamente maiores para
os atomos do ligante em relagao aos atomos da prote-
ina, fendmeno este que pode indicar uma ocupacdo
parcial para a molécula do ligante.

Mapas de densidades eletrénicas podem
ser exibidos de diversas maneiras. A repre-
sentacao mais comum para a interpretacao
empregam os coeficientes F, — F. e 2F, — F...
0 mapa F, - F. indica a diferenca entre a den-

Figura 14-13: Exemplo de dupla conformacao
do mesmo segmento de uma proteina em
diferentes resolucdes (PDB ID 2VB1). (A)
Dupla conformacdo em uma estrutura
refinada na ultraresolucao de 0,65 A. Nota-se
que as densidades eletrénicas adotam um
formato de elipsoides, tipico em casos de
ultraresolucao. As duplas conformacdes para
os residuos de arginina e histidina foram
modeladas com precisdo. (B) Mesma
estrutura resolvida a 2,0 A de resolucao.
Entretanto, apesar da boa qualidade dos
dados nao foi possivel modelar as duas
conformacdes adotadas por esses residuos.
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sidade eletronica observada (F,) e a calculada
a partir de um modelo (F.). Esse mapa, co-
nhecido como “mapa diferenca”, evidencia re-
gides no modelo que necessitam de atomos,
isto é, a diferenca na densidade eletrénica é
positiva, e regides no modelo que apresentam
excesso de atomos, ou seja, a diferenca na
densidade eletrénica é negativa.

O mapa 2F, — F. apresenta a densidade
eletronica com énfase na diferenca entre a
densidade eletrénica observada (2F,) e a cal-
culada a partir de um modelo (F,.) (Figura 15-
13). Durante o processo de refinamento do
modelo cristalografico, deve-se avaliar e in-
terpretar de forma integrada os mapas 2F, —
F.. que privilegiam os fatores de estrutura
observados, e o mapa diferenca F, — F., que
indica regies com excesso ou auséncia de
densidade eletrénica.

13.7. Refinamento, validacao e usos

Os modelos estruturais construidos ba-
seados em dados cristalograficos devem ser,
idealmente, modelos precisos. Para tanto, di-
versos meétodos de refinamento sao empre-
gados.

Uma estratégia comum de refinamento
aplicada a modelos cristalograficos é o ali-
nhamento correto entre o modelo estrutural
e a densidade eletrénica. Esse processo é re-
alizado de forma sistematica e supervisiona-
do por ciclos interativos de refinamento no
espaco real e no espaco reciproco. Para ava-
liagcao do protocolo de refinamento, conside-
ram-se os parametros denominados Rfator e
Rlivre (Rfree). Os ciclos de refinamento sao
conduzidos continuadamente até que ocorra
convergéncia dos dados, ou seja, 0 processo
de refinamento estende-se até o momento
em que nao se observam variacdes significa-
tivas nos valores de Rfator e Rlivre.

Com o objetivo de auxiliar o refinamen-
to, restricdes estereoquimicas sao aplicadas
para orientar o grau de liberdade conforma-
cional dos atomos durante as tentativas de
modela-los na densidade eletrénica da pro-
teina. Desse modo, garante-se a nao violacao
das geometrias permitidas para os diferentes

Figura 15-13: Mapa de densidade eletrénica
2F, — F. (malha azul) e F, - F. (malha verde
para densidade positiva e malha vermelha
para densidade negativa). (A) O residuo de
arginina foi modelado em uma conformacao
que nao condiz com os dados experimentais
(densidades positivas e negativas no mapa F,,
— F.). (B) Rotamero modelado corretamente
para o mesmo residuo de arginina. Nota-se
que as densidades no mapa diferenca
desapareceram, indicando o acerto no
posicionamento do rotamero de arginina.
Além disso, uma nova molécula de agua (cruz
vermelha) também foi  corretamente
modelada apds selecdo do rotamero correto
para o residuo.

grupos quimicos, bem como impede-se que a
molécula adote conformacdes de alta ener-
gia. Essas restricdes sao baseadas no conhe-
cimento estrutural de pequenas moléculas
elucidadas a alta resolucao e utilizadas como
subestruturas representativas da macromo-
lécula (Figura 16-13).

