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Resumo Estendido

O objetivo deste trabalho é verificar se é possivel classificar estruturas de cadeias
proteicas utilizando apenas os dados das interagoes quimicas entre os seus residuos
de aminoacidos. Através de mapas de contatos gerados a partir de dados do STING
e a utilizacao de trés diferentes métricas baseadas em técnicas de processamento de
imagens somos capazes de classificar tais estruturas em familias de similar estrutura e
funcao.

Fizemos alguns ensaios de variacao de atributos no intuito de encontrar possiveis
componentes de assinaturas estruturais de cada uma dessas familias. Verificamos que
existem alguns tipos de contatos mais relevantes na discriminacao das familias (pontes
de hidrogénio sem intermediacao de moléculas de agua, contatos hidrofébicos e ligacoes
fon-fon) e outros menos relevantes (pontes de hidrogénio intermediadas por moléculas
de dgua). Mostramos também que contatos entre residuos muito préximos na seqiiéncia
(menos de 30 residuos de distancia) nao sdo muito tteis na classifica¢ao, sendo aparente-
mente ruidos nesse processo. Além disto, pelos resultados preliminares, nem sé os
residuos que formam um grande ntimero de contatos sao importantes. Residuos com
poucos contatos aparentemente sao imprescindiveis na definicao da familia estrutural.
Mostramos que uma das técnicas de comparacao de mapas de contatos desenvolvida
pode ser 1til, adicionalmente, no alinhamento de contatos. Através destes alinhamen-
tos podemos, por exemplo, verificar as alteracoes conservativas nos contatos de uma
proteina mutante em relagao a selvagem. Pode-se também, estudar comparativamente
uma mesma proteina de diversas espeécies animais.

Isto gerou ferramentas muito tteis na comparacao de proteinas de uma mesma
topologia e diferentes espécies e também no entendimento das variacoes de estabilidade
de uma proteina selvagem e seus mutantes.

As técnicas desenvolvidas parecem ser tteis também no estudo de padroes de in-
teracoes entre diferentes cadeias proteicas. Em ensaios com serino-proteases e seus
inibidores, os BPTIs, mostramos ser possivel definir um padrao de contatos potencial-
mente importantes na complexacao do inibidor a protease.

Alguns dos resultados deste trabalho foram implementados e estao disponiveis na



ferramenta STING (http://www.cbi.cuptia.embrapa.br/SMS/). Participamos da con-
cepgao e implementagao de trés diferentes médulos: PCD ((Protein Contacts Dif-
ference)), TopSiMap (Topology Similarity Map) e Topologs (um banco de dados de

estruturas similares tomando-se como base apenas contatos).
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Abstract

The objective of this work was to verify if it is possible to classify protein chain
structures using only the chemical interactions between its residues. Through con-
tact maps and using three different metrics based on image processing techniques we
have showed that we are able to classify such structures in families of similar structure
and function with precision up to 99%. We have performed some experiments with at-
tributes variation to find possible components of the structural signatures of each of the
studied protein families. We have verified that some types of interactions are more dis-
criminator then others (they are hydrogen bonds without water molecules in the middle
of residues, hydrophobic contacts and ion-ion linking) and that other are less discrim-
inator (hydrogen bonds intermediated by water molecules). We also have showed that
contacts between residues which are sequentially close (less than 30 residues of dis-
tance) are not very discriminator attributes for classification, apparently being noises
in the process. Moreover, for the preliminary results, the residues that form a great
number of contacts are not more important that the less connected ones as one should
previously think. Residues with few contacts apparently are essential in the definition
of the structural signature of a family. We have showed that one of the techniques for
contact maps comparison can additionally be useful as an heuristic for the contact map
overlap problem. It can be used to align contact maps and through these alignments
we can, for example, study mutations in residues that does not affect the pattern of
contacts. We can compare mutant and wild proteins and also, comparatively study a
protein of diverse animal species. Another important tested use of the technique is in
the discovery of a pattern of interactions between different protein chains in complexes.
In assays with serine-proteases and its inhibitors, the BPTTIs, we have showed that it is
possible to define a set of potentially important contacts in the binding and stabiliza-
tion of the complexes. Some of the results of this work had been implemented and are
available, beyond this site, in the STING (http://www.cbi.cnptia.embrapa.br/SMS).
We participate of the conception and implementation of three different modules: PCD
(Protein Contacts Difference), TopSiMap (Topology Similarity Map) and Topologs (a

data base of similar structures being overcome as base only contacts).

111



Dedico este trabalho primeiramente a Deus pois sem Ele nada seria possivel e nao
estariamos aqui desfrutando destes tao importantes momentos.

Dedico, também, ds pessoas mais tmportantes da minha vida. Estas pessoas que
nao so me apresentaram os projetos dos sonhos, como desafiaram-me a construi-los e

que também foram me ajudando nesta construcao dia apos dia

e A minha mae Maria José, por sempre acreditar em mim mais do que eu mesma,

pelo carinho e infinita dedicagado.

e Ao meu pai Julio, autodidata e meu maior exemplo de que podemos aprender e

fazer muito mais do que imaginam.

o Ao meu marido Angelo por acreditar e compartilhar comigo todos os sonhos e

p€l0 Seu enorme amor.

e I d minha avo Conceigao, meu primeiro modelo de professor. Por sua culpa,

vislumbrer um ideal nesta profissao...

v



Agradecimentos

A Deus, a minha familia e aos professores Marcelo Santoro, Wagner Meira Jr., Julio

César Dias Lopes e ao Dr. Goran Neshich e Dr. Carlos Herique da Silveira.



Sumario

1 Introducao

1.1 Diversidade funcional e estrutural de proteinas . . . . . . .. ... ...

1.2 Aminodcidos . . . . . . . .

1.3 Ligacao peptidica . . . . . . . . . ..

1.4 Estruturas primaria, secundaria, terciaria e quaternaria de proteinas . .

1.5 Restricoes conformacionais da cadeia . . . . . . .. ... ... .. ...

1.5.1
1.5.2
1.5.3
1.5.4
1.5.5

Paradoxo de Levinthal . . . . . ... ... ... .. .. .....
Planaridade da ligagao peptidica . . . . . ... ... ... ...
Angulos ¢ (phi)ed (psi) . . . . . ... o
Interacoes nao-Covalentes entre os residuos de aminodacidos . . .

Estruturas secundarias . . . . . . . . . . ...

1.6 Especificidades dos residuos de aminoacidos no enovelamento e atividade

de proteinas . . . . . . . ..

1.7 Familias de proteinas modelo . . . . . . ... ... ... ... .....

1.7.1
1.7.2
1.7.3

Globinas . . . . . . .,
Outras familias . . . . . . . . . . .

Complexos Serino-protease - BPTI . . . . . .. ... ... ...

1.8 Dados disponiveis sobre proteinas . . . . . .. ... ... ... ..

1.9 Seqiiéncia x estrutura x funcao de proteinas . . . . . . . ... ... ..

1.10 Importancia de se classificar estruturas . . . . . . .. .. .. ... ...

1.11 Assinat
1.12 Mapas

uras estruturais . . . . . ...

de contatos e sua relacao com a estrutura . . . . . ... ... ..

1.13 Motivacao . . . . . . . . .

1.13.1

Trabalhos relacionados . . . . . . . . . . .. ... ..

1.14 Objetivo geral . . . . . . . . . ..
1.15 Objetivos especificos . . . . . . . . ..

Materiais e métodos

2.1 Repositérios publicos de dados . . . . . . . . ...

vi

(o | oomn [a>wm [ormm | vwm | o> | wram | omm | ==wm [ =wm | =wm |



21.1 PDB . . .. lﬂ

2.1.2 SCOP . . . lﬂ
2.1.3 ASTRAL . . . . . lﬁ
2.1.4 STING . . . ..o lﬂ
2.2 Metodologia para cdlculo dos contatos . . . .. .. .. ... ... ... lﬂ
2.3 Selecao das bases de dados para os experimentos . . . . . . . .. .. .. lﬂ
2.3.1 Selecao das Globinas . . . . .. .. .. ... L. @
2.3.2  Selecao das proteinas de enovelamentos variados . . . . . . . . . la
2.4 Métricas para comparacao dos mapas de contatos . . . . .. ... ... la

2.4.1 A abordagem de recuperacao de imagens com base no conteido la
2.4.2 A abordagem de registro de imagens . . . . . ... ... .. ..
2.5 Algoritmo para definicao de assinaturas estruturais . . . . . .. . . ..
2.5.1 Determinacao dos agrupamentos de contatos . . . . . . . .. ..
2.5.2  Separacao dos clusters definidos incorretamente . . . . . . . ..
2.5.3 Definicao dos vetores caracteristicos dos agrupamentos . . . . .
2.5.4 Métrica para comparacao das assinaturas . . . . . . . .. .. ..

2.6 Estratégia de avaliacao dos classificadores utilizando curvas ROC

Publicacoes

EIE] EIEEIEIEIEIE]

3.1 An image-matching approach to protein similarity analysis . . . . . . .
3.2 A contact-map matching approach to protein structure similarity analysis @

3.3 Similarity-based versus feature-based analysis of structural protein simi-

3.4 Mining structural signatures of proteins . . . . . . . . . ... ... .. @
3.5 Finding protein-protein interaction patterns by contact map matching . @
3.6 The STAR sting server: a multiplatform environment for protein struc-

ture analysis . . . . . ..

Resultados e discussoes

4.1 Calibragao dos classificadores . . . . . . .. . ... ...
4.1.1 Correlogramo de cores . . . . . . . . ...
4.1.2  FEarth mover’s distance . . . . . . . . . ... ...

4.2 Anélise dos atributos dos contatos usados na classificacao . . . . . . .
4.2.1 Tiposdecontatos . . . . . . . . . ...

4.2.2 Eliminacao dos contatos de curta distancia seqiencial . . . . . .

BRI E IR = E ]

4.2.3 Eliminacao dos contatos com residuos pouco conectados
4.3 Resultados finais com a melhor configuragao dos sistemas de classificacao la
4.4  Contribuigoes deste trabalho no software STING . . . . . . ... .. ..

Vil



4.41 PCD . . .. e
4.4.2 TopSiMap . . . . . ...
4.4.3 Topologs ASTRAL 40 . . . . . . . . ... ... ... . .....

4.5 Sistema de comparacao de mapas de contatos disponivel na internet . .

5 Conclusoes

5.1 Perspectivas . . . . . . ..

A Seqiiéncias das Proteinas Usadas nos Experimentos
Al Globinas . . . . . . . .
A.2 Mioglobinas . . . . . . . ...

B Publicagoes

Referéncias Bibliograficas

viil



Lista de Figuras

1.1 Variedade estrutural e funcional das proteinas . . . . . . . .. .. ... ..
1.2 Estrutura basica de um aminoacido. . . . . . .. ... ...
1.3 20 aminoacidos mais comumente encontrados nos seres vivos . . . . . . . .
1.4 Ligacao peptidica . . . . . . . . . .
1.5 Atomos componentes do plano da ligacao peptidica . . . . . ... ... ..
1.6 Planos consecutivos da cadeia polipeptidica . . . . . . . . .. .. ... ..
1.7 a-hélice . . ...
1.8 Folha-G . . . . . .
1.9 Folhas-(3 paralelas e anti-paralelas . . . . . . . .. ... ... ... ... ..
1.10 Posicionamento das cadeias laterais em folhas-3 . . . . . . ... ... ...
1.11 Mioglobina de Baleia (PDB id labm) . . . . . ... ... ... ... ... ..
1.12 Complexo Serino-protease - BPTI (Quimotripsina (PDB id 1cho)) . . . . .
1.13 Alinhamento das seqiiéncias das Mioglobinas de baleia (PDB id 1a6m) e de

ciiado (PDBid 1dlw). . . . . . . . . . ..
1.14 Um exemplo de mapa de contatos. . . . . . . .. ... ... ... ... ..
1.15 Contatos responsaveis pela formagao de a-hélices. . . . . . . . .. ... ..

1.16 Um exemplo da associacao entre os contatos de um mapa e uma estrutura.

2.1 Tipos de enovelamentos utilizados nos testes deste trabalho: (a) Globina
(PDB id 1a6mA) (b) Apolipoproteina (PDB id 1nfnA) (c) Plastocianina
(PDB id 1plcA) (d) RBP (PDB id 1rbpA) (e) Tioredoxina (PDB id 2trxA).

2.2 Flavohemoglobina: exemplo de cadeia de proteina com dominio Globina
jutamente com outro dominio. Proteinas multi-dominio, tais como esta,
foram excluidas da nossa base de dados. . . . . . .. .. ... ...

2.3 Alinhamento estrutural dos 50 exemplares de Globinas utilizados neste tra-
balho. Para obter maior clareza, exibimos apenas os atomos da cadeia
principal das proteinas. . . . . . . . ...

2.4 Alinhamento estrutural dos 50 exemplares de Mioglobinas utilizados neste
trabalho. . . . . . .

2.5 Mapas de contatos hipotéticos a serem comparados nos exemplos. . . . . .

X



4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

4.9

4.10

4.11
4.12

4.13

4.14

4.15

Curvas ROC do Correlogramo de cores com a variacao do parametro de raio
maximo de varredura d. . . . .. ... H
Variacao da precisao do classificador baseado no CC com o aumento do
parametro d. . . . ... L H
Variacao da precisao do classificador baseado na métrica com o aumento do
PAramMetro dppaz. + « « « o e e e e e e e e e e la
Analise comparativa da precisao da classificacao de Mioglobinas utilizando
a métrica CC com a configuracao inicial e com os contatos hidrofébicos,
pontes de hidrogénio (sem moléculas de dgua) e contatos carregados atra-
tivos separadamente. . . . . . .. .. B
Analise comparativa da precisao da classificacao de Mioglobinas utilizando
a métrica CC com pontes de hidrogénio (sem moléculas de dgua), con-
tatos hidrofobicos, contatos carregados atrativos e repulsivos, empilhamen-
tos aromaticos e pontes dissulfeto. . . . . . . ... ... L. lﬂ
Analise comparativa da precisao da classificacao de Mioglobinas utilizando
a métrica CC com diferenres tratamentos de pontes de hidrogénio. . . . . . lﬂ
Analise comparativa da precisao da classificacao de Mioglobinas utilizando

a métrica CC com pontes de hidrogénio com e sem intermédio de moléculas

Analise comparativa da precisao da classificacao de Mioglobinas utilizando
a métrica CC com todas as variagoes de tipos de contatos. . . . . . . . .. la
Variacao da precisao da classificacao utilizando interagoes hidrofébicas com
a variacao do valor de corte para definicao dos contatos hidrofébicos. . . . @
Freqiiéncia dos valores de distancia seqiiencial de residuos em contato em
todoo PDB. . . . . . . B
Variacao da precisao com a eliminacao de contatos préximos seqiiencialmente. la
Freqiiencia dos niimeros de contatos de um residuo com outros residuos em
todoo PDB. . . . . . . @
Variacao da precisao com a eliminacao de contatos com residuos que fazem
contatos com poucos residuos. . . . . ... Lo @
Precisao dos classificadores com a melhor configuracao utilizando contatos

hidrofébicos e pontes de hidrogénio sem agua para variadas familias de

proteinas. . . . . ... @
Relatério da diferenca de contatos entre duas cadeias do médulo PCD do
STING. . . . e @



4.16

4.17

4.18

4.19

4.20

Interface do médulo TopSiMap do STING. (a) Telas de alinhamento de
seqiléncia e de estruturas e mapa de contatos preservados nas duas cadeias
comparadas. (b) Contatos presentes apenas na primeira cadeia. (c) Con-
tatos presentes apenas na segunda cadeia. . . . . ... ...
Banco de dados Topologs do STING. (a) Tela de ids PDB de cerca de
4.000 cadeias do ASTRAL 40. (b) Lista de homologos da cadeia com base
nos contatos com links para analise comparativa das seqiiéncias, estruturas
e mapas de contatos. Sao exibidas as 100 cadeias mais parecidas dentre
as cerca de 4.000 da base. (c), (d) e (e) Primeira, décima e vigésima
estruturas mais parecidas com a mioglobina usada no exemplo. . . . . . . .
Web site com os resultados deste trabalho. Tela de visualizacao de base de
dados. . . . . .
Web site com os resultados deste trabalho. Tela de visualizagao de rank de
cadeias ordenadas por similaridade em relacao a uma cadeia consultada.

Web site com os resultados deste trabalho. Tela de visualizacao dos detalhes

e comparagcao entre cadeia da consulta e cadeia do rank. . . . . . ... ..

X1



Lista de Tabelas

1.1

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7

Nomenclatura e abreviagoes utilizadas para os aminodcidos comumente en-

contrados em proteinas. . . . . . . .. ...