0 sucesso no processo de refinamento é indicado
pelo parametro Rfator, que consiste na medida de con-
cordancia entre o modelo construido e os dados expe-
rimentais. O valor de Rfator determina a diferenca
entre as amplitudes das reflexdes calculadas derivadas
a partir do modelo e os valores experimentais obtidos
a partir do experimento difracao de raios-X. Portanto, o
valor de Rfator indica a qualidade do ajuste do modelo
a densidade eletrénica, bem como a qualidade dos da-
dos cristalograficos.

Para proteinas, os valores de Rfator observados
encontram-se no intervalo de 15 a 20% para conjuntos
de dados entre 1,8 e 2,5 A de resolucao (Figura 17-13).
Esses numeros sugerem que de 75 a 80% dos dados
de espalhamento, provenientes do cristal da proteina,
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Cristalizacao

Conjunto de
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Figura 16-13: Visao geral das etapas envolvidas na determinacao de uma estrutura de proteina

por métodos cristalograficos.

podem ser representados ou explicados pelo modelo
estrutural.

E importante mencionar que um modelo estrutural
de boa qualidade pode apresentar pequenas falhas,
provenientes de erros durante a aquisicdo dos dados
cristalograficos, da incapacidade de se modelar regi6es
desordenadas na estrutura, de diferentes conforma-
¢bes e de regides flexiveis, principalmente regides de
alcas.

Devido a grande influéncia das fases
calculadas (F.) sobre as amplitudes das re-
flexdes (F,) na determinacao da densidade
eletrénica final, o valor de Rfator pode ser
manipulado e levar ao sobreajuste do modelo
estrutural.

Visando-se manter a precisao e a vera-
cidade do modelo estrutural, uma estratégia
comumente utilizada consiste no calculo do
Rfator a partir de dados que ndo foram utili-
zados no processo de refinamento e, portan-
to, ndo foram influenciados pelas fases
calculadas, o que pode ser chamado de vali-
dacao externa ou Rlivre.

O Rlivre é calculado a partir de 5 a 10%
das reflexdes, selecionadas de modo aleatdrio
e excluidas do processo de refinamento. De-

vido a natureza incompleta dos dados utiliza-
dos para o calculo do Rlivre, este é frequen-
temente maior do que o valor do Rfator em
cerca de 3-5%, no caso de estruturas bem
refinadas. Nas etapas iniciais de refinamento,
esse nimero pode ser maior que 10%.

Uma vez que as moléculas de proteina
sao formas irregulares, durante o processo
de formacao dos cristais espacos e canais
entre as cadeias polipeptidicas sdo preenchi-
dos com solvente e outros compostos prove-
nientes da solucdo de cristalizacao,
incluindo-se agua, fons e agente crioprotetor,
dentre outros.

O componente mais importante do sol-
vente sao as moléculas de agua ligadas a
proteina, encontradas em localizacdes dis-
cretas e, geralmente, na superficie da macro-
molécula. As moléculas de dgua sdo
modeladas de acordo com um procedimento
que envolve a identificacdo de caracteristicas
especificas das densidades eletrénicas que
ndo sdo atribuidas a proteina, tais como a al-
tura do pico de densidade eletrénica e a posi-
¢cao da molécula de agua em relacao aos
gtomos da proteina, com os quais podera
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Figura 17-13: Critérios sugeridos para
avaliacao da qualidade de modelos de
estruturas cristalograficas de

macromoléculas, de adequado (verde) a ina-
dequado (vermelho). Diferenca entre o Rlivre
e Rfator > 7% indica baixa correlacdo entre
os dados experimentais e o modelo
estrutural. Entretanto, se essa diferenca for <
2% sugere-se que o conjunto de dados esteja
demasiadamente “preso”. Valores de RMSD
(ver capitulo 8) indicam a presenca de erros
no modelo. Por outro lado, valores
excessivamente baixos de RMSD (por
exemplo, 0,004 A) indicam excesso nas
restricoes estereoquimicas, com maior peso
a otimizacao da geometria em detrimento dos
dados de difracao experimental durante os
ciclos de refinamento.

formar ligacoes de hidrogénio.

Frequentemente, densidades eletrénicas
proximas a cadeia polipeptidica sdo atribuidas
a fons provenientes das solucées de cristali-
zagao, como sadio, calcio e aménio. Em geral,
essas densidades apresentam caracteristicas
especificas como formas, estado de coorde-
nacao ou propriedades eletrénicas que auxili-
am a identificacdo correta do ion e o seu
modo de ligagao.

O numero de moléculas de aguas que podem ser
identificadas e associadas a um determinado modelo
estrutural ird depender da qualidade do modelo e dos
dados cristalograficoa (ou seja, da sua resolucéo). Por
exemplo, em estruturas de média resolucdo (2,5 a 3,0
A) o nimero de moléculas de dgua esperado é baixo,
pois apenas aquelas moléculas que estdo fortemente
associadas a proteina (usualmente localizadas no sitio
ativo ou em outras regides funcionais) podem ser cor-

retamente posicionadas.

J& em estruturas de alta resolucao (1,0-2,0 A), po-
de-se identificar um numero significativo de moléculas
de agua na superficie da proteina com boa precisdo.
Contudo, é importante mencionar que a utilizacdo de
moléculas de dgua em demasia em um modelo final
pode mascarar regides da densidade eletrénica e indu-
zir a erros de interpretacdo, como a atribuicdo de
aguas a densidades que correspondem a cadeias late-
rais dos residuos, outros tipos de solventes ou ligantes.

Como o Rfator pode ser interpretado como uma
medida de quanto a densidade eletrénica é satisfeita,
moléculas de agua mal posicionadas podem diminuir o
valor para o Rfator, porém, sem melhorar a acuracia
do modelo. Nesses casos, a comparacdo entre os va-
lores de Rfator e Rlivre é fundamental para avaliar a
possibilidade de sobreajuste do modelo (diferenca en-
tre Rlivre e Rfator > 7%). A Tabela 4-13 apresenta va-
lores representativos das estatisticas de refinamento
para um bom modelo cristalografico.

Uma estratégia frequentemente em-
pregada para a identificacao de erros de in-
terpretacdo  em  modelos  estruturais
baseia-se nas caracteristicas geomeétricas dos
aminodcidos e das estruturas 2%@ (como
distancias, angulos de ligacao e diedros ¢ e y,
ver capitulo 2).

As distancias interatémicas e angulos de
ligacao dos residuos de aminoacidos sao bem
conhecidos e empregados como guia para
avaliacao de modelos estruturais. A medida é
expressa pelo valor de RMSD para todas as
distancias e angulos de ligacao na proteina em
estudo.

As relacdes entre os angulos diedrais
para os atomos da cadeia principal que con-
tém estrutura 2@ foram analisadas em ter-
mos de valores permitidos e proibidos em um
grafico conhecido como Grafico de Rama-
chandran (Figura 18-13, ver capitulo 2).

Contudo, faz-se necessario salientar que
alguns residuos podem localizar-se fora das
regides permitidas por diferentes razées. Por
exemplo, o residuo de glicina, devido a ausén-
cia de uma cadeia lateral volumosa, pode ser
encontrado fora das regides permitidas. Por
outro lado, o residuo de prolina pode locali-
zar-se em regibes proibidas em funcdo de
isomeria estrutural (isto é, isbmeros cis e
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Tabela 4-13: Exemplo de estatisticas de
refinamento de uma estrutura de boa
qualidade. Dados referentes aos estudos
cristalograficos para a determinacao da
estrutura celobiohidrolase | de Trichoderma
harzianum (PDB ID 2YOK).

Resolucao 45,3-1,67 (1,71-1,67)
Rfator/Rlivre (%) 14,6/17,3
Numero de atomos
Proteina 3193
N-acetil-D-GlcN 42
PEG 23
Agua 562
Fator B (A2)
Proteina 10,3
N-acetil-D-GlcN 29,7
PEG 30,4
Agua 24,2
RMSD
Tamanho de ligacdo (A) 0,011
Angulo de ligacdo () 1,331

trans).

Ocasionalmente, se a resolucao for alta
o suficiente para permitir uma interpretacao
precisa, um residuo pode aparecer fora dos
limites aceitaveis (Figura 18-13). Exemplos
COMO esse Ndo sao incomuns e, portanto, e
fortemente recomendada a inspecao criterio-
sa de todos os residuos de uma proteina,
principalmente aqueles indicados em regices
ndo favoraveis no grafico de Ramachandran.