Tipos de contatos e seus valores de corte. . . . . . . . . ... ... .....
Distancias entre os pixels vermelhos de cada imagem no exemplo. . . . . .
Distancias entre os pixels verdes de cada imagem no exemplo. . . . . . ..
Distancias entre os pixels azuis de cada imagem no exemplo. . . . . . . ..
Distancias entre os pixels vermelhos entre o par de imagens no exemplo.

Distancias entre os pixels verdes entre o par de imagens no exemplo. . . . .

Distancias entre os pixels azuis entre o par de imagens no exemplo.

xil



Capitulo 1

Introducao

1.1 Diversidade funcional e estrutural de proteinas

A palavra proteina vem do grego protas que significa ”de muita importancia’.
Proteinas sao compostos organicos complexos que consistem em residuos de aminoacidos
unidos por ligacoes peptidicas. Foram descobertas em 1.838 por Jons Jakob Berzelius
e sao as mais ativamente estudadas moléculas na Bioquimica, sendo essenciais para as
estruturas e funcoes das células vivas e virus.

Diferentes proteinas desempenham uma ampla variedade de funcoes biolégicas. Al-
gumas proteinas sao enzimas (FiguraTh), catalizadoras de reagoes quimicas. Geral-
mente aumentam a velocidade de uma reacao em pelo menos 1 milhao de vezes. Outras
tém papel essencial nos processos de resposta imunoldgica. Os anticorpos (Figura[[b)
sao proteinas altamente especificas que reconhecem e se combinam com substancias es-
tranhas como virus, bactérias e células de outros organismos. Ha também aquelas
que tem papel estrutural e mecanico como, por exemplo, as proteinas constituintes
do citoesqueleto. A alta forca de tensdo da nossa pele e ossos é devida a presenca
do Coldgeno (Figura [[Jk), uma proteina fibrosa. O armazenamento e transporte de
substancias também sdo feitos por proteinas. A Hemoglobina (Figura [Id), por ex-
emplo, transporta o oxigénio nas hemaéacias, enquanto a Mioglobina o armazena nos
musculos. O ferro é transportado no plasma sangiiineo pela Transferrina e é ar-
mazenado no figado na forma de um complexo com a Ferritina. A Insulina (Figura

[CTk) é o hormonio responsavel pela reducao da taxa de glicose no sangue.

1.2 Aminoacidos

Os aminodcidos sao as unidades estruturais basicas das proteinas (Figura[[Z). Eles

sdo constituidos por um grupamento amina (—N H,), uma carboxila (—COOH), um
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Figura 1.1: Variedade estrutural e funcional das proteinas

(a) Src Tyrosine Quinase, enzima de sinalizagdo. Localizada na membrana celular,
auxilia na passagem de sinais que regulam a sintese de proteinas e o crescimento celu-
lar. (b) Anticorpo IgG1, um ligante neutralizador do virus HIV-1. (c) Colageno,
de papel essencialmente estrutural, é a principal proteina presente em mnosso tecido
conjuntivo e a mais abundante de nosso organismo. (d) Hemoglobina, a proteina dos
glébulos vermelhos responsavel pelo armazenamento e transporte do oxigénio em nosso
organismo. (e) Insulina, hormonio polipeptidico sintetizado no pancreas.

atomo de H e um grupamento R diferenciado, todos eles ligados a um atomo de C
denominado Ca. O grupamento R é conhecido como cadeia lateral (CL).

As proteinas sao compostas por um repertério de 20 tipos de aminoacidos mais
comumente encontrados nos seres vivos e esse alfabeto é conservado ha bilhoes de
anos. Os nomes destes aminoacidos bem como suas abreviagoes sao apresentados na
Tabela 11

O que diferencia estes 20 aminoacidos sao suas diversas cadeias laterais (Figura

[[3). Estas variam em tamanho, forma, carga, capacidade de formacao de pontes de
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Figura 1.2: Estrutura béasica de um aminoacido.

Em azul, o 4&tomo de N da amina; em vermelho, os dtomos de O da carboxila; em verde, os
atomos de C; em branco, os atomos de H e em violeta o radical varidvel prasente em todos
os aminoacidos.

Tabela 1.1: Nomenclatura e abreviacoes utilizadas para os aminoacidos comumente
encontrados em proteinas.

Nome do aminoacido | Abreviacao | Abreviacao
de 3 letras | de 1 letra
Alanina ALA A
Arginina ARG R
Asparagina ASN N
Aspartato ASP D
Cisteina CYS C
Glutamato GLU E
Glutamina GLN Q
Glicina GLY G
Histidina HIS H
Isoleucina ILE I
Leucina LEU L
Lisina LYS K
Metionina MET M
Fenilalanina PHE F
Prolina PRO P
Serina SER S
Treonina THR T
Triptofano TRP W
Tirosina TYR Y
Valine VAL \Y%

hidrogénio, carater hidrofébico e reatividade quimica.

1.3 Ligacao peptidica

Conforme dito anteriormente, as proteinas sao polimeros lineares que se formam

pela ligagao de grupos carboxila de aminoacidos com os grupos aminas dos aminoacidos
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ALAO% ARG : ASN ASP CYS S
GLN E GLU E E GLY §¢ HIS g
ISO% LEU % LYS § MET g
PHE§ é PRO é : SER g THR §g

TRP ; i TYR% VAL ;g

Figura 1.3: 20 aminoacidos mais comumente encontrados nos seres vivos

seguintes. Essa ligagao é denominada liga¢ao peptidica e ocorre com a liberagao de uma
molécula de dgua. Apés a ligagao de dois aminodcidos (com a perda de dtomos de O
e H da carboxila que se torna um grupo carbonila (—C = O) e de um atomo de H da
amina originando um grupo amida (—NH)), estes passam a ser denominados residuos

de aminodcidos (Figura [L24).



1. INTRODUGAO 5

Figura 1.4: Ligacao peptidica

Em (a), a esquerda um Triptofano e & direita uma Valina. Em (b), o grupo carboxila do
Triptofano se liga ao grupo amina da Valina com a liberacdo de uma molécula de agua.
Observe que se forma uma amida entre os residuos dos 2 aminoacidos da ligacao peptidica.

1.4 Estruturas primaria, secundaria, terciaria e

quaternaria de proteinas

Esta seqiiéncia de residuos ligados por ligagoes peptidicas que formam uma cadeia
polipeptidica é denominada estrutura primdria da proteina. Por convencao devido
a direcao da sintese proteica, o terminal amida da cadeia é tomado como inicio da
seqiiéncia (N-terminal) e o carboxila é o fim da cadeia (C-terminal). As partes alta-
mente repetitivas das cadeias polipeptidicas (formadas pelo carbono a e grupos car-
bonila e amida), damos o nome de cadeia principal (CP), sendo as partes varidveis as
cadeias laterais (CL).

Existem ainda as denominacoes estrutura secunddria, estrutura tercidria e estrutura
quaterndria. As estruturas secunddrias sao padroes tridimensionais que ocorrem em
segmentos de proteinas devido a padroes de pontes de hidrogénio e serao detalhadas
posteriormente. A estrutura tercidria é a estrutura tridimensional da proteina definida
pelas coordenadas z, y e z dos seus atomos. A estrutura quatendria é um nivel adicional

de organizacao molecular que consiste no arranjo de miltiplas cadeias enoveladas em
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um complexo com duas ou mais subunidades, iguais ou diferentes.

As estruturas tridimensionais das proteinas sao constituidas de dominios. A primeira

definicao de dominios foi proposta por Wetlaufer em 1973 [Wetlaufer e Ristow, 1973]

como unidades estaveis de estruturas de proteinas que podem enovelarse de forma
autonoma. Desde entao este conceito também tem sido relacionado a unidades de

estrutura compacta, com propriedades funcionais e evolutivas.

1.5 Restricoes conformacionais da cadeia

1.5.1 Paradoxo de Levinthal

Como pode esta seqiiéncia linear de residuos de aminoacidos se enovelar formando

estruturas tridimensionais extremamente complexas? FEm 1968, Cyrus Lenvinthal

ILevinthal, 1968 levantou um paradoxo muito importante na teoria da dinamica de

enovelamento de proteinas. Ele provou que a busca de uma cadeia polipeptidica de-
senovelada por sua conformacao nativa nao podia ser uma busca aleatéria, mas devia
ser dirigida.

Considerando uma cadeia polipeptidica hipotética de 100 residuos de aminoacidos e,
com absurda simplificacao, considerando ainda que cada residuo pudesse se apresentar
em 3 diferentes conformacoes, a cadeia teria 3'° ~ 5 x 10%" configuracoes. Se esta
cadeia pudesse mudar de conformacao 10'® vezes por segundo, ou 3 x 10?2 por ano,
levaria 10?7 anos para gerar todas conformacoes e todo este tempo é maior que a idade
do universo. Como as proteinas se enovelam em escala de segundos ou menos, buscas

aleatdrias nao sao efetivamente a forma como as cadelas se enovelam.

1.5.2 Planaridade da ligagao peptidica

Existem varios fatores conhecidos que reduzem o astronémico niimero de possiveis
conformacoes para uma cadeia de residuos. O primeiro deles é a prépria natureza
quimica da ligacao peptidica que é, essencialmente, planar de forma que seis atomos
dos residuos ligados estao em um mesmo plano: o Ca e o grupo carbonila do primeiro

residuo e o grupo amida e o Car do segundo (Figura [[CH).

1.5.3 Angulos ¢ (phi) e ¢ (psi)

A ligacao peptidica tem carater de ligacao parcialmente dupla, o que impossibilita a
sua rotagao e restringe as possiveis conformacoes da cadeia polipeptidica. Em contraste,
as ligagoes entre o grupo amida e o Ca, assim como entre o grupo carbonila e o Ca,

sao ligacoes simples, podendo rotacionar tomando varias orientacoes. Na Figura [CG
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Figura 1.5: Atomos componentes do plano da ligacao peptidica

Em amarelo, podemos ver os dtomos do grupo carbonila e o Ca do Triptofano e os atomos
do grupo amida e o Ca da Valina em um plano.

podemos ver 2 planos consecutivos formados em uma cadeia polipeptidica hipotética
(ILE-TRP-VAL) unidos pelo Ca do residuo do meio (TRP). Devido a possibilidade de
rotacao das ligagoes entre o Car e os grupos amida e carbonila do Triptofano, os planos
podem girar com certo grau de liberdade. Sao esses graus de liberdade que possibilitam

que a cadeia polipeptidica tome uma infinidade de conformagcoes.

Figura 1.6: Planos consecutivos da cadeia polipeptidica

Nesta figura, acrescentamos outro residuo a cadeia de polipeptidica hipotética. Observe que
temos uma Isoleucina, seguida pelo Triptofano e pela Valina. Em amarelo, podemos ver os
atomos formando 2 planos conectados pelo Ca do Triptofano.

As rotagoes dessas duas ligagoes sao chamadas angulos diedros. O angulo entre o
N da amida e o Ca é chamado ¢ (phi) e o angulo entre o Ca e o C da carbonila é
chamado v (psi). Porém, Ramachandran mostrou através de seu mapa que nem todas
as combinacoes de angulos ¢ e 1) sao possiveis devido a conflitos estéricos entre os

atomos.



1. INTRODUGAO 8

1.5.4 Interacoes nao-Covalentes entre os residuos de

aminoacidos

Conforme explicamos, as proteinas sao cadeias de aminoacidos estruturados tridi-
mensionalmente. E essa estrutura que possibilita a execucao das mais complexas e
diversas funcoes bioquimicas. A estruturacao da cadeia e a sua manutencao neste es-
tado enovelado e funcional deve-se, em grande parte, as interagoes eletrostaticas nao
locais entre os residuos de aminodacidos distantes na seqiiéncia.

A maioria dos processos quimicos esta relacionada a alteracoes na distribuicao dos
elétrons entre os atomos. Todas as interacoes quimicas entre os residuos de aminoacidos
em proteinas envolvem variagoes nas distribuigoes de cargas [Lopes, 2000].

E importante considerar que a energia da interagao entre atomos varia com a
variacao da distancia entre eles. Obviamente, a grandes distancias, nao existe qual-
quer interacao mas, a medida que a distancia diminui, ocorrem interacoes de crescente
intensidade até que o sistema seja estabilizado na mais provavel distancia de ligacao.
Neste ponto, temos um minimo de energia, predominando a atragao entre os atomos.
Com distancias mais curtas, e a consequente aproximacao de suas nuvens eletronicas,
0 processo comeca a ser repulsivo.

As interagoes nao locais sao quase sempre nao-covalentes. Uma ligacao covalente
¢ uma ligacao quimica caracterizada pelo compartilhamento de um ou mais pares de
elétrons entre dois componentes, produzindo uma atragao que segura a molécula re-
sultante unida. Os atomos tendem a compartilhar estes elétrons para que sua camada
de valéncia seja preenchida. As interagdes nao-covalentes sao de natureza mais fraca
que as covalentes. As covalentes nao passam de 40KJ/mol enquanto as nao-covalentes
podem chegar a 1.000KJ/mol.

Um tipo de interagao nao covalente e muito importante no entendimento de es-
truturas de proteinas sao as ligacoes dipolo-dipolo. Elas foram inicialmente estudadas
e postuladas por Johannes Diderik van der Waals em 1.873, tendo recebido o seu
nome. Os dipolos permamentes aparecem das ligacoes quimicas entre dtomos de difer-
entes eletronegatividades. Os dipolos induzidos, por sua vez, aparecem por inducao de
campos elétricos nas vizinhancas, em decorréncia de interacao com cargas elétricas e
persistem enquanto persistir a origem do campo elétrico. Elas sao também conhecidas
como for¢as de dispersao de London em homenagem a Fritz London, seu descobridor.
A intensidade das interacoes entre dipolos permanentes depende da polaridade das
ligagoes, enquanto nos dipolos induzidos ela depende da polarizabilidade dos elétrons,
ou seja, da suscetibilidade da nuvem eletronica a deformacao. Atomos maiores e menos
eletronegativos sao mais polarizaveis e apresentam interacoes entre dipolos induzidos

mais fortes.
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As ligacoes de hidrogénio, extremamente importantes na estabilizagao das estru-
turas secundarias de proteinas, sao também interacoes dipolo-dipolo, diferenciando-se
pela maior intensidade e direcionalidade. A forca da ligacao de hidrogénio depende do
alinhamento entre os dtomos que interagem. Fluor, oxigénio e nitrogénio sao os mais
comuns atomos formadores de pontes de hidrogénio. A exigéncia para formacao de uma
ponte de hidrogénio é a ligacao polar de um hidrogénio com um atomo eletronegativo, o
doador. O atomo aceptor de hidrogénio deve ser um atomo com pares de elétrons livres.
Quanto maior a eletronegatividade do atomo doador mais forte a interagao. Quanto
maior e eletronegatividade do atomo aceptor mais fraca a interacao. Apenas oxigénio,
nitrogeénio e flior apresentam pares de elétrons nao ligados disponiveis. Atomos mais
pesados (tais como cloro e enxofre) também podem participar de pontes de hidrogénio,
assim com as menos polarizadas (como C-H por exemplo).

De grande importancia sao, adicionalmente, as ligacoes ton-ion. Tém caréter elet-
rostatico como as dipolo-dipolo mas ocorrem entre dtomos com cargas formais e sao
bem mais fortes. Em proteinas existem 3 residuos carregados positivamente: Argini-
nas, Lisinas e Histidinas (sendo que esta pode ter carga parcial quando desprotonada)
e 2 negativamente: Aspartato e Glutamato.

Essenciais no enovelamento proteico sao também as interacoes hidrofobicas uma
vez que, nas células, as proteinas estao em meio aquoso. O efeito hidrofébico esta rela-
cionado a tendéncia das moléculas apolares sofrerem agregacao em dgua. A formacao
de interagoes dipolo permanente-dipolo induzido entre as moléculas de agua e de ram-
ificagoes apolares da proteina sao mais fortes que as ligacoes dipolo induzido-dipolo
induzido entre trechos da proépria proteina. No entanto, ocorre uma reorganizacao
das moléculas de agua em torno das partes apolares da proteina imobilizando um
grande numero de moléculas de dgua na solvatacao. Isto significa perda de entropia
das moléculas de dgua, o que torna o processo desfavoravel. Desta forma, trechos
apolares tendem a se aglutinar expondo a minima superficie possivel para solvatacao.

Apesar de covalentes, é importante mencionar as pontes dissulfeto. Elas ocorrem
quando dois dtomos de enxofre ligam-se pela oxida¢do dos grupos sulfidrila (S-H)
dos residuos de cisteina. Sao as tnicas ligagoes covalentes e nao locais presentes em
proteinas sendo também muito importantes no enovelamento e estabilizagao de algumas

proteinas.

1.5.5 Estruturas secundarias

O grupo CO (carbonila) é um bom aceptor e o grupo NH (amina) é um bom
doador. Esses grupos interagem com outros trechos da cadeia sendo muito impor-

tantes na estabilizacao das estruturas de proteinas e reduzindo obviamente o ntimero
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de conformagoes possiveis para esta cadeia.