Planejamento baseado na estrutura
do receptor

Os avancos nas ciéncias biomédicas vem
contribuindo significativamente para a identi-

ficacdo e validacdo de novos alvos molecula-
res de interesse terapéutico. Além disso, ini-
ciativas como os programas genoma e
proteoma de varios organismos tém forneci-
do dados importantes para o detalhamento
das bases moleculares responsaveis pela es-
trutura e funcao de biomoléculas.

Simultaneamente, o aprimoramento das
técnicas de determinacao estrutural e analise
de moléculas, como a cristalografia de rai-
0s-X, ressonancia magnética nuclear (RMN) e
a calorimetria, tém contribuido substancial-
mente para a melhor compreensao dos com-
ponentes energéticos e espaciais que
compdem as interacdes entre farmacos e re-
ceptores.

Nas ultimas décadas, os meétodos cris-
talograficos ganharam enorme destaque co-
mo estratégia util para o planejamento de
férmacos. A sua aplicacao vai desde os estu-
dos em pesquisa basica, visando a elucidacdo
das caracteristicas estruturais e funcionais de
alvos moleculares, até a pesquisa aplicada,
caracterizada pela aplicacdo do conhecimento
estrutural para a identificacdo de moléculas
com atividade biolégica e otimizacdo de pro-
priedades farmacodinamicas e farmacocine-
ticas.

Atualmente, um dos maiores desafios
na area de planejamento de novos farmacos é
aumentar a taxa de sucesso na identificacao
de novas entidades quimicas (NCEs, new

18-13: Grafico de Ramachandran

Figura
representativo para uma estrutura de boa
qualidade. Destaque para o residuo de serina
que, apesar de localizado em um uma regido
proibida, é perfeitamente corroborado pelo
mapa de densidade eletroénica.



279

13. Cristalografia de proteinas

chemical entities). Nesse contexto, destaca-se
a estratégia de grande impacto denominada
planejamento baseado na estrutura do re-
ceptor (SBDD, Structure Based Drug Design).
Os meétodos de SBDD se baseiam no conheci-
mento da informacdo 3D da macromolécula
alvo, que geralmente é obtida de estruturas
determinadas por cristalografia de raios-X,
por RMN ou através de modelagem por ho-
mologia.

As estratégias de SBDD tém como prin-
cipio o entendimento do mecanismo que leva
ao aparecimento de doencas, aliado a identifi-
cacdo de alvos moleculares que fornegam
novas oportunidades para o desenvolvimento
de NCEs. O planejamento de farmacos utili-
zando estruturas 3D de biomoléculas pro-
porcionou 0 desenvolvimento de uma
importante variedade de inovacdes terapéuti-
cas, trazendo beneficios notaveis a salde hu-
mana das mais diversas populagdes mundiais.

A informacdo sobre o modo de ligagao
de substancias bioativas, levando em conta a
complementaridade de interacdes entre li-
gante e receptor, é de grande utilidade no
planejamento de candidatos a novos farma-
cos. A partir da obtengao e avaliagcao farma-
colégica de séries de compostos sintéticos,
pode-se estudar a relacao entre as suas dife-
rencas estruturais e as atividades medidas
(relacao estrutura atividade), estabelecendo
pressupostos Uteis na elaboracao de estrate-
gias de madificacao molecular.

Devido a complexidade e a quantidade
de informacdo gerada, métodos de modela-
gem molecular (como ancoramento, modela-
gem comparativa e dinamica molecular, vistos
em capitulos anteriores) sao constantemente
empregados para caracterizar as interacoes
predominantes entre ligantes e receptores
bioldgicos. Os compostos bioativos mais pro-
missores nas diversas etapas de investigacao
podem ser entao submetidos a ensaios cris-
talograficos, visando tanto validar os resulta-
dos computacionais quanto refinar e ampliar
o nivel de informacdo molecular. Um dos
principais exemplos de doencas que se bene-
ficiaram destas técnicas envolve o tratamen-
to da AIDS, causada pelo virus da

imunodeficiéncia humana (HIV).

Devido a funcdo central exercida no de-
senvolvimento do virus, a protease do HIV
tornou-se um alvo prioritéario de muitas in-
dustrias farmacéuticas. As primeiras investi-
gacdes para a identificacao de inibidores da
protease de HIV se basearam em dados es-
truturais de um modelo tedrico construido
com o auxilio de métodos de modelagem
comparativa. A primeira estrutura cristalo-
grafica da protease de HIV foi resolvida em
sua forma nativa no final da década de 1980.
Subsequentemente, mais de 250 complexos
entre inibidores e esta protease foram obti-
dos, fornecendo bases estruturais sdlidas
para o desenvolvimento de uma seérie de far-
macos, ainda em uso terapéutico.