Em 1.951, Linus Pauling e Robert Corey propuseram a existéncia de dois tipos de

estruturas muito comuns em proteinas: as a-hélices [Pauling et al., 1951 e as folhas-

0 [Pauling e Corey, 1951]. Estas descobertas foram feitas com base nos estudos das

propensoes de formagao de pontes de hidrogénio dos atomos da cadeia principal e,
posteriormente, comprovadas por difracao de raios X.

As a-hélices (Figura[[1) sao estabilizadas por pontes de hidrogénio entre os grupos
amida (doador) e carbonila (aceptor) de residuos da cadeia principal com uma rotagao
de cerca de 100 graus. Isto significa uma separagao de, em média, 3,6 residuos (= 4)
e 1,5A de elevacio de cada volta da hélice. Desta forma, a principal caracteristica de

uma a-hélice é que entre os residuos 7 e ¢ + 4 existe uma ponte hidrogénio.

(a) (b)

Figura 1.7: a-hélice

(a) Nesta figura, sdo exibidos apenas os dtomos da cadeia principal de uma a-hélice. Note
que as pontes de hidrogénio entre os H dos grupos amida e os C dos grupos carbonilas sao
destacadas com uma linha tracejada. (b) A mesma hélice exibida em esquema de cartoon.
(c) Hélice vista de cima.

Existem ainda outros tipos de hélices menos comuns em proteinas: as hélices-31
que apresentam pontes de hidrogénio entre os residuos i e © + 3 e as hélices-m, entre os

residuos 7 e 7 + 5.
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As a-hélices sao bastante compactas nao restando espaco em seu interior de modo
que as cadeias laterais de seus residuos ficam sempre apontando para fora da hélice.

Os residuos com maior propensao de formagao de a-hélices sao a Metionina, a Alan-
ina, a Leucina, o Glutamato e a Lisina. Por outro lado, a Prolina, a Glicina, a Tirosina
e a Serina tém baixa propensao. A Prolina nao é um doador de hidrogénio e interfere
estericamente uma vez que seu anel restringe o angulo ¢ da cadeia principal e, por isso,
costuma ser uma iniciadora ou finalizadora de hélices. A Glicina apresenta um prob-
lema oposto: devido a sua alta flexibilidade conformacional torna cara entropicamente
a sua restricao a conformacao de hélice.

Como, por formagao, todos os dipolos dos grupos carbonil (C' = O) sao posicionados
em uma mesma direcao e sentido, a hélice tem um momento de dipolo causado por
esse efeito agregado. Normalmente, hélices possuem um aminodcido negativo em seu
N-terminal. Podem possuir também um positivo em seu C-terminal. O N-terminal de
hélices pode ser usado na interagao com ligantes carregados negativamente uma vez
que a amida de sua cadeia principal pode servir como doadora de H.

As folhas-f3 (Figura [[¥) sdo outro tipo de estrutura comum em proteinas e sao
formadas por pontes de hidrogénio entre grupamentos amida e carbonila em fitas
peptidicas. A distancia axial entre os residuos adjacentes é de cerca de 3,5A.

Folhas-( podem aparecer em paralelo ou antiparalelo de acordo com as diregoes (em
termos de N-terminal e C-terminal) das fitas em contato. Veja o exemplo de folhas-3
retirado da Carbozipeptidase A na Figura

Note que quando varios segmentos da cadeia principal se emparelham e formam uma
rede de pontes de hidrogeénio, as cadeias laterais (que nao foram exibidas na Figura

[CR) apontam uma para cima outra para baixo da rede sucessivamente, conforme Figura

LT3

1.6 Especificidades dos residuos de aminoacidos

no enovelamento e atividade de proteinas

A Alanina é um aminoacido apolar, ou seja, hidrofébico. E um dos aminodcidos
mais freqiientes nas proteinas dos seres vivos.

A Arginina é uma cadeia alifdtica de 4 carbonos finalizada por um grupo guanidina
(CH5N3). Este grupamento é formado pela oxidagao do grupo guanina. Em condigdes
fisiolégicas, com um pK, de aproximadamente 12,5, é encontrado protonado (CHgN;"),
portanto com carga +1. Devido a sua geometria, sua distribuicao de cargas e sua
habilidade de formar pontes de hidrogénio, este aminoacido é usualmente encontrado

interagindo com grupamentos negativos. Por este motivo é, geralmente, encontrada
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Figura 1.8: Folha-(3

(a) Nesta figura, s@o exibidos apenas os atomos da cadeia principal de folhas-3. As pontes
de hidrogénio que estabilizam esta estrutura sao apresentadas em linha tracejada. (b) As
mesmas folhas-3 vistas em esquema de cartoon.

ulf/

Figura 1.9: Folhas-( paralelas e anti-paralelas

exposta ao solvente onde pode interagir com as moléculas polares da agua.

A Asparagina tem um grupamento carboxi-amida (R — C'O — N H;) em sua cadeia
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Figura 1.10: Posicionamento das cadeias laterais em folhas-/3

Nesta figura, apresentamos um segmento da cadeia que forma a folha-beta da Figura L8 Os
atomos de H foram removidos para melhorar a clareza e os atomos da cadeia principal (que
forma a rede de pontes de hidrogénio) sao exibidos em amarelo. Perceba o posiocionamente
alternando para cima e para baixo das cadeias laterais. As pontes de hidrogénio, netes caso,
estao perpendiculares ao plano deste papel.

lateral. Devido ao seu alto potencial de formacao de pontes de hidrogénio com a cadeia
principal de proteinas, é freqiientemente encontrada em inicios e términos de a-hélices,
além de voltas de folhas-(3.

O Aspartato é o anion carboxilato do dcido aspdrtico, apresentando carga —1 no
grupamento COQO da cadeia lateral em pH fisiologico.

A Cisteina possui um grupamento tiol em sua cadeia lateral, o que lhe da car-
acteristicas hidrofilicas. Devido a alta reatividade quimica (nucleofilico e facilmente
oxidado) deste grupamento, este residuo é de muita importancia estrutural e funcional
em muitas proteinas.

O Glutamato é o anion carboxilato do dcido glutamico. Como o nome indica, ele
possui um dcido carbozilico (—C (= O)OH) em sua cadeia lateral e, em pH fisiologico
é encontrado desprotonado com carga —1.

A Glutamina é um aminodacido formado pela substiticao de um hidroxil do Acido
Glutamico por um grupo funcional amina.

A Glicina é o aminoacido mais simples. Sua cadeia lateral é formada por apenas
um atomo de H e seu C'ae nao é quiral.

A Histidina possui um grupo imidazole em sua cadeia lateral. Este grupamento
possui 2 atomos de N: um deles é ligado a um H e, portanto, é acido; o outro é bésico.
Estas propriedades sao exploradas de formas diferentes. Em triades cataliticas, o N
basico pode abstrair um proton de Serinas, Treoninas e Cisteinas para ativa-las como
um nucledfilo. Ela também pode ser 1til na transferéncia de proton de uma molécula
para outra através da abstracao de um préton da molécula origem por seu N basico e
da posterior doacao do préoton do seu N acido para a molécula destino. A Histidina

tem grande afinidade por metais.
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A Isoleucina é um aminoacido, cuja cadeia lateral é composta apenas de atomos
de C e H sendo, portanto, bastante hidrofébica.

A Leucina também possui sua cadeia lateral composta apenas por atomos de C e
H e é hidrofébica.

A Lisina é um residuo de aminoacido de cadeia alifatica e, em pH fisiolégico,

[

encontrada com carga +1.

A Metionina é um residuo de aminoacido apolar e contém um atomo de S.

[

A Fenilalanina possui um grupamento benzil em sua cadeia lateral de forma que
um residuo hidrofébico.

A Prolina é um dos residuos mais rigidos devido ao seu anel ser formado com a
inclusao de atomos da cadeia principal. Este residuo nao favorece a formacao de estru-
tiras secundarias sendo muito comuns no inicio de a-hélices e folhas-3. Também é fre-
quentemente encontrada em voltas e exposta ao solvente. Como nao tem o hidrogénio
do grupo amida, nao serve como doador de H mas apenas aceptor.

A Serina é um residuo polar sendo muito importante para a funcao catalilitica de
algumas enzimas.

A Treonina é um residuo polar, semelhante a Serina.

O Triptofano se diferencia dos demais residuos, pois sua cadeia lateral é composta
por um grupo indol. Este grupamento é um composto aromatico biciclico consistindo
de um anel de benzeno com 6 carbonos e um anel pirrélico com 5 membros sendo um
nitrogenio. E um residuo apolar e bastante volumoso.

A Tirosina possui sua cadeia lateral formada por um grupo fenol que lhe confere
funcao especial como transportadora de grupos fosfato. E um residuo polar.

A Valina é um residuo bastante hidrofébico.

Entender como esse alfabeto é usado na criacao das mais complexas estruturas
tridimensionais (Figura [[T]) que possibilitam a essas moléculas desempenharem as

mais variadas funcoes bioldgicas é uma questao em aberto na bioquimica.

1.7 Familias de proteinas modelo

1.7.1 Globinas

Nos trabalhos desenvolvidos ao longo desta tese, usaremos como principal familia
experimental as Globinas. Elas foram as primeiras proteinas a terem sua estrutura
elucidada, sendo as mais bem estudadas. Proteinas deste enovelamento podem ser
encontradas como monomeros ou em complexos. Sao extremamente compactas e com-
postas por cerca de 153 residuos de aminodacidos, tendo um tamanho aproximado de

45 x 35 x 25A. Para funcionar, dependem da presenca do grupo prostético heme que
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coordena o oxigénio através de um atomo de ferro. Cerca de 70% de sua cadeia é
enovelada em forma de, em média, 8 hélices. Seu interior é composto basicamente por
residuos apolares como leucina, valina, metionina e fenilalanina. Os residuos carrega-
dos, aspartato, glutamato, lisina e arginina, estao quase sempre expostos ao solvente.
Os tnicos residuos polares no interior da molécula sao duas histidinas que sao essenciais

na ligacao de ferro e oxigénio.

Figura 1.11: Mioglobina de Baleia (PDB id la6m)

1.7.2 Outras familias

Adicionalmente, utilizamos nos nossos experimentos outras familias de proteinas de

enovelamentos diveros:

e Apolipoproteinas, proteinas compostas por um feixe de 4 a-hélices;
e Plastocianinas, proteinas constituidas por um barril de 6 fitas (;

e Retinol-binding proteins, proteinas consituidas por um barril de 8 fitas § acom-

panhado por pequenas a-hélices;

e Tioredozinas proteinas compostas por folha o / 3 aberta e torcida.

1.7.3 Complexos Serino-protease - BPTI

Durante o desenvolvimento desta tese, optamos por aplicar as técnicas desenvolvidas
para classificacao de estruturas na tentativa de se buscar padroes de interagoes entre
cadeias de proteinas. Para estes experimentos, o complexo modelo foi o de Serino-

proteases com seu principal inibidor, o Bovine Pancratic Tryipson Inhibtor (BPTT).
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As Serino-proteases sao peptidases, ou seja, enzimas responsaveis pela quebra de
ligacoes peptidicas e sao caracterizadas pela presenca de um residuo de serina em seu
sitio catalitico (triade catalitica, uma vez que é constituida por 3 residuos). Participam
de intmeras fungoes vitais nos seres vivos como, por exemplo, coagulacao, imunizacao
e digestao.

Estas enzimas podem ser inibidas por um grande conjunto de outras proteinas.
Uma delas é o BPTI que é uma pequena proteina globular composta de 53 residuos
e estabilizada por 3 pontes dissulfeto. Esta molécula foi uma das primeiras a terem
sua estrutura resolvida por NMR (Ressondncia Nuclear Magnética) e é administrada
como medicacao para reduzir o sangramento principalmente em cirurgias de coragao e

figado.

Figura 1.12: Complexo Serino-protease - BPTT (Quimotripsina (PDB id 1cho))

A Serino-protease é apresentada em ciza e o BPTI em verde.

1.8 Dados disponiveis sobre proteinas

O Uniprot (Universal Protein Resource) [Bairoch et al.; 2004] do European Bioin-

formatics Institute (EBI) é o maior catdlogo de informagoes sobre seqiiéncias de proteinas.
Na versao atual, estao disponiveis cerca de 350.000 seqiiéncias das mais variadas
familias de proteinas.

O EBI prové ainda outros 16 bancos de dados com informacoes sobre seqiiéncias

anotadas de proteinas. Apresentam uma classificacao das seqiiéncias de acordo com
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sua similaridade, das interacoes entre diferentes proteinas, de seus sitios funcionais, de
proteinas que sao enzimas e seus sitios cataliticos, entre outras.

Dentre as milhoes de seqiiéncias disponiveis nos bancos de dados publicos, apenas
cerca de 50.000 estruturas de proteinas e seus complexos foram resolvidas e estao
depositadas no Protein Data Bank (PDB) [Berman et al., 2000]. Cada arquivo no PDB

possui varias informagoes das quais destacamos a posi¢ao no espago tridimensional de

cada atomo das moléculas de proteinas. Neste trabalho, utilizamos apenas proteinas e

seus complexos com estrutura resolvida, ou seja, as coordenadas de seus atomos.

1.9 Seqiiéncia x estrutura x funcao de proteinas

Por volta de 1.955, Christian Anfinsen publicou seus primeiros trabalhos

IAnfinsen et al., 1954, |Anfinsen et al., 1955 e duas décadas depois ganhou o Premio

Nobel em Quimica [Anfinsen, 1973] com a demonstracao, em experimentos com a Ri-

bonuclease, da relacao entre a seqiiéncia e a estrutura de proteinas. A Ribonuclease
é uma enzima constituida por uma unica cadeia de 124 residuos com a formacao de
4 pontes dissulfeto. Ele desnaturou a proteina na pretensao de verificar em quais
condicoes a mesma poderia ser renaturada.

Agentes como uréia ou cloreto de guanidina rompem as ligacoes nao covalentes.
Pontes dissulfeto podem ser desfeitas reversivelmente através do tratamento com [3-
mercaptoetanol. Anfinsen tratou a Ribonuclease com essas substancias, desenovelando
completamente as proteinas. Com a posterior reducao na concentragao destes compos-
tos, verificou que a enzima pouco a pouco recuperava sua atividade enzimatica perdida
com a desnaturacao. Todas as propriedades fisicas e quimicas da enzima renaturada
eram idénticas as da enzima nativa. Estes experimentos mostraram que toda a in-
formacao necessaria para especificar a estrutura cataliticamente ativa da Ribonuclease
estava contida na seqiiéncia de residuos de aminoacidos que a compoem.

Estudos posteriores mostraram a generalidade desse achado que é um dos postulados
centrais da Bioquimica: a seqiiéncia especifica a conformacao, ou a estrutura. Esta
dependéncia é muito importante devido a intima relacao entre estrutura e funcao. A
funcao que uma proteina desempenha em um organismo é completamente dependente
de sua estrutura tridimensional uma vez que é essa quem confere a especificidade a

molécula.

1.10 Importancia de se classificar estruturas

Estruturas de proteinas podem ser classificadas de formas variadas por:
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la6mA VLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASED 60
1d1wA SLFEQLGGQAA VQAVTAQFYANIQADATVATFFNGID 37

DLk T * x . %k

la6mA LKKHGVTVLTALGAILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEATITHVLHSRHP 120
1d1wA MPNQTNKTAAFLCAALG__GPNAWTGRNLKEVHAN___MGVSNAQFT_TVIGHLRSALTG 91

Dok ox ok * DX okk, oL ik koK
la6mA GDFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGY 151
1d1wA AGVAAALVEQTVAVAETVRGDVVTV______ 116
LUk Lok ok ok

Figura 1.13: Alinhamento das seqiiéncias das Mioglobinas de baleia (PDB id 1a6m) e
de ciliado (PDB id 1dlw).

Asteriscos indicam residuos conservados em ambas as sequiéncias; dois pontos, mutagoes
conservativas e ponto, mutacoes semi-conservativas.

e similaridade funcional
e similaridade evolucionaria da seqiiéncia de residuos de aminoacidos

e similaridade de enovelamento.

A comparacao de seqiiéncias é um método bastante simples de se obter informacoes
sobre a relacao estrutural e evolucionaria de proteinas. Duas proteinas com cerca
de 40% de identidade entre os aminoacidos de sua seqiiéncia terao, com altissima
probabilidade, estruturas similares [Leach, 2001]. Quando uma seqiiéncia de estrutura
desconhecida tém alta similaridade com uma de estrutura resolvida, podemos deduzir a
nova estrutura através de modelos computacionais feitos a partir da estrutura modelo.