O planejamento de inibidores da protea-
se de HIV € um dos exemplos de maior su-
cesso na aplicaggo  dos  métodos
experimentais e computacionais ao desenvol-
vimento de novos farmacos. O desenvolvi-
mento do peptideomimético  saquinavir
(Invirase®, Roche), primeiro inibidor da prote-
ase de HIV aprovado pelo FDA (Food and Drug
Administration) nos Estados Unidos para o
tratamento da AIDS, em 1995, teve sua ori-
gem em dados cristalograficos obtidos com
os inibidores peptideos desta protease (Figura
19-13).

Os modelos de interacao, obtidos por cristalografia,
indicavam que a substituicao isostérica da ligacdo ami-
dica central por um grupo hidroxietilamina estaria re-
lacionada com o aumento de poténcia e seletividade.
Isto motivou a sintese e avaliacdo bioquimica de uma
série de andlogos, que confirmaram esta hipdtese.

A etapa seguinte dos estudos consistiu na avaliagéo
do tamanho da sequéncia peptidica para uma étima ini-
bicdo. Estudos de modelagem molecular foram em-
pregados para priorizar a sintese de derivados com
tamanhos distintos de cadeia. Aliados a testes bioldgi-
cos, estes experimentos mostraram que o tamanho
minimo da cadeia peptidica deveria ser de 5 residuos de
aminoacidos.

Em seguida, foi investigada a influéncia da variagao
das cadeias laterais nas unidades peptidicas. Varios
andlogos foram obtidos, embora nenhum tenha apre-
sentado melhora consideravel da poténcia inibitéria.
Por outro lado, a substituicdo do residuo de prolina na
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A B

Saquinavir (Invirase®)
Ki=0.9 nM

Figura 19-13: (A) Homodimero da protease de
HIV-1 em complexo com inibidor saquinavir
(PDB ID 1FB7). (B) Estrutura quimica do
saquinavir. (C) Detalhes do modo de ligacao
do inibidor saquinavir no sitio ativo da enzima.

molécula do inibidor por grupos piperidina ou 3-carbo-
nil-decahidro-isoquinolina (DIQ) acarretou em uma me-
lhora significativa da poténcia inibitéria.

Os modelos de interacdo sugeriram que a maior
poténcia do derivado DIQ (saquinavir, Figura 19B-13) es-
taria relacionada a um menor grau de liberdade con-
formacional conferido por este substituinte, indicando
um favorecimento entrépico para a energia livre de li-
gacdo. Posteriormente, a andlise do complexo cristalo-
grafico saquinavir-protease revelou que a porcao DIQ
do inibidor adotava uma conformacao de energia mini-
ma, caracteristica de grupos ciclicos saturados, confir-
mando o modo de ligacao predito (Figura 19C-13).

As informacdes obtidas no desenvolvi-
mento do saquinavir serviram de base para o
planejamento de novos inibidores da protease
de HIV, tais como ritonavir (Norvir®, Abbott),
indinavir (Crixivan®, Merck Sharp & Dohme) e
nelfinavir (Viracept®, Agouron Phamaceu-
ticals).

Genoma estrutural
Os sucessos conquistados pelos proje-

tos genémicos deram um importante suporte
a abordagem do tipo “larga escala” na ativi-

dade cientifica. No campo da cristalografia, as
ideias genémicas foram extrapoladas procu-
rando retornar a sociedade um conjunto de
informacdes representativas da biodiversida-
de do universo proteico, gerando estruturas
tridimensionais em nivel atémico para a maior
parte das proteinas facilmente obtidas a par-
tir do conhecimento de suas sequéncias de
DNA  (www.nigms.nih.gov / Initiatives /
PSLhtm).

A escala dessa abordagem é estabelecida, inicial-
mente, na definicdo e selecdo de sequéncias de ami-
nodcidos mais susceptiveis a determinacao estrutural,
procurando-se evitar proteinas mais “problematicas”.