Porém, considere a comparacao entre duas Mioglobinas: a primeira de baleia e a
outra de ciliado (Figura[[T3). Apesar da alta similaridade estrutural e identidade fun-
cional, conforme pode ser comprovado no alinhamento abaixo, existe apenas 12,58% de
identidade entre seus aminacidos no alinhamento de suas seqiiéncias. Mesmo se relaxar-
mos essa comparacao considerando as mutagoes conservativas e semi-conservativas,
obtemos indices de 36,42% e 47,68% respectivamente. Isto nos mostra que existem
seqiiéncias pouco relacionadas mesmo para proteinas muito similares o que enfraquece
a abordagem apenas por seqiiéncias.

E preciso comparar as proteinas estruturalmente. As estruturas das proteinas po-
dem elucidar sua funcao e sua histéria evolucionaria. Qual é a origem da semelhanga
estrutural de proteinas, cujas seqiiéncias nao apresentam similaridade seqiiencial signi-
ficativa? Para elucidar essa questao estudos de classificacao de estruturas de proteinas

sao muito importantes. FEles téem definido familias de proteinas que compartilham
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um nucleo estrutural similar, ou seja, os mesmos elementos de estrutura secundaria
conectados na mesma topologia de forma independente da variabilidade seqiiencial.

Proteinas de enovelamento similar, geralmente, sao relacionadas evolutivamente e de-

sempenham funcgoes similares |[Brenner et al., 1995].

Em [Murzin et al., 1995], os autores apresentam o Structural Classification of Pro-

teins (SCOP), um banco de dados de classificagao estrutural de dominios de proteinas
que foi contruido basicamente por inspecao visual e comparacao de estruturas através
de métodos automaticos. Os dominios sao classificados hierarquicamente contemp-
lando relacionamentos evolucionarios e estruturais nos seguintes niveis: familias, super-

familias, enovelamento e classe conforme sera detalhado na Secao ELT.2

Posteriormente, outros autores em [Pearl et al., 2003] apresentam um novo banco de

dados de estruturas de dominios de proteinas. Nesta base, cada dominio é classificado
em super-familias e familias de seqiiéncia. Os mesmos autores produziram também um
software denominado CATHEDRAL para comparacao de estruturas de proteinas. Este
sistema é totalmente baseado no casamento de estruturas secundérias e tenta classificar

uma estrutura de familia desconhecida em uma das familias do CATH.

1.11 Assinaturas estruturais

Assinaturas estruturais sao representacoes, possivelmente multidimensionais e con-
cisas, das caracteristicas das proteinas de mesmo enovelamento. Sao um conjunto de
caracteristicas inerentes as sequiéncias que sao determinantes do seu enovelamento e

atividade.

1.12 Mapas de contatos e sua relacao com a

estrutura

A conformacao tridimensional de uma proteina pode ser representada de forma bas-
tante compacta como uma matriz esparsa, quadrada, simétrica e binaria de contatos
inter-residuos, ou mapa de contatos. Um mapa de contatos é uma representacao par-
ticularmente til da estrutura de proteinas provendo informacoes sobre suas estruturas
secundarias e capturando aspectos de sua estrutura tridimensional.

Uma proteina de n residuos tem um mapa de contato n x n. Se dois residuos de
aminodcidos a; e a; estiverem em contato, a posigao (7, j) terd um ponto, caso contrario,
ficara em branco.

Dizemos que dois residuos de aminodcidos estao em contato se fazem uma ligagao

nao-covalente (exceto as pontes dissulfeto). Existem véarias metodologias propostas
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para definicao destes contatos. A mais simples delas consiste em utilizar um valor
de corte para a distancia de separacao no espaco tridimensional entre os atomos dos
residuos (seja considerando todos os seus dtomos ou apenas os carbonos «). Em
[Hu et al., 2007], os autores utilizam uma distancia de corte de 7A. [Sobolev et al., 1999

descrevem uma metodologia muito mais apurada para deteccao dos contatos. Ela

considera nao sé as distancias inter-atomicas como também a natureza dos atomos

proximos e suas ligagoes. A Figura [LT4 a seguir mostra um mapa de contatos de uma

T
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Numero de residuos

Muioglobina.

Numero de residuos

Figura 1.14: Um exemplo de mapa de contatos.
Mapa de contatos de uma Mioglobina de baleia (PDB id la6m).

Para mostrar como os mapas de contatos sao uma boa e robusta representacao
da estrutura de proteinas, vamos detalhar este mesmo mapa de Mioglobina de baleia,
associando alguns trechos a estrutura.

Observe que existe um grande ntimero de contatos proximos a diagonal do mapa
(Figura[CTH). Estes sao contatos entre residuos bastante préximos na seqiiéncia. Geral-
mente, sao pontes de hidrogénio responsaveis pela formacao das a-hélices. E possivel
perceber claramente interrupgoes nestes contatos da diagonal. Estas interrupcoes in-
dicam as regioes de cadeia nao estruturada em hélices. Podemos observar no mapa de
contatos as 8 hélices comumente encontradas nas Globinas (denominadas na literatura
pelas letras de A a H).

Os agrupamentos de contatos distantes da diagonal indicam contatos nao locais.
Observando na estrutura da Mioglobina as hélices que estao préximas (obviamente
fazendo contato umas com as outras), vamos verificar no mapa que existem contatos
entre elas. As hélices G e H, por exemplo, estao ligeiramente cruzadas e em contato, de
forma que no quadrante do mapa relativo a estas hélices, é possivel ver grande niimero

de interagoes (em destaque na Figura [[TH). Por outro lado, as hélices C' e H estao
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Figura 1.15: Contatos responséaveis pela formacao de a-hélices.

extremamente afastadas estruturalmente de modo que é natural nao encontrar nenhum
contato relativo a estes trechos no mapa.

Observe ainda que os grupamentos de contatos nao locais podem aparecer como
retas crescentes ou descrescentes. Esta é uma caracteristica interessante por mostrar
se os trechos da cadeia em contato tém ou nao a mesma orientagao na seqiiéncia. Agru-
pamentos crescentes indicam que as partes estao em contato paralelamente, ou seja,
seus N-terminais e C-terminais estdo na mesma orientacdo (como aproximadamente
acontece com as hélices ' e H). No caso desta Mioglobina, a maioria dos agrupamen-
tos s@o descrescentes indicando contatos antiparalelos (como por exemplo as hélices G
e H).

1.13 Motivacao

As proteinas sao macromoléculas essenciais nao s na estruturacao como em pro-
cessos quimicos das células vivas e virus. O entendimento de como um repertério de
20 aminoacidos é usado na composigao dessas moléculas com tao diferenciadas e com-
plexas estruturas e funcoes biolégicas é uma questao em aberto na Bioquimica moderna.
Apesar das restrigoes estruturais impostas pelas ligagoes peptidicas, os angulos diedrais
dao a cadeia de aminoacidos tamanha liberdade que é, atualmente, impossivel prever a
estrutura de uma proteina partindo apenas de sua seqiiéncia de aminoacidos. Entender
profundamente a relacao entre a seqiiéncia de aminodacidos, a estrutura e a funcao de
proteinas é de capital importancia no entendimento do processo de enovelamento destas
e conseqiilentemente, na elucidacao de patologias provenientes da sua mé-formacao e
possivel desenvolvimento de terapias.

O estabelecimento de assinaturas estruturais para familias de proteinas é um passo
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Figura 1.16: Um exemplo da associagao entre os contatos de um mapa e uma estrutura.

(a) Mapa de contato de uma Mioglobina de baleia (PDB id 1a6m) e (b) a respectiva estrutura
da proteina.

essencial nesse processo de busca e conhecimento dos aspectos necessarios para que um
grupo de proteinas, com seqiiéncias potencialmente bastante diversas, enovelem-se em
semelhantes estruturas e desempenhem fungoes idénticas.

Acreditamos que existe um padrao de ligagoes nao-covalentes que seja preservado
para cada familia de proteinas funcionalmente equivalentes. E objetivo deste trabalho
estabelecer e desenvolver metodologias para obter esse padrao de contatos que deve
ser mantido mesmo com alta variabilidade na dimensao seqiiencial. Acreditamos que,
mesmo com a variacao do alfabeto que compoe um dado conjunto de proteinas de
mesma funcao, os contatos mais preservados sao responsaveis pela estruturacao similar

das proteinas, o que lhes confere a mesma semantica ou funcionalidade.
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1.13.1 Trabalhos relacionados

Ao iniciar este projeto, nao foram encontrados no nosso levantamento bibliografico
sistemas de classificacao de estruturas de proteinas com base em mapas de contatos,

mas apenas alguns métodos de comparacao e analise desses mapas. Em

IHolm e Sander, 1991, os autores apresentam uma metodologia para encontrar sube-

struturas comuns a um conjunto de proteinas através da andlise de suas matrizes de
distancias. As matrizes de distancias sao matrizes quadradas e simétricas assim como

os mapas de contatos mas em cada posicao (i,j) é apresentada a distancia euclidiana

3D em A do resifduo i para o 5. Em [Lancia et al., 2001], os autores mostram que o

problema da sobreposi¢ao de mapas de contatos (contact map overlap) é NP ! provando
a sua alta complexidade computacional e apresentam um algoritmo para solucao étima

para apenas alguns mapas com restri¢oes especificas.

[Caprara et al., 2004] d& continuidade ao trabalho apresentando nova abordagem

para solucao que inclui outros tipos de mapas mas ainda com restrigoes. Em

IKrasnogor e Pelta, 2004, encontramos a primeira métrica de similaridade baseada em

mapas de contatos entre duas proteinas.

Em 2007, foram publicados os dois primeiros servidores web para comparagao es-

trutural de proteinas e mapas de contatos. O primeiro deles [Chung et al., 2007 é

uma ferramenta que detecta contatos potencialmente conservados em um conjunto de
proteinas através de seu alinhamento estrutural. Dessa forma, ele parte de um alin-

hamento estrutural para alinhar mapas de contatos e buscar contatos preservados. O

outro [Barthel et al., 2007 fez um trabalho de integracao de varias métricas para com-

paracao estrutural e definicao de uma métrica consenso para os casos em que as varias

métricas utilizadas divergem muito. Fomos pioneiros nesta area uma vez que o STING,

em sua versao Star lancada em 2006 [Neshich et al., 2006b] ja apresentava os mdédulos

TopSiMap, Topologs e PCD que sao resultados deste projeto e possibilitam ao usudrio
a comparacao de mapas contato visualmente e através de algoritmos, a recuperagao de
proteinas de mapas de contatos semelhantes.

Os algoritmos de comparacao de mapas de contatos desenvolvidos ao longo deste
trabalho baseiam-se em algoritmos de processamento digital de imagens e visao com-
putacional. Até o momento, nao encontramos outros trabalhos que os utilizem na

comparagao de mapas de contatos.

INa teoria de complexidade computacional, a classe de complexidade NP (de nao-polinomial)
é composta por problemas que sao decidiveis por uma maquina de Turing nao-deterministica.
[Cormen et al., 2001] Na pratica, problemas deste tipo sao aqueles cujo trabalho computacional en-
volvido em sua resolugao podem ser descritos como fungoes nao-polinomiais, ou seja, problemas de
alta complexidade e para os quais o poder computacional existente nao é suficiente para solucionar
de forma étima o problema principalmente para grandes entradas.
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1.14 Objetivo geral

Desenvolver um classificador de estruturas de proteinas com base nos contatos in-

tramoleculares entre os residuos de aminoacidos da cadeia polipeptidica.

1.15 Objetivos especificos

1. Determinacao de atributos que sejam componentes essenciais de assinaturas es-

truturais de proteinas funcionalmente idénticas;

2. Desenvolver um algoritmo que permita a compilacao de assinaturas estruturais

para cada familia de proteinas depositadas no PDB;

3. Construcao de uma ferramenta, que serd disponibilizada publicamente, para

analise e comparacao de padroes de contatos entre duas proteinas relacionadas.



Capitulo 2
Materiais e métodos

Neste capitulo, apresentamos um resumo dos materiais e métodos apresentados
ao longo das publicagoes desta tese. Finalizamos este capitulo com explicacoes dos
procedimentos realizados na selecao das bases de dados utilizadas nos experimentos

apresentados no capitulo de resultados e discussoes que ainda nao foram publicados.

2.1 Repositérios publicos de dados

2.1.1 PDB

O PDB (Protein Data Bank) [Berman et al., 2000] é atualmente o maior e mais

completo repositério de estruturas de proteinas existente e vem experimentando um
crescimento exponencial. Ele traz mais de 46.000 arquivos com coordenadas de moléculas
e / ou complexos protéicos. Segundo estatisticas do préprio repositério, existe alta re-
dundéancia de dados sendo aproximadamente 17.000 cadeias com menos de 90% de
homologia seqiiencial. Para cada cadeia, podem existir dados de diversos mutantes
simples ou multiplos além da existéncia de multiplos cenarios experimentais nos quais
a estrutura foi resolvida.

As principais técnicas utilizadas na resolucao de estruturas sao a difracao de raios-X,
a ressonancia nuclear magnética (NMR) e a microscopia eletronica. A grande maioria
das estruturas depositadas no PDB foram resolvidas por difracao de raios-X. Em média,

a resolucao é de 2,18A com desvio padrao de 1,31A.

2.1.2 SCOP

Muito esforgo tem sido feito no intuito de organizar o catdlogo de estruturas do
PDB. Uma das iniciativas de classificagao das cadeias do PDB foi feita pelo SCOP
(Structural Classification of Proteins) [Brenner et al., 1995]. Na versao atual (1.71) do

25
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SCOP, 27.599 das cerca de 46.000 entradas do PDB foram anotadas o que significa
75.930 cadeias de 1.160 diferentes enovelamentos. Este trabalho foi realizado nao so6
através de softwares mas também de inspecao manual. A classificacdo deste banco de
dados se d4 em termos de familias, super-familias, enovelamentos e classes. Segundo
os autores, proteinas sao de uma mesma familia se tem alta similaridade seqiiéncial e
estrutural. Proteinas da mesma super-familia sao provavelmente relacionadas evolu-
tivamente compartilhando o mesmo enovelamento e desempenhando fungoes bastante
similares. Proteinas compartilham o mesmo enovelamento se possuem o mesmo arranjo
arquitetural, ou seja, s@o estruturalmente muito proximas. As classes do SCOP sao
definidas com base na composicao das cadeias em termos de estruturas secundarias: se
a maioria é a (formadas, na maioria, por a-hélices) ou 3 (formadas, na maioria, por
folhas ) ou uma jungao delas.

O SCOP ¢ muito tutil na validacao dos resultados deste trabalho uma vez que é
uma excelente anotacao das cadeias depositadas no PDB. Adicionalmente, sao disponi-
bilizados arquivos texto facilmente legiveis por scripts nos quais pode-se obter, nao
sO a classificacao em termos de classes, enovelamentos, familias e super-familias mas
também a descrigdo da cadeia e do organismo (nomenclatura cientifica e comum) do
qual a proteina foi extraida. Neste trabalho, utilizamos a sua classificacdo com base

no enovelamento.

2.1.3 ASTRAL

O PDB é um repositorio de dados muito completo e util para diversas dreas de
pesquisa o que também faz com que ele seja muito redundante. Para este trabalho,
muitas vezes foi necessario trabalhar com um conjunto nao redundante de proteinas.
Essa selecao é bastante trabalhosa e deveria excluir seqiiéncias muito similares, es-
truturas muito redundantes, considerar o organismo da qual ela foi extraida, entre
outros aspectos a avaliar. Quando precisamos diminuir a redundancia no conjunto de
dados recorremos a selecao do ASTRAL [Brenner et al., 2000, [Chandonia et al., 2002,
[Chandonia et al., 2004]. Este banco de dados é parcialmente derivado do SCOP e

prové proteinas nao redundantes com base em um valor de corte para a similaridade

seqiiencial das cadeias.

2.1.4 STING

O STING [Neshich et al., 2006b], [Neshich et al., 2005, [Neshich et al., 2003] é um

completo banco de dados acompanhado de varias ferramentas para analise estrutural

de proteinas. Seu modulo de contatos [Mancini et al., 2004] possibilita a definicao e
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andlise de interagoes nao covalentes (considerando adicionalmente as pontes dissulfeto).

Os autores dividiram as possiveis interagoes em 14 tipos:

e Contatos hidrofébicos;
e Contatos carregados atrativos (interagoes fon-ion);
e Contatos carregados repulsivos (interagoes fon-ion);

e Pontes de hidrogénio entre cadeia principal e cadeia principal (sem ou com uma

ou duas moléculas de dgua);

e Pontes de hidrogénio entre cadeia principal e cadeia lateral (sem ou com uma ou

duas moléculas de dgua);

e Pontes de hidrogénio entre cadeia lateral e cadeia lateral (sem ou com uma ou

duas moléculas de dgua);

e Empilhamento aromatico (interagdes dipolo induzido-dipolo induzido entre anéis

aromaticos);

e Pontes dissulfeto

O STING utiliza a definicao de contatos proposta em [Sobolev et al., 1999|. Ele con-

sidera pontes de hidrogénio os contatos entre 2,0 e 3,2A atribuindo a elas 2,6kcal /mol
de energia, contatos hidrofébicos de 2,0 a 3,8A e 0,6kcal /mol, carregados entre 2,0 e
6,0A e 10,0kcal/mol, pontes dissulfeto entre 1,5 e 2.8A e 85,0kcal/mol. Para os em-
pilhamentos aromdticos a energia é 0,5kcal/mol e a distancia nao foi encontrada na

literatura.

2.2 Metodologia para calculo dos contatos

Nossa metodologia para calculo dos contatos foi parcialmente baseada em
[Sobolev et al., 1999, [Neshich et al., 2006D, [Neshich et al., 2005|, [Neshich et al., 2003].

Todos os atomos de cada um dos 20 residuos de aminoacidos mais comumente encon-

trados em proteinas foram classificados em uma ou mais das seguintes classes:
e Hidrofébicos
e Positivos

e Negativos
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Aceptores de ponte de hidrogénio

Doadores de ponte de hidrogénio

Arométicos

e Enxofres

Seguem as classes dos atomos:

e Hidrof6ébicos: ALA(CB), ARG(CB, CG, CD), ASN(CB), ASP(CB), CYS(CB),
GLN(CB, CQ), GLU(CB, CG), HIS(CB, CG, CD2, CE1), ILE(CB, CG1, CG2,
CD1), LEU(CB, CG, CD1, CD2), LYS(CB, CG, CD), MET(CB, CG, CE),
PHE(CB, CG, CD1, CD2, CE1, CE2, CZ), PRO(CB, CG, CD), THR(CG2),
TRP(CB, CG, CD1, CD2, CE2, CE3, CH2, CZ, CZ2, CZ3), TYR(CB, CG,
CD1, CD2, CE1, CE2, CZ), VAL(CB, CG1, CG2)

o Positivos: ARG(NHL, NH2), HIS(ND1, NE2), LYS(NZ)
e Negativos: ASP(OD1, OD2), GLU(OE1, OE2)

e Aceptores: ALA(O), ARG(0), ASN(O, OD1), ASP(O, OD1, OD2), CYS(O),
GLN(O, OE1), GLU(O, OEL, OE2), GLY(0), HIS(0), ILE(O), LEU(O), LYS(0),
MET(0), PHE(O), PRO(0), SER(O), THR(O), TRP(0), TYR(0), VAL(O)

e Doadores: ALA(N), ARG(N, NE, NH1, NH2), ASN(N, ND2, OD1), ASP(N),
CYS(N), GLN(N, NE2), GLU(N), GLY(N), HIS(N, ND1, NE2), ILE(N), LEU(N),
LYS(N, NZ), MET(N), PHE(N), PRO(N), SER(N, OG), THR(N, OG1), TRP(N,
NE1), TYR(N, OH), VAL(N)

e Aromiéticos: HIS(CG, ND1, CD2, CE1, NE2), PHE(CG, CD1, CD2, CEL, CE2,
CZ), TRP(CG, CD1, CD2, NE1, CE2, CE3, CZ2, CZ3, CH2), TYR(CD1, CD2,
CEL, CE2, CG, CZ)

e Enxofre: CYS(S), MET(SD)

Consideramos que dois residuos de aminoacidos fazem algum tipo de contato se, e

somente se:
1. A distancia seqiiencial entre eles for de, no minimo, 3 residuos;

2. Algum dos atomos de um dos residuos estiver a uma distancia tridimensional
dentro dos intervalos de corte pré-definidos para suas classes de algum atomo do

outro residuo;

3. Os angulos entre os atomos nao sao considerados no computo dos contatos.
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Definimos entre atomos dessas classes o0s seguintes tipos de contatos:

Tipo de contato Classes de atomos Valor de corte (A)
Hidrofébicos ambos hidrofébicos entre 2 e 3,8
Carregados atrativos positivos e negativos entre 2 e 6
Carregados repulsivos ambos positivos ou negativos | entre 2 e 6

Pontes de hidrogénio aceptores e doadores entre 2 e 3,2
Empilhamentos aroméaticos | ambos aromaticos entre 3 e 8

Pontes dissulfeto ambos enxofre entre 1,5 e 2,8

Tabela 2.1: Tipos de contatos e seus valores de corte.

2.3 Selecao das bases de dados para os

experimentos

Para verificar a precisao dos classificadores propostos foi necessario selecionar um
conjunto de proteinas de um enovelamento especifico e outro conjunto de enovelamentos
diferentes e variados. O objetivo dos experimentos foi calcular a precisao dos classi-
ficadores na recuperacao de elementos da familia especifica misturados com outras de
enovelamentos diferentes. Utilizamos o banco de dados SCOP na selecao das proteinas
uma vez que ele as divide de acordo com o enovelamento.

Selecionamos as Globinas como enovelamento modelo e, adicionalmente, verificamos

a precisao dos classificadores com outras familias diferentes. Seguem as familias tra-
balhadas:

e (Globinas

Apolipoproteinas

Plastocianinas

e RBPs (Retinol binding proteins)

Tioredoxinas

As Globinas (FiguraZl(a)) s@o as proteinas responsaveis pelo transporte de moléculas
de oxigénio nos musculos e no sangue e estao entre as mais bem estudadas proteinas.
Sao compostas exclusivamente por a-hélices. As Apolipoproteinas (Figura EZI(b)),
também compostas exclusivamente por a-hélices, sao proteinas que ligam lipidios e
constituem as Lipoproteinas do plasma. Sao importantes no transporte dos lipidios
ingeridos através do fluxo sangiiineo do intestino para o figado e de lipidios sintetiza-
dos pelo organismo para os tecidos que os armazenam, metabolizam e secretam. As

Plastocianinas (Figura EXI)c)) sdo proteinas envolvidas no transporte de elétrons na
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fotossintese. Contém um atomo de cobre e sao compostas basicamente por folhas-
# em um arranjo em forma de barril. As RBPs (Figura EZI(d)), também proteinas
predominantemente compostas por folhas-3, tém funcao relacionada com o transporte
de Retinol e sao responsaveis por solubilizar e estabilizar ligantes hidrofébicos em
solucao aquosa. Tioredoxinas (Figura EZl(e)) sdo proteinas compostas por uma mis-
tura de a-hélices e folhas-3. Atuam como anti-oxidantes facilitando a reducao de outras

proteinas.

Figura 2.1: Tipos de enovelamentos utilizados nos testes deste trabalho: (a) Globina
(PDB id 1a6mA) (b) Apolipoproteina (PDB id 1nfnA) (¢) Plastocianina (PDB id
1plcA) (d) RBP (PDB id 1rbpA) (e) Tioredoxina (PDB id 2trxA).

2.3.1 Selecao das Globinas

A consulta pelo enovelamento Globina na versao atual do banco de dados SCOP re-
tornou 1.356 exemplares de Globinas. Percebemos que algumas dessas cadeias possuiam
dominios Globina juntamente com outros tipos de dominios, como ¢ o caso da Flavo-
hemoglobina ilustrada na FiguraZ2 Por esse motivo, fizemos uma verificagao manual
verificando se cada cadeia de Globina indicada representava mesmo apenas o dominio
Globina.
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Figura 2.2: Flavohemoglobina: exemplo de cadeia de proteina com dominio Globina ju-
tamente com outro dominio. Proteinas multi-dominio, tais como esta, foram excluidas
da nossa base de dados.

Do conjunto curado de Globinas foram selecionados 50 exemplares que foram alin-

hados utilizando o software PriSM [Yang e Honig, 1999 e sao apresentados na Figura

P33 O PriSM é um software para analise e modelagem de proteinas que tem duas
vantagens em relacao a outros pacotes: suporta o alinhamento de um grande ntimero

de cadeias e nao utiliza nenhum parametro para realizar os alinhamentos.

Figura 2.3: Alinhamento estrutural dos 50 exemplares de Globinas utilizados neste
trabalho. Para obter maior clareza, exibimos apenas os atomos da cadeia principal das
proteinas.

Exibimos, no Anexo A, os alinhamentos das seqiiéncias dos 50 exemplares de Globi-

nas utilizados neste trabalho.

2.3.1.1 Selecao das Mioglobinas

Além de selecionar proteinas variadas do enovelamento Globina, optamos por sele-

cionar um subconjunto bastante homogeneo deste enovelamento. Selecionamos outra
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base de dados composta pelas Mioglobinas. Na versao atual do SCOP (1.71), ha 217
cadeias destas proteinas. Sao 151 provenientes de baleia, 7 de cavalo marinho, 1 de
foca, 33 de porco, 20 de cavalo, 1 humana, 1 de elefante, 2 de tartaruga e 1 de atum.
Selecionamos mais uma vez 50 exemplares de Mioglobinas de forma a manter os ex-
emplares de espécies menos comuns no PDB e balanceando a escolha de espécies mais

comuns, eliminando alguns deles.

Figura 2.4: Alinhamento estrutural dos 50 exemplares de Mioglobinas utilizados neste
trabalho.

No Anexo A, apresentamos o alinhamentos das seqiiéncias destas Mioglobinas.

2.3.2 Selecao das proteinas de enovelamentos variados

Como as Globinas tém cerca de 150 residuos de aminoacidos, as Apolipoproteinas
190, as Plastocianinas 100, as RPBS 180 e as Tioredoxinas 110, selecionamos do SCOP
50 cadeias aleatériamente dentre aquelas cujo nimero de residuos de aminoacidos es-
tava dentro do intervalo [100,200]. Nesse conjunto temos proteinas «, 3, a/ e a+ .
Acreditamos que proteinas com numeros de residuos muito diferentes dificilmente se-
riam confundidas uma vez que o nimero de contatos a comparar seria também muito

diferente.

2.4 Meétricas para comparacao dos mapas de

contatos

Nesta secao, mostraremos como a abordagem de casamento de imagens é utilizada
para medir a similaridade estrutural de duas proteinas com base em seus mapas de
contato. Em particular, exploramos 2 diferentes paradigmas no tratamento deste prob-

lema:
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e O paradigma de recuperacdao de imagens com base no conteiido (RIBC) resolvido

com uma métrica baseada nas carateristicas das imagens, o correlogramo de cores

(CC);

e O paradigma de registro de imagens (RI) que solucionamos com duas técnicas
baseadas na similaridade das imagens: raio médio de dispersio (RMD) e earth
mover’s distance (EMD).

A RIBC é uma disciplina cientifica amplamente baseada na nogao de que é possivel

comprimir imagens preservando sua semantica [Pentland et al., 1994]. As imagens sao

comprimidas em um vetor assinatura de menor tamanho possivel, visando a eficiéncia
de possiveis consultas as bases de assinaturas. Usualmente, esses vetores assinatura sao
computados com base em atributos de baixo nivel extraidos diretamente das imagens

tais como cores, texturas ou primitivas geométricas e seus relacionamentos espaciais

na imagem que provém informacoes semanticas de alto nivel [Mojsilovic et al., 2004].

Uma forte motivagao para aplicacao deste tipo de técnica é o crescimento das bases
de proteinas como o proprio PDB. A indexacao dessas bases de dados é uma operacao
computacionalmente cara mas, uma vez criados os vetores assinatura, a pesquisa é
bastante eficiente.

O paradigma de RI ¢ usualmente utilizado na comparacao de imagens
de um mesmo objeto que sofre transformagoes nao rigidas

IMaintz e Vlergever, 1998]. Um custo é atribuido para cada deformacao que o objeto

precisa sofrer e a dissimilaridade entre as imagens é computada como sendo o minimo
custo para deformar uma imagem na outra.

A motivacao pela qual aplicamos este tipo de técnica é que proteinas de seres
distintos evoluiram de moléculas ancestrais e suas distancias filogenéticas devem estar
fortemente correlacionadas com a dissimilaridade estrutural. Assim, se pudéssemos,
de alguma forma, modelar as deformacoes necessarias para transformar um mapa de
contatos de uma primeira proteina em um mapa de uma outra proteina como uma
seqiiéncia de transformacoes que imitariam os efeitos da evolucao na sua estrutura, a
similaridade estrutural entre essas proteinas poderia ser calculada como a seqiiéncia de
transformacoes de custo minimo.

Existe um compromisso na escolha desses diferentes paradigmas. As técnicas de
RIBC tendem a ser mais eficientes em grandes conjuntos de dados mas, por outro lado,
as técnicas de RI tendem a ser mais acuradas, pelo menos na comparacao de imagens

préximas.
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2.4.1 A abordagem de recuperacao de imagens com base no

conteudo

Para especificar completamente o funcionamento do algoritmo de RIBC, é necessario

definir como o vetor assinatura de cada possivel imagem é gerado e como a similaridade

entre tais vetores é computada [Del-Bimbo, 1999].

O CC [Huang et al., 1997 expressa como a correlacao de pares de cores se altera

com a distancia. Especifica a probalidade de se encontrar um pixel de cor j a uma
distancia k de outro pixel de cor . Seja I uma imagem n X n com espago de cores
quantizado em m cores ci, ..., ¢,. Seja a distancia d < n um parametro de entrada

para o sistema. Assim, o correlogramo de I é definido para ¢,j € [m], k € [d] como
B (V2 Prob [pc I | = & 2.1
fYci,Cj( ) plefct,(;nel [pQ Cj | |p1 p2‘ } ’ ( )

onde a notagao p; € I, significa que a cor do pixel p; na imagem [ é ¢;, isto é, que

p €1, 1(p) = c.
Para computar o correlogramo, temos que avaliar a seguinte equacao:

T (1)

*®) () = L) 2.2
701’,0]'( ) hci . 8]{3 ) ( )

onde h,, ¢ o valor do histograma de cores de ¢; e

Fg:,)cj = ‘ {pr€Lp € L] [Py —p2|= K} ‘ : (2.3)

O algoritmo mais ingénuo para calcular esta expressao ¢ de O(n?d?). Porém, us-

ando a versao com programacao dinamica, também proposta em [Huang et al., 1997 o

algoritmo seria O(n?d). Note que, como o niimero de cores em nossas imagens ¢ muito
reduzido, nao avaliamos o custo do algoritmo com base no niimero de cores.

A métrica do correlogramo ¢é relativamente insensivel a elementos individuais do
vetor. Ela corresponde, entretanto, a uma média ponderada das discrepancias de todo o
conjunto de caracteristicas das assinaturas das imagens. No caso de dois correlogramos
das imagens [ e I’, estes pesos sdo inversamente proporcionais a ’ygf)cj([ ) + fyéi)cj([ ",
isto é, quanto maior este termo é, menor a influéncia do par de cores (¢;, ¢;) na medida

final. Mais especificamente, a métrica d para os correlogramos das imagens [ e I’ é:

B 1) =5 (1
|[ o [I‘»Y,dl é Z ‘fyszC(Jkg ) fyczyc(]k() >|/ , (24)
ijelml, L+ Yere; (1) + Yere; (1)
keld]

onde o 1 no denominador evita a divisoes por zero. Note que, depois de construidos
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os correlogramos, o calculo da métrica é O(n), o que garante a eficiéncia na resposta a
consultas mesmo em grandes bases de dados.

Mostraremos um exemplo de aplicacao da técnica com a utilizacao de dois mapas de
contatos hipotéticos. Na FiguraZhl apresentamos 2 mapas de contatos 5 x5 e contendo
3 tipos de contatos: vermelhos, verdes e azuis. Queremos computar a dissimilaridade

entre eles através do CC de forma bastante simplificada.

— kW = a
Ll S N I S

Figura 2.5: Mapas de contatos hipotéticos a serem comparados nos exemplos.

Para computar a dissimilaridade entre os mapas de contato é necessario, primeira-
mente, computar os histogramas de distribuicao espacial das cores. Para tal, medimos
a distancia de todos os pixels coloridos a todos os outros pixels da mesma cor (con-
forme Tabelas 222 e Z4). As tabelas de distancias sdo, obviamente, simétricas de
forma que consideremos apenas uma das metades. Como a imagem tem tamanho 5x5,
a maior distancia possivel seria v/18 ou 4,24, uma vez que nao consideramos a diagonal
que ¢é sempre 0. O histograma vai ter entao 4 posicoes sendo que a primeira significa
o nimero de pixels que distam de 1 a 2 (exclusive), a segunda de 2 a 3 (exclusive) e

assim por diante.

Tabela 2.2: Distancias entre os pixels vermelhos de cada imagem no exemplo.

ABlC  [H|T]J

Alo[2|1 H[O0[1[1

Bl2l0o|1 T]1]0]1

cl1f1]o0 1{1]0
D|G
onﬁ
2|0

Tabela 2.3: Distancias entre os pixels verdes de cada imagem no exemplo.

Para a cor vermelha, temos o seguinte vetor de freqiiéncias Fy . = (2;1;0;0)

~ (0,66;0,34;0;0) e Fp =

vermelho

que resulta nas seguintes probabilidades P4

vermelho
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| KM
K|0|1
I

Tabela 2.4: Distancias entre os pixels azuis de cada imagem no exemplo.