Contudo, o esforco empregado na de-
terminacao do genoma estrutural é significa-
tivamente maior do que no sequenciamento.
Isto se deve a grande diferenca de complexi-
dade dos meétodos envolvidos e a variabilida-
de no comportamento dos alvos proteicos em
diferentes estagios do processo de determi-
nacdo estrutural em larga escala.

Uma vez que a estrutura tridimensional
de uma proteina é muito mais conservada que
sua sequéncia de aminoacidos, o conheci-
mento de seu enovelamento torna-se uma
ferramenta muito valiosa para se estudar e
descobrir relaces evoluciondrias impercepti-
veis em nivel de sequéncia. Essas similarida-
des estruturais podem, por exemplo, sugerir
propriedades funcionais as proteinas de fun-
coes ainda desconhecidas.

A contribuicao mais prontamente visivel
da gendmica estrutural é a rapida expansao
do nimero de estruturas de proteinas dispo-
niveis no PDB e, geralmente, a um custo re-
duzido devido a eficiéncia e otimizacao das
técnicas desenvolvidas em centros especiali-
zados.

Uma selecao adequada de alvos é fun-
damental para assegurar que as estruturas
resolvidas por esses centros sejam realmente
valiosas para toda a comunidade cientifica e
industrial, seja devido ao interesse intrinseco
das proteinas estudadas, ou visando uma
melhoria do mapeamento do universo protei-
co, fornecendo modelos para novos estudos
de modelagem comparativa (Figura 20-13).

Nesse contexto, uma segunda contri-
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buicao importante dos projetos de genémica
estrutural para a comunidade cientifica é o
desenvolvimento de meétodos e tecnologias
para a producdo eficiente de proteinas e de-
terminacao estrutural, que possam ser ado-
tados em laboratdrios de pesquisa menores
contribuindo, assim, com o avanco da area ao
retor do mundo.

{ 1}
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Figura 20-13: Fluxograma representativo de
um projeto de genoma estrutural.

13.7. Conceitos-chave

Cristal: sélido no qual os atomos constituintes
estao organizados num padrao tridimensi-
onal bem definido, que se repete no espa-
¢o, formando uma estrutura com uma
geometria especifica.

Cristalizacdo: processo de separagdo sélido-li-
guido no qual ha transferéncia de massa
de um soluto a partir de uma solugao li-
guida supersaturada para uma fase sélida
cristalina pura.

Cromatografia: método de separagao e identifi-
cagao dos componentes em uma mistura.
Ampalmente empregado para a purificagao
de proteinas.

Difracdo: fen6meno de interacdo entre a radia-
cdo eletromagnética com a matéria com
consequente dispersao dessa radiacao.

Expressao em sistema heterdlogo: expressao de
um gene (ou parte dele) em um organis-

mo hospedeiro, o qual naturalmente nao
possui este gene (ou fragmento de gene).

Luz sincrotron: acelerador de particulas poligo-
nal que produz luz usando eletroimds po-
derosos e ondas de radiofrequéncia para
acelerar elétrons a uma velocidade proxi-
ma a da luz em um anel de armazena-
mento.

de densidade eletronica: Regido de maior
probabilidade de se encontrar os elétrons.
O mapa de densidade eletr6nica é o re-
sultado final de um experimento de difra-
cao de raios-X. A andlise detalhada do
mapa orienta a construcdo do modelo es-
trutural da proteina.

Mapa

Padrao de difracdo: padrao produzido a partir de
uma estrutura tridimensional periddica,
como atomos de um cristal, que contém
informacdo sobre a separacao dos planos
cristalograficos. A analise do padrao de
difracdo permite que se possa deduzir a
estrutura do cristal.

PDB: banco de dados de proteinas de acesso li-

vre em http://www.rcsb.org.

Raios-X: radiacdao eletromagnética com compri-
mento de onda entre 0,01-10 nm (0,1-100
R).

Refinamento: processo supervisionado de cons-
trugdo e ajuste do modelo estrutural aos
dados de difracdao de raios-X.

Sistema de clonagem LIC: estratégia em biolo-
gia molecular para a clonagem indepen-
dente de ligacdo capaz de aumentar a
taxa de sucesso na obtencdo de proteina
expressa na forma sollvel, com alta pure-
za e em grande quantidade.

Solucao de cristalizacao: solugao que favorece a
cristalizagdo de proteinas constituida de
componentes como agentes tamponantes,
aditivos que facilitam o processo de cris-
talizagao e agentes precipitantes.
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