E
0
1

o o>

G
2 E
OLOF‘

o~

D
G

(3;0;0;0) que resulta em Pg = (1;0;0;0). Somando os médulos das diferencas

vermelho
entre cada posicao dos vetores obtemos 0, 34+0, 34 = 0, 68. Para normalizar, dividimos
este valor pelo nimero de pixels vermelhos nos dois mapas obtendo 0,68/6 ~ 0,11.
= (0;1;0;0) e Fp
existem pares de contatos verdes no mapa B. Teremos P4, . = (0;1;0;0) e Pp,_, =
(0;0;0;0) resultando em dissimilaridade 1. Teremos também Fy _, = (1;0;0;0) e
Fp

0. Dividindo pelo nimero de contatos verdes 1/3 ~ 0,33. O resultado final é a soma

De forma similar teremos Fy = (0;0;0;0) uma vez que nao

verde verde

= (1;0;0;0), resultando em vetores de probabilidade idénticos e dissimilaridade

azul

das dissimilaridades para todas as cores e, nesse caso, seria 0,11+ 0+ 0,33 = 0, 44.

2.4.2 A abordagem de registro de imagens

2.4.2.1 O raio médio de dispersao

Esta técnica é baseada em |[Kutulakos, 2000], onde é introduzido o conceito de trans-

formacoes de embaralhamento. Estas sao transformagoes geométricas onde embaralha-
se pixels por no maximo um raio de dispersao r.

O uso deste tipo de transformacao na andlise da dissimilaridade estrutural de
proteinas é atraente porque sua natureza espacialmente localizada preserva carac-
teristicas geométricas de alto nivel, assim como as transformacoes evolucionarias na
estrutura primaria das proteinas fazem na estrutura.

Neste trabalho, fizemos uma adaptacao desta ideia e definimos o conceito de raio
médio de dispersao, 74sp, entre duas imagens como a distancia Euclidiana entre pix-
els em uma imagem e o pixel da mesma cor mais proximo na outra imagem. Mais

formalmente, o raio médio de dispersao entre duas imagens n x n é dado por:

. 1 o o
Tdisp (Ia I/) = ﬁZT(I, I/alaj) +T(II7]7'La])7 (25)
i,j€[n]
onde
P10 min [V =P+ =7 (2:6)
z,y€ln],

O algoritmo ingénuo para esta computagao tem custo O(n*). Entretanto, pré-

computando, para cada cor ¢;,7 € [m], a transformada de distancia relativa aos pixels
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da imagem I de cor ¢; usando o algoritmo de Chamfer (que é O(n?)) e repetindo esse
procedimento para a imagem [’; reduzimos este custo para O(n?). Apés essa pré-
computacao, cada termo 7(I,I’,7,j) na Equagao (ZH) é processado em O(1), apenas
pela busca na posicao (i, j) na transformada de distancia relativa aos pixels de I’ que
tém a cor 1(i,j).

Na pratica, todos os pixels brancos foram excluidos dos calculos uma vez que rep-
resentam auséncia de contatos. Como os mapas de contatos sao matrizes bastante
esparsas, criamos listas auxiliares de O(n) elementos de forma a responder as consultas
em tempo O(n).

Finalmente, observe que dois mapas de contatos a serem comparados tem na grande
maioria das vezes tamanhos diferentes. Para superar este problema, reescalamos todos
os mapas de contatos para o tamanho 1000 x 1000.

Mostraremos um exemplo de aplicacgao do RMD com os mapas da Figura 2O Para
computar a dissimilaridade entre dois mapas devemos encontrar pixels de cada cor nos

mais proximos na segunda imagem (conforme Tabelas 220, 20 e 7).

L V=] !
O~

I
1
1
1

QW

Tabela 2.5: Distancias entre os pixels vermelhos entre o par de imagens no exemplo.

L
D1
G|1

Tabela 2.6: Distancias entre os pixels verdes entre o par de imagens no exemplo.

M
1
1

=l

E
F
Tabela 2.7: Distancias entre os pixels azuis entre o par de imagens no exemplo.

Os custos computados serao dados pelas distancias entre os pixels casados. Assim,
teremos A — H com custo 0, B — I com custo 1, C' — J com custo 0. Como o indice
deve ser simétrico, fazemos na ordem inversa e obtemos os seguintes mapeamentos

H — A com custo 0, I — A com custo 1 e J — C com custo 0. Note que quando
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existem duas opcoes de mesmo custo, escolhemos arbitrariamente entre as opgoes.
Somando todos estes custos e dividindo pelo ntimero de contatos vermelhos nos dois
mapas obtemos (1 + 1)/6 ~ 0,33. Para o tipo verde, teremos D — L com custo
1 e G — L com custo 1. No sentido inverso, L — D com custo 1. Normalizando,
teremos (14 1+ 1)/3 = 1. Os mapeamentos do tipo azul serao £ — K com custo 0,
' — K com custo 1 e no sentido inverso K — E com custo 0 e M — E com custo 1.
Normalizando, teremos (1 + 1)/4 = 0, 5. Totalizando, 0,33 + 0,5+ 1 = 1, 83.

2.4.2.2 O earth mover’s distance

Uma possivel limitagao da métrica descrita na subsecao anterior é que ela permite
que miultiplos contatos em um mapa casem com o mesmo contato do outro. Assim, a
métrica nao é capaz de diferenciar entre grupamentos densos e esparcos de contatos.
Esta limitacao pode ser evitada com o uso da métrica earth mover’s distance (EMD).

A utilizacao desta métrica em bases de imagens foi inicialmente proposta em

[Rubner et al., 1998]. Especificamente, o trabalho sugere o uso da métrica em assinat-

uras de images com base em intensidade ou histograma de cores, por exemplo. Neste
trabalho, aplicamos a técnica diretamente nos mapas de contato o que faz com que a
técnica seja baseada em similaridade e nao caracteristica.

A ideia por tras do EMD é tratar cada pixel colorido em uma mapa de contato
como uma unidade de terra espalhada por um espaco de tamanho conhecido e os pixels
em um segundo mapa de contato como buracos com capacidade para uma unidade de
terra no mesmo espaco. A cor de cada unidade de terra ou buraco é dada de acordo
com a cor dos pixels. O EMD mede a quantidade de trabalho necesséario para preencher
os buracos com terra, com a restricao de que buracos de uma cor podem ser apenas

preenchidos com terra da mesma cor.

Como proposto em [Rubner et al., 199§|, a computacao do EMD ¢é equivalente a

resolver o famoso problema do transporte. Mais especificamente, o EMD ¢é obtido
encontrando o conjunto de fluxos nao-negativos f; ;. y, gz, que minimize o trabalho

total do carregador de terra, w, definido como:

w(LI/) = Z fi,j,x,yd@’j,x,y) + Z g:v,ydmama (2'7>

1,J,2,y€[n] z,y€[n]

onde

Ve —i)2+ (y—4)% it 1(i, ) = I'(x,y),

00, caso contrario,

d(i, j,z,y) = { (2.8)
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sujeito as seguintes restrigoes:

vm,ye[n} Z fi,j,:v,y + Gy = 1, (29>
i,j€[n]
Vigew | D fidaw=1] (2.10)
z,y€[n]

Na Equacao (1), o fator d(i, j, z,y) corresponde ao custo de mover uma unidade
de massa do local (i, 7) na imagem [ para a posigao (z,y) na imagem [I’. Na mesma
equacao, d,q.: ¢ uma penalidade para cada buraco deixado vazio devido ao ntimero de
pixels daquela cor na imagem I ser menor que na imagem I’. Este é um parametro de
entrada para o algoritmo. A Equagao ([ZJ) garante que todo buraco serd preenchido
com uma unidade de massa ou uma penalidade d,,,, serd aplicada. Finalmente, a
Equacao ([I0) garante que cada pixel na imagem [ serd fornecedor de apenas uma
unidade de terra.

A métrica final é normalizada em relagao ao fluxo total:

1
dem (1, 1) & — wen, (1, 1) . (2.11)
n

A solucao padrao para o problema do transporte envolve o uso do método simplex

IDantzig, 1951] no qual, no pior caso, o custo computacional é exponencial. Felizmente,

este caso é extremamente raro e, no caso médio, o custo é proporcional ao niimero de

restricoes [Wagner, 1986]. Se considerassemos todos os pixels de cada mapa de contato,

o custo seria O(n%). Desconsiderando novamente os pixels brancos, o custo médio seria
O(n?).

Mostraremos, agora, o exemplo da aplicacao do EMD para os mesmos mapas de
contatos da Figura XAl Como nossos mapas tem 3 tipos de contatos, devemos resolver
3 modelos do problema do transporte separadamente.

Facamos os calculos para os pixels vermelhos. Considerando que o custo de pontos
nao casados é 3, teremos que minimizar a seguinte equagao: Wyermetho(L, ') = 0F gy +
Vfar + 1fas +2fu + 1fpr + 1fps + 1fcu + 1fcr + 0fcs + 394 + 398 + 3g9c. Os
coeficientes sao os custos de se mapear um pixel no outro, ou seja, as distancias entre

eles. A minimizacao é sujeita as seguintes restricoes:

Jamg + far+ fas+ga=1

Je + fer+ fer+gp=1

fen + fer+ fes+g9c =1
fam + fea + fon =1
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far+ fer+ fer =1
fas+ fer+ fer=1

Estas restrigoes indicam que cada ponto da imagem (a) pode cair em, no maximo,
um ponto da imagem (b). Caso nao exista ponto em (b) para receber um ponto de (4),
um custo adicional é aplicado. Além disto, cada ponto da imagem (b) pode receber,
no maximo, um ponto de (a). Minimizando a expressao, verificamos as seguintes
correspondéncias: A — H com custo 0, B — [ com custo 1 e C' — J com custo 0.
Observe que Wyermeino(I, 1) = 1/6 =~ 0, 16.

Para os pixels verdes minimizamos We 4o (I, I') = 1fpr + 1 far + 39p + 39¢ com as

seguintes restrigoes:

for+gp =1
far +9a =1
for+ far =1

Obtemos G — L com custo 1 e D fica sem mapeamento gerando um custo 3. Logo,
Wyerae ([, ') = 4/3 = 1, 33.
Para os pixels azuis minimizamos wq. (I, I') = 0fpx + 1fem + 1fex + 1frm +

39 + 3gr com as seguintes restricoes:

Jex + fem + 98 =1
Jrx + frv+gr =1
Jex + fre =1
Jem + fru =1

Obtemos £ — K com custo 0 e ' — M com custo 1, logo Wy, (1, 1") = 1/4 =0, 25.
A dissimilaridade final serd dada por w(l,I") = Wyermetho(L, ") + Wyerae (L, I") +
Warat (I, ') = 0,16 + 1,33 + 0,25 = 1, 74.

2.5 Algoritmo para definicao de assinaturas

estruturais

2.5.1 Determinacao dos agrupamentos de contatos

De acordo com |G o, 1994, as informagdes sobre os contatos com as quais trabal-
hamos nos mapas de contatos sao dados espaciais. No intuito de definir as assinaturas
estruturais da familias de proteinas, precisamos ser capazes de identificar automatica-

mente agrupamentos de contatos em cada mapa.
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Para tal tarefa, existem intimeros algoritmos descritos na literatura de mineragao

de dados. Ha basicamente dois tipos de algoritmos |[Kautman e Rousseeuw, 1990]: os

de particionamento e os hierarquicos. Os algoritmos de particionamento constroem
particoes da base de dados D que possui n objetos em um conjunto de k£ agrupa-
mentos. Normalmente £ é um parametro de entrada para estes algoritmos o que é
indesejavel no nosso caso. O algoritmo comega com uma particao arbitraria e vai re-
finando esta de forma a otimizar a fungao objetivo. Os algoritmos hierarquicos criam
uma decomposicao hierdrquica de D. Esta decomposicao é representada por um den-
dograma, uma arvore resultante da divisao iterativa de D. Neste caso, nao existe o
parametro de entrada k mas é necessario definir a condigao de parada nas divisoes da

arvore.

Optamos por utilizar o DBSCAN [Ester et al., 1996] que é um algoritmo de parti-

cionamento baseado em densidade. A vantagem deste método é a capacidade de iden-
tificar nao somente agrupamentos tipicamente esféricos mas sim de qualquer forma.
A idéia principal do método consiste no calculo da densidade que implica que cada
ponto de um cluster precisa ter um nimero minimo de pontos a um raio r definido
arbitrariamente, ou seja, sua densidade precisa superar um determinado valor de corte.

Assim, o algoritmo implementado consiste em sortear um contato aleatoriamente no
mapa e, dado o raio r, incluir os contatos que se encontram a uma distancia euclidiana
menor ou igual a este raio. O processo segue iterativamente com a adi¢ao dos pontos
que estao dentro do raio r dos pontos recém-adicionados até que nao restem pontos
a adicionar. Neste caso, um novo contato nao pertencente ao agrupamento definido é
sorteado para iniciar um novo agrupamento. O processo se repete até que nao existam
pontos fora dos agrupamentos. Obviamente, ha que se definir uma densidade minima

para definicao dos agrupamentos.

2.5.2 Separacao dos clusters definidos incorretamente

A transformada de Hough foi desenvolvida em 1962 para detectar car-
acteristicas analiticamente representaveis em imagens binarizadas, assim como linhas,
circulos e elipses. Para detectar uma linha, Hough utilizou a equacao decilive-intercepto
definida por y = ax + b. Usando uma matriz acumuladora, examina-se cada ponto e
calcula-se os parametros da equacao a e b. Incrementa-se, entao, o acumulador refer-
ente aos parametros (Ala, b]). Apds o processamento de todos os pontos, procura-se os
picos da matriz acumuladora sendo estes os indicadores de possiveis linhas na imagem.

Neste trabalho, utilizamos esta transformada para dividir agrupamentos que sao
unidos pelo DBSCAN, mas na verdade sao linhas perependiculares entre si. Neste

caso, através dos picos, somos capazes de verificar se um agrupamento contém apenas
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uma ou se é a uniao de véarias linhas. Sendo a unido, fazemos a separacao dos pontos

com base nas suas distancias as possiveis retas reveladas pela transformada.

2.5.3 Definicao dos vetores caracteristicos dos agrupamentos

Uma vez definidos os agrupamentos e sendo eles lineares, nomeamos cada cluster
por um vetor que o caracteriza. Os vetores sao definidos de forma simplificada por
um ponto origem e um ponto destino. O ponto origem é o ponto de menor x e o de

destino, o de maior x.

2.5.4 Meétrica para comparacao das assinaturas

Para comparar os conjuntos de vetores caracteristicos de um mapa (assinatura)
com os de outros utilizamos a mesma métrica EMD definida na secao A2 porém
ao invés de usar os pontos referentes aos contatos utilizamos os pontos representativos

dos vetores da assinatura.

2.6 Estratégia de avaliacao dos classificadores

utilizando curvas ROC

Nesta secao, apresentamos os conceitos necessarios para o entendimento de nossa

estratégia de avaliacao das métricas propostas.
Matrizes de confusao [Kohavi, 2004] contém informagao sobre as classes reais e

preditas dos objetos e possibilitam avaliar o desempenho de sistemas de classificagao.

As curvas ROC (Receiver Operating Characteristics) [Fawcett, 2000] sao uma outra

forma de avaliacao destes sistemas. Em uma curva ROC, plotamos no eixo = a taxa
de falsos positivos e, no eixo y a taxa de verdadeiros positivos. A taxa de falsos posi-
tivos consiste no niimero de instancias negativas preditas como positivas dividido pelo
numero de instancias negativas, a taxa de verdadeiros positivos o nimero de instaancias
positivas preditas como positivas dividido pelo niimero de instancias positivas.

No espago da curva, o ponto (0,1) indica nimeros de um classificador perfeito:
classifica todas as instancias positivas e negativas corretamente. Neste ponto a taxa
de falsos positivos é 0 e a de verdadeiros positivos é 1. O ponto (0,0) representa o
classificador que prediz todas as instancias como negativas e o ponto (1, 1), positivas.
Ja o ponto (1,0) é o classificador que erra todas as predigoes.

Em muitos casos, os classificadores possuem parametros que precisam ser estimados
para elevar a taxa de verdadeiros positivos (as vezes com o custo de se elevar também a

taxa de falsos positivos) ou diminuir a taxa de falsos negativos (possivelmente reduzindo
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também a taxa de verdadeiros positivos). Cada conjunto de valores selecionados para os
parametros geram um ponto (tazxa de falsos positivos, taxa de verdadeiros positivos)
e uma série destes pontos é usada para plotar a curva ROC. Neste trabalho, o parametro
que precisa ser estimado é o valor de corte usado na decisao se uma instancia pertence
ou nao a uma familia de proteinas.

Uma vantagem desta abordagem ¢é que as curvas ROC sao independentes da dis-
tribuicao das classes e encapsulam toda a informacao contida nas matrizes de confusao
uma vez que a taxa de falsos negativos é complementar a taxa de verdadeiros positivos
e a de verdadeiros negativos a de falsos positivos. Estas curvas provem uma ferra-
menta visual para avaliacao do compromisso entre a identificacao correta de todas as
instancias positivas e as instancias negativas incorretamente classificadas. Outra carac-
teristica muito interessante é que a area sob a curva pode ser usada como uma medida
de precisao dos sistemas de classificagao. Outra métrica de precisao muito utilizada é
a distancia de um ponto ao ponto (0, 1) (representativo do classificador perfeito).

Neste trabalho, todas as medidas de precisao dos classificadores com as familias
estudadas baseiam-se na area sob a curva ROC média entre todas as curvas para

proteinas da familia.



Capitulo 3
Publicacoes

Neste capitulo, apresentamos as publicagoes geradas com resultados desta tese.

Uma cépia dos artigos é apresentada no Anexo B.

3.1 An image-matching approach to protein

stmilarity analysis

O artigo [Fernandes-Jr. et al., 2004] é o primeiro trabalho integrante desta tese.

Foi apresentado em 2004 no XVII Simpésio Brasileiro de Processamento de Imagens e
Computacao Grafica que aconteceu em Curitiba.

Neste trabalho, apresentamos a idéia de modelar o problema de comparacao estru-
tural de proteinas como um problema de comparacao entre imagens coloridas. Para

cada proteina, produzimos o mapa de contatos utilizando os calculos de interagoes nao-

covalentes do STING [Neshich et al., 2003]. Estes mapas de contatos sao compostos

por pontes de hidrogénio, interagoes hidrofébicas e contatos carregados atrativos.

Inicialmente, implementamos um algoritmo de processamento de imagens baseado
no paradigma de recuperacao de imagens com base no conteudo. Segundo este paradigma,
¢é possivel comprimir imagens e uma base de dados preservando sua semantica. Para
cada imagem, uma assinatura é construida de forma que a base resultante indexada é
pesquisada de forma bastante eficiente. Esta compressao é feita através da extracao
de caracteristicas como cores, texturas e primitivas geométricas (linhas, segmentos,
curvas, fronteiras, jungoes, etc.). Na modelagem proposta, cada tipo de intera¢ao nao
covalente é modelada como uma cor na imagem de forma que analisamos a distribuicao
espacial das cores da imagem. Este algoritmo é denominado Correlogramo de Cores e
foi considerado bastante interessante dado o tamanho das bases de dados de estruturas
de proteinas existentes atualmente.

Em seguida, implementamos outro algoritmo baseado no paradigma de registro de
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imagens. Ele mede quao similares duas proteinas sao calculando o custo de se defor-
mar os mapas de contatos de uma convertendo-a no mapa da outra. Chamamos esta
métrica de Rato Médio de Dispersao. Este paradigma é muito utilizado no casamento
de um mesmo objeto que sofre deformagoes nao-rigidas em diversas imagens. Uma forte
motivacao para a aplicacao deste idéia é que proteinas evoluiram de ancestrais comuns
e a sua distancia filogenética é fortemente correlacionada com a sua dissimilaridade
estrutural. Dessa forma tentamos modelar as alteracoes necessarias para transformar
uma proteina em outra pelas deformagcoes necessarias para ajustar um mapa de contato
a outro.

Para testar esta metodologia utilizamos um conjunto de 28 proteinas de diferentes
enovelamentos entre proteinas «, § e af3. Usamos como familia modelo as Mioglobinas,
coletadas de 9 diferentes espécies: baleia, cavalo, elefante, tartaruga, cavalo marinho,
foca, porco, ser humano e atum. Comparando todas as proteinas da base com a
Mioglobina humana, verificamos que a métrica baseada no Correlogramo de Cores
recuperou 6 das 8 Mioglobinas (dentre as 8 proteinas consideradas mais parecidas
com a query) enquanto a baseada no Raio Médio de Dispersao recuperou todos os
exemplares.

Este trabalho apresentou como principal resultado a possibilidade de se comparar
estruturas de proteinas através de seus mapas de contatos. Tivemos uma primeira
indicacao de que existe um padrao de contatos em cadeias de proteinas de uma familia

e que este deve ser um importante componente da assinatura estrutural desta familia.

3.2 A contact-map matching approach to protein

structure similarity analysis

No artigo anterior [Fernandes-Jr. et al., 2004], propusemos uma modelagem baseada

em casamento de imagens para analisar a similaridade entre estruturas de proteinas
através de seus mapas de contatos. Os resultados foram promissores apesar de os ex-
perimentos terem sido feitos com poucos exemplares de Mioglobinas e de proteinas de

outras familias diversas.

Neste trabalho [Melo et al., 2006|, montamos uma base de dados mais apropriadas

para confirmar os resultados do artigo anterior. Selecionamos todos os monomeros de

proteinas de enovelamentos diversos:

e 224 Globinas, as proteinas responsaveis pelo transporte de oxigénio no sangue e

musculos;

e 13 Apolipoproteinas, lipoproteinas compostas por um conjunto de 4 a-hélices;
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e 15 Plastocianinas, proteinas transportadoras de elétrons compostas, na maior

parte, por folhas-(3;
e 18 Retinol-Binding Proteins (R.B.P.s), composta por um barril de folhas-/3;
e 8 Tioredoxinas, compostas por uma mistura de a-hélices e folhas-£3.

Nosso objetivo foi tentar recuperar proteinas de cada uma destas cinco familias
misturadas a uma base de 187 outros monomeros selecionados do PDB.

O classificador baseado no Correlogramo de Cores apresentou precisoes entre 89,12%
e 98,44% enquanto o baseado no Raio Médio de Dispersao, entre 81,69% e 99,84%.

Além destas analises de precisao na recuperacao de proteinas de uma mesma familia
dentre outras de familias diversas, analisamos a habilidade dos classificadores em or-
denar as proteinas da mesma familia em termos de dissimilaridade de estruturas. Alin-
hamentos estruturais entre as proteinas query e outras proteinas da familia mostraram
que os indices de dissimilaridade calculados pelas métricas propostas possuem alta
correlacao com o R.M.S.D. dos alinhamentos estruturais.

Com este trabalho, mostramos que as métricas propostas apresentaram excelentes
resultados na recuperacao de proteinas de diversas familias e composicoes em termos de
estruturas secundarias assim como na ordenacao de proteinas de mesmo enovelamento

em termos da similaridade estrutural.

3.3  Simalarity-based versus feature-based analysis

of structural protein similarity

Neste manuscrito [Melo et al., 2008|, introduzimos uma nova técnica que acredi-

tamos poder elevar as precisoes dos nossos classificadores. A técnica de registro de

imagens apresentada em [Fernandes-Jr. et al., 2004] possibilita que mais de um con-

tato de um primeiro mapa seja casado com um contato do segundo mapa. Por acreditar
que isto poderia causar algum problema na medicao da dissimilaridade entre os mapas,
propusemos neste trabalho uma métrica baseada no Farth Mover’s Distance.

Esta métrica modela o primeiro mapa como um conjunto de montes de terra a ser
movido para buracos, que sdao os contatos do segundo mapa. A dissimilaridade dos
mapas ¢ dada pelo trabalho de se mover os montes de terra do primeiro mapa para
o segundo. O trabalho é medido pela distancia entre os pontos onde se localizar os
contatos nos dois mapas. Cada monte de terra pode ser movido para um, e somente
um, buraco. Cada buraco, por sua vez, pode receber um, e somente um, monte de terra.
Este é um famoso problema de otimizacao que consiste em escolher quais montes serao

movidos para buraco de forma a realizar o minimo de trabalho possivel.
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Para nossa surpresa, observamos que os resultados da nova métrica proposta foram
pouco superiores que as da métrica do Raio Médio de Dispersao. De fato, para familias
mais conservadas estruturalmente, a métrica anterior ja tinha excelentes resultados na
recuperacao das Apolipoproteinas e R.B.P.s. Para as outras familias, conseguimos uma

melhoria com a nova métrica.

3.4 Mining structural signatures of proteins

Neste trabalho [Melo et al., 2007al, apresentamos uma metodologia para busca de

assinaturas estruturais em proteinas baseada no padrao de contatos em cada cadeia.
Utilizando técnicas de mineragao de dados, exploramos uma base de mapas de contatos
no aspecto de localizacao espacial dos contatos no intuito de evidenciar uma assinatura
estrutural que defina a familia de proteinas.

Nos experimentos, foram usados exemplares de Mioglobinas, Apolipoproteinas,
Plastocianinas, R.B.P.s e Tioredoxinas. Visualizando os mapas de contatos de proteinas
de uma mesma familia, verificamos que os padroes de contatos apresentados por cada
familia, sao agrupamentos de contatos hidrofébicos (os grupos sao formados por con-
tatos nao-locais) ou pontes de hidrogénio (os grupos sao formados por contatos locais).
Optamos assim por testar nossa abordagem com estes dois tipos de contatos inicial-
mente.

Para detectar automaticamente os agrupamentos presentes nos mapas de contatos
de nossa base, utilizamos um algoritmo de clustering baseado em densidade, o DB-
SCAN. Este algoritmo é capaz de tratar uma importante caracteristica dos mapas de
contatos que outros algoritmos deste tipo nao sao capazes: mapas de contatos possuem
agrupamentos de formato linear que sao sempre paralelos ou anti-paralelos a diagonal
do mapa.

A intencao deste trabalho foi identificar segmentos de reta representativos de cada
agrupamento de um mapa de contato e, finalmente, verificar se estes segmentos de reta
estao ou nao presentes em todos os exemplares de um familia de proteinas. De fato,
esta representacao facilita o reconhecimento de padroes relevantes. Todavia, muitos
dos agrupamentos identificados pelo DBSCAN apresentavam forma de ”L”. Isto ocorre
sempre que dois agrupamentos se tocam. Nestes casos, o segmento de reta identificado
fica totalmente distorcido. Para solucionar este problema, usamos a transformada de
Hought, que ajuda a identificar se um cluster encontrado pelo DBSCAN ¢é realmente
um segmento de reta ou varios.

Finalmente, obtivemos através desta metodologia assinaturas para cada mapa de

contato. Essas assinaturas consistem de um conjunto de vetores. Estes vetores tém
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sempre direcao paralela ou perpendicular a diagonal do mapa e a direcao foi arbitraria
de forma que a origem esta sempre a esquerda e o destino a direira.

Além de caracterizar cada mapa de contato com uma assinatura, propusemos uma
metodologia de classificacao de estruturas baseada nestas. Fomos capazes de recuperar
Mioglobinas de um conjunto de Mioglobinas e nao-Mioglobinas com uma precisao de

95%, o que mostra que cada assinatura realmente apresenta um padrao para a familia.

3.5 Finding protein-protein interaction patterns

by contact map matching

Neste trabalho [Melo et al., 2007b], apresentamos uma nova possivel aplicacao para

as metodologias desenvolvidas de comparagcao e classificacao de mapas de contatos. Ela
consiste na definicao de padroes de interagoes entre cadeias, ou seja, na interface entre
cadeias proteicas de um complexo.

Para tal, propomos um novo tipo de mapas de contatos. Neste mapa, o eixo x
representa uma cadeia e o y, a outra. Dessa forma, os mapas representam os contatos
entre 2 cadeias, nao mais sendo quadrados e simétricos como acontece com os mapas
de contatos tradicionais.

Para os experimentos, foram selecionadas cadeias de Serino-Proteases por serem
umas das mais estudadas proteinas que se apresentam complexadas com outras cadeias.
Encontramos no banco de dados SCOP essa molécula complexada com 12 diferentes
tipos de inibidores. Escolhemos trabalhar com o Bovine Pancreatic Trypsin Inhibtor
(B.P.T.I.) por ser o inibidor com mais exemplares no PDB. As Serino-Proteases que
encontramos complexadas com o B.P.T.I foram Tripsinas, Quimotripsinas, Trombinas,
Matriptases e Kalikreinas.

Utilizamos o algoritmo de comparacao entre mapas de contatos para gerar os indices
de dissimilaridade entre as moléculas e posteriormente utilizamos os indices para gerar
uma arvore na qual cada complexo Serino-Protease - B.P.T.I. é ligado ao complexo
mais parecido em termos de contatos de interface. Verificamos que os complexos com
o mesmo tipo de Serino-Protease tenderam a se agrupar, conforme esperado, o que nos
da indicios de que a metodologia utilizada para classificar cadeias também pode ser
utilizada com sucesso para classificar mapas de interagao proteina-proteina.

Adicionalmente, neste trabalho propusemos uma nova utilizacdo para o algoritmo
baseado no Farth Mover’s Distance: fazer o alinhamento dos mapas de contatos. A
idéia consiste em considerar como alinhados os contatos que forem casados pelo al-
goritmo de otimizacao. Verificamos que os alinhamentos foram corretos e obtivemos

contatos conservados em todos os complexos. O algoritmo foi capaz de identificar
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contatos conservados entre residuos bem descritos na literatura por estarem no sitio

catalitico da proteina ou no trecho conhecido como ” oxianion hole”.

3.6 The STAR sting server: a multiplatform

environment for protein structure analysis

Finalmente, apresentamos o artigo da versao STAR do pacote de programas de

analise estrutural de proteinas Sting [Neshich et al., 2006b]. Alguns dos resultados

desta tese foram incorporados a esta versao do programa na forma dos médulos: P.C.D.,
TopSiMap e Topologs.

O Protein Contacts Difference (P.C.D.) é um médulo que oferece um relatério
comparativo entre os contatos de duas cadeias proteicas. Ele apresenta os contatos
conservados, novos e extintos de uma cadeia para outra. Através de seu cddigo de
cores, € possivel identificar os tipos de contatos. E uma ferramenta muito dtil na
analise dos contatos conservados e modificados no caso de mutagoes na seqiiéncia de
residuos, apresentando no relatorio a distancia tridimensional dos contatos ao residuos
mutantes.

O TopSiMap (Topological Similarity Map) é uma ferramenta de andlise compara-
tiva entre a topologia de proteinas através de mapas de contatos. Neste programa,
é possivel ver duas cadeias proteicas alinhadas bem como comparar seus mapas de
contatos que podem ser visualizados de forma interativa. O usuario pode selecionar
apenas os contatos preservados entre dois mapas, os contatos que existem em apenas
um dos mapas, fazer uma filtragem por contatos de cada tipo, por contatos com o in-
termédio de moléculas de dgua, podem aproximar o mapa e pode visualizar os contatos
selecionados na estrutura da proteina através do plug-in JMol ou Chime.

O Topologs ASTRAL 40 é um banco de dados de classificacao estrutural de proteinas
com base em seus padroes de contatos. O subconjunto do PDB apresentado no banco de
dados ASTRAL 40 teve seus mapas de contatos computados e processados pelos nossos
algoritmos de comparagao de mapas de contatos. Isto torna possivel, para cada cadeia
desta base, selecionar as 100 cadeias de mapas de contatos mais parecidos. Além disto,
é possivel verificar os alinhamentos estruturais assim como analisar interativamente os
mapas de contatos entre uma cadeia e as 100 mais similares.

Estes sistemas foram implementados utilizando perl para os scripts de tratamento
de dados de coordenadas atomicas provenientes do e Java e jsp para a implementaA§ao

do servidor web.
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Resultados e discussoes

4.1 Calibracao dos classificadores

Dois dos classificadores propostos neste trabalho (Correlogramo de cores e Farth
movers distance) sao paramétricos. Por esse motivo, utilizamos a base de Mioglobinas
para calibrar estes classificadores, ou seja, obter o melhor valor aproximado para estes

parametros.

4.1.1 Correlogramo de cores

O parametro a ser calibrado no Correlogramo de cores é a distancia d. Este é o
valor maximo de distancia entre dois contatos do mesmo tipo que terao a sua freqiiéncia
computada no vetor assinatura. Na Figura 1], plotamos as curvas ROC para 5 < d <
100. A precisao de cada configuragao é especificada no grafico.

Observamos que a precisao do classificador cresce a medida que o valor d aumenta.
Isto j& era esperado uma vez que quanto maior o raio de varredura mais informagao
acrescentamos ao classificador sob pena de aumentar o tempo de execugao, obviamente.
Como, por definicao d < n, continuamos aumentando o valor do raio até 200 que ¢é o
maior tamanho de cadeia da nossa base de mapas de contatos. Apresentamos na Figura
a precisao dos classificadores com o aumento do valor d. Observe que enquanto d <
100, a precisao ¢é crescente (sendo a taxa de crescimento dessa precisao descrescente).
Para d > 100, nao verificamos aumento expressivo da precisao. Portanto, optamos por

utilizar d = 100 em todos os experimentos deste trabalho.

4.1.2 Farth mover’s distance

A métrica EMD possui o parametro de entrada d,,.,. Todas as vezes que compara-

mos dois mapas de contatos que tem nimeros de contatos de um mesmo tipo diferentes,
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Figura 4.1: Curvas ROC do Correlogramo de cores com a variacao do parametro de
raio maximo de varredura d.
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Figura 4.2: Variagao da precisao do classificador baseado no CC com o aumento do
parametro d.



4. RESULTADOS E DISCUSSOES 52

a penalidade d,,,, serd somada ao custo de transformar um mapa no outro, ou seja, a
dissimilaridade entre os mapas. Este valor foi calibrado, de forma idéntica ao procedi-
mento aplicado para calibrar o parametro da métrica anterior, através de curvas ROC.
Apresentamos na Figura a variacao da precisao deste classificador com o aumento
do parametro d,,q.. O ponto d,.. = 35 é o ponto onde obtemos maior precisao na

classificacao.
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Figura 4.3: Variagao da precisao do classificador baseado na métrica com o aumento
do parametro d,,q;.

4.2 Analise dos atributos dos contatos usados na

classificacao

4.2.1 Tipos de contatos

Mostramos que é possivel classificar estruturas de proteinas através dos padroes de
interagoes hidrofébicas, pontes de hidrogénio (sem 4dgua) e contatos carregados atra-
tivos. Posteriormente, decidimos verificar se os trés tipos de contatos eram igualmente
conservados e portanto importantes como atributos para classificacao estrutural de
cadeias protéicas. Tentamos, entao recuperar Mioglobinas dentre as proteinas de en-
ovelamentos variados utilizando-nos separadamente de cada um dos trés tipos iniciais
trabalhados (contatos hidrofébicos, pontes de hidrogénio sem agua e contatos carrega-
dos atrativos). Conforme podemos ver na Figura 24l a precisao foi maior utilizando
apenas pontes de hidrogénio (99,17%) ou contatos hidrofébicos (98,80%) do que com
a configuragao com os trés tipos de contatos da configuragao proposta inicialmente. A
classificagao teve sua precisao reduzida em 19,5%, em comparacao com a configuragao

inicial, quando utilizamos apenas os contatos carregados atrativos. Portanto, este tipo
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de interacao mostra-se menos conservado que as interacoes hidrofébicas e pontes de

hidrogénio, em Mioglobinas.

Precisao
o
o0

=

0.6

Hidrofobicos
tres tipos iniciais

Pontes de H sem agua
Carregados atrativos

Figura 4.4: Analise comparativa da precisao da classificacao de Mioglobinas utilizando
a métrica CC com a configuracao inicial e com os contatos hidrofébicos, pontes de
hidrogénio (sem moléculas de dgua) e contatos carregados atrativos separadamente.

Posteriormente, adicionamos os outros tipos de interagoes: carregados repulsivos,
empilhamentos aromaticos e pontes dissulfeto. A Figura B2 mostra que os resultados
com estes tipos de interacoes alcancaram precisoes abaixo das obtidas pelos tipos de
contatos iniciais. Uma observacao importante é a baixissima precisao das pontes dis-
sulfeto. Este tipo de interacao ¢ inexistente em Globinas de forma que nao pode ser
utilizado para recuperacao de cadeias dessas proteinas. O que ocorre neste caso é que
toda cadeia que nao possua ponte dissulfeto, e com qualquer enovelamento, é consid-
erada idéntica a uma Globina. As precisdes obtidas foram 93,56%, 69,92% e 33,69%
com empilhamentos aroméaticos, contatos carregados repulsivos e pontes dissulfeto, re-
spectivamente.

Em relagao as pontes de hidrogénio, sabemos que estas possuem diferentes papéis na
estruturacao das proteinas. Pontes de hidrogénio tém papel fundamental na formacao
das estruturas secundarias. Nas a-hélices, por exemplo, datomos da cadeia principal
de residuos ¢ compartilham hidrogénios com atomos da cadeia principal de residuos
1 + 4. Folhas-# também sao formadas com pontes de hidrogénio entre residuos dis-
tantes na seqiiéncia. O STING computa pontes de hidrogénio e as disponibiliza aos
seus usuarios separadamente de acordo com os atomos que participam da interacao: se
sao atomos da cadeia principal ou da cadeia lateral. Nos experimentos discutidos até o
momento utilizamos as pontes de hidrogénio indistintamente, ou seja, tratamos pontes
de hidrogéno entre dtomos da cadeia principal (MC-MC), dtomo da cadeia principal
e atomo da cadeia lateral (MC-SC) e atomos das cadeias laterais (SC-SC) como se

fossem o mesmo tipo de interacao. A Figura L0l mostra o que acontece com a precisao



4. RESULTADOS E DISCUSSOES 54

Precisao
oS00
rOvoo—

Hidrofobicos
Aromaticos
Pontes dissulfeto 3

Carregados atrativos
Carregados repulsivos % ]

Pontes de H sem agua

Figura 4.5: Analise comparativa da precisao da classificacao de Mioglobinas utilizando
a métrica CC com pontes de hidrogénio (sem moléculas de dgua), contatos hidrofébicos,
contatos carregados atrativos e repulsivos, empilhamentos aromaticos e pontes dis-
sulfeto.

dos classificadores se separamos as pontes de hidrogénios em diferentes qualidades e
as tratamos como se fossem diferentes atributos. Neste grafico podemos observar que
a melhor configuracao para as pontes de hidrogénio é quando as consideramos indis-
tintamente. Isto indica que este tipo de contato é altamente conservado espacialmente
em proteinas mas nao é muito especifico em termos de localizagao atomica. Isto é, dois
residuos podem fazer pontes de hidrogénio entre diferentes atomos (sendo eles de cadeia
principal ou lateral) e esta variagao da localicagao atomica nao parece ser tao relevante
para estruturacao da proteina. Observamos também que as pontes envolvendo dtomos
da cadeia principal sao bem mais conservados que aqueles envolvendo atomos da cadeia
lateral. Possivelmente isto é explicado pelo fato de a cadeia principal ter bem menos

graus de liberdade que a cadeia lateral.
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CP-CL sem agua
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Figura 4.6: Andlise comparativa da precisao da classificacao de Mioglobinas utilizando
a métrica CC com diferenres tratamentos de pontes de hidrogénio.
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Finalmente, calculamos a precisao do classificador utilizando pontes de hidrogénio
com intermédio de uma molécula de agua, conforme pode ser verificado na Figura
BT Observamos que a precisao caiu em 24,48%. Isto mostra que provavelmente as
moléculas de dgua aprisionadas nos cristais de proteinas nao sao muito conservadas na

familia das Globinas.

09 r 1

Precisao

0.8 ]

0.7

Sem agua

Figura 4.7: Analise comparativa da precisao da classificacao de Mioglobinas utilizando
a métrica CC com pontes de hidrogénio com e sem intermédio de moléculas de dgua.

Finalmente, apresentamos na FiguraL§ as precisoes da classificacao de Mioglobinas

com todas as variagoes nos tipos de contatos.
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Pontes de H sem agua (CL-CL)
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Figura 4.8: Andlise comparativa da precisao da classificacao de Mioglobinas utilizando
a métrica CC com todas as variagoes de tipos de contatos.

Em relacao aos contatos hidrofébicos, utilizamos primeiramente o valor de corte
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padrao sugerido pelo STING. Posteriormente, verificamos que este valor nao possibili-

tava a selecao de todos os contatos hidrofébicos [Silveira et al., 2008]. Como pode ser

observado na Figura EE9, o valor de corte para definicao de contatos hidrofébicos que

maximiza a precisao da classificacdo é em torno de TA.
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Figura 4.9: Variacao da precisao da classificacao utilizando interagoes hidrofébicas com
a variacao do valor de corte para definicao dos contatos hidrofébicos.

4.2.2 Eliminacao dos contatos de curta distancia seqiiencial

A Figura LT0(a) mostra um histograma no qual apresentamos as freqiiencias das
distancias seqiienciais entre residuos que fazem qualquer tipo de contato em todas as
cadeias presentes no PDB. Em (b), exibimos os mesmos dados, porém para valores
de distancia seqiiencial menor que 100 residuos. Observe que a grande maioria dos
contatos sao locais, ou seja, ocorrem entre residuos com 10 ou menos residuos de sep-
aragao na cadeia polipeptidica. Verificamos neste experimento a variacao da precisao
com a eliminacao de contatos préximos seqiiencialmente. Observamos na Figura EETT]
que quando desconsideramos estes contatos a precisao decresce progressivamente o que
indica que os contatos locais sao conservados e, portanto, importantes na definicao do

enovelamento e da assinatura estrutural de familias de proteinas.

4.2.3 Eliminagao dos contatos com residuos pouco

conectados

Um residuo de aminoacido pode fazer interacoes quimicas nao covalentes com varios
outros residuos da cadeia. Verificamos neste experimento se residuos muito conectados
sao mais conservados que residuos pouco conectados. A FiguralET2mostra a freqiiencia
do niimero de contatos por residuo em todo o PDB. A grande maioria dos residuos faz

contatos com menos de 5 outros residuos.



4. RESULTADOS E DISCUSSOES 57

(a) - (b)

50000

800000

700000 -
40000 ~
600000 -

30000 | 500000 -

400000 -

Frequencia
Frequencia

20000 300000 |

200000
10000

100000 ~

. ! . . . . . . . . .
0 200 400 600 800 1000 0 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Distancia Sequencial dos Residuos em Contato Distancia Sequencial dos Residuos em Contato

Figura 4.10: Freqiiéncia dos valores de distancia seqiiencial de residuos em contato em
todo o PDB.
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Figura 4.11: Variacao da precisao com a eliminagao de contatos préximos seqiiencial-
mente.

Na Figura LT3l constatamos que mesmo os contatos entre residuos pouco conecta-
dos parecem ser importantes na definicao do enovelamento de uma proteina e que, ao
considerar apenas contatos entre residuos que atuam como hubs em proteinas, estamos
perdendo informacao. Portanto, neste trabalho, nao detectamos conservacao suficiente

para classificar proteinas apenas usando residuos muito conectados.

4.3 Resultados finais com a melhor configuracao

dos sistemas de classificacao

Os melhores resultados obtidos foram com a utilizacao de contatos hidrofébicos
e pontes de hidrogénio. Os contatos hidrofébicos mostraram-se mais conservados no
valor de corte 7A. J4 com as pontes de hidrogénio, verificamos que hd um aumento
na precisao quando consideramos indistintamente contatos de cadeia principal e lat-

eral e sem intermédio de moléculas de agua. Testamos o classificador com Globinas e
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Figura 4.12: Freqiiencia dos numeros de contatos de um residuo com outros residuos
em todo o PDB.
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Figura 4.13: Variacao da precisao com a eliminagao de contatos com residuos que fazem
contatos com poucos residuos.

Mioglobinas além de outras familias de tamanhos parecidos mas enovelamentos bas-
tante variados: Apolipoproteinas, Plastocianincas, RBPs e Tioredoxinas. Para todas
as familias obtivemos uma precisao média de 94,04% com contatos hidrofébicos e de
97,89% com as pontes de hidrogénio. A menor preciao obtida foi de 79,10% na recu-
peracao de RBPs por contatos hidrofébicos e a maior foi de 99,20% na recuperacao de

Plastocianinas utilizando pontes de hidrogénio.

4.4 Contribuicoes deste trabalho no software
STING

Nesta subsecao, mostramos alguns softwares que foram desenvolvidos com resulta-
dos desta pesquisa em parceria com o Dr. Goran Neshich, do CNPTIA/EMBRAPA de
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Figura 4.14: Precisao dos classificadores com a melhor configuracao utilizando contatos
hidrofébicos e pontes de hidrogénio sem dgua para variadas familias de proteinas.

Campinas, co-orientador deste trabalho. Eles estao hoje incorporados ao pacote Blue
Star STING [Neshich et al., 2006a.

4.4.1 PCD

No PCD ou Protein Contacts Difference os usuarios obtém um relatério completo
comparativo das interacoes intra-cadeia para quaisquer duas cadeias no formato PDB.
O programa retorna uma lista de interacoes que foram preservadas nas duas cadeias
assim como uma lista daquelas que constam em apenas uma delas. O sistema também
possibilita a comparacao de uma cadeia selvagem e sua mutante simples analisando os

contatos alterados e sua distancia em relacao ao residuo mutado.

4.4.2 TopSiMap

O TopSiMap é um médulo que também possibilita a comparacao entre os contatos
de duas cadeias PDB. Ele plota as figuras dos mapas de contatos de cada cadeia e é
bastante interativo possibilitando a selecao de tipos de contatos, variagao das distancias
dos contatos e selecao daqueles que sao preservados ou nao. Este modulo também pos-
sibilita a visualizacao dos contatos selecionados nas duas moléculas alinhadas através
do plugin chime ou JMol. Existe também um relatério das energias envolvidas nos

contatos.
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Figura 4.15: Relatorio da diferenca de contatos entre duas cadeias do médulo PCD do

STING.

4.4.3 Topologs ASTRAL 40

E um banco de dados de cadeias PDBs homodlogas com base nas interacoes intra-

cadeia. Para todo o ASTRAL 40, computamos uma lista das cadeias mais parecidas

com base em seus mapas de contatos. O banco pode ser consultado por cadeia es-

pecifica, mas também possibilitamos a navegacao pela lista de todas as 4.911 cadeias
representativas do PDB (Figura EZ20).
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Figura 4.16: Interface do médulo TopSiMap do STING. (a) Telas de alinhamento de
seqiléncia e de estruturas e mapa de contatos preservados nas duas cadeias comparadas.
(b) Contatos presentes apenas na primeira cadeia. (c) Contatos presentes apenas na
segunda cadeia.

4.5 Sistema de comparacao de mapas de contatos

disponivel na internet

Projetamos e implementamos um banco de dados relacional utilizando o MySQL
para armazenar todos os resultados dos experimentos. Além disto, para facilitar e
publicar os resultados deste projeto, modelamos e implementamos com o uso de jsp
um web site
(bioinfo.speed.dcc.ufmg.br/3dbio/raquelem) com os resultados dos experimentos apre-
sentados nesta tese.

Neste site, atualmente é possivel visualizar os resultados das bases utilizadas nesta
tese, mas pretendemos englobar todo o PDB. O usuario pode, depois de selecionar
uma das bases de dados, buscar por proteinas de mapas de contatos semelhantes a
uma cadeia de consulta. E possivel visualizar as estruturas e comparar os mapas de

contatos.
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Figura 4.17: Banco de dados Topologs do STING. (a) Tela de ids PDB de cerca de
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com links para andlise comparativa das seqiiéncias, estruturas e mapas de contatos.
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e (e) Primeira, décima e vigésima estruturas mais parecidas com a mioglobina usada
no exemplo.
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Figura 4.18: Web site com os resultados deste trabalho. Tela de visualizacao de base

de dados.

Nesta tela, os usudrios podem visualizar as cadeias de proteinas de cada uma das cinco
familias que fizeram parte dos nossos experimentos. Cada cadeia possui um link que leva ao
rank de todas as proteinas da base ordenadas pela dissimilaridade entre os seus mapas de

contatos.
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Figura 4.19: Web site com os resultados deste trabalho. Tela de visualizacao de rank
de cadeias ordenadas por similaridade em relacao a uma cadeia consultada.

Uma vez selecionada a cadeia da base de dados, o usuario pode visualizar nesta tela o rank
de todas as proteinas da base experimental ordenadas pela dissimilaridade entre os seus
mapas de contatos. Nesta tela, cada cadeia possui um link que leva a visualizagao da cadeia
da consulta e a cadeia selecionada do rank. E possivel ver os detalhes sobre cada cadeia,
visualizar e interagir com as estruturas, além das figuras dos mapas de contatos.
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Figura 4.20: Web site com os resultados deste trabalho. Tela de visualizacao dos
detalhes e comparacao entre cadeia da consulta e cadeia do rank.

Uma vez feita uma consulta e tendo-se selecionado uma cadeia do rank, o usudrio pode
visualizar nesta tela a cadeia da consulta e a cadeia selecionada. E possivel ver os detalhes
sobre a cadeia, visualizar e interagir com a estrutura através de um plug-in do software JMol
mais a Maquina Virtual Java, além dos mapas de contatos.



Capitulo 5
Conclusoes

Neste trabalho, modelamos o problema de comparar estruturalmente duas cadeias
proteicas como o problema de comparacao entre seus mapas de contatos.

Inicialmente, propusemos uma metodologia de comparacao estrutural de proteinas
baseada em técnicas de processamento digital de imagens. Propusemos uma métrica
baseada no paradigma de recuperacao de imagens com base no contetdo, usando como
carateristica principal da imagem a distribuigao de contatos (modelados como cores de
acordo com a natureza da interagdo quimica) no espaco. Comparamos esta abordagem
com outras métricas baseadas no registro de imagens. A primeira delas foi denominada
raio médio de dispersao, por computar a média dos custos de se deslocar os contatos
de um mapa para ser transformado em outro. A outra foi baseada no earth mowver’s
distance e foi resolvida com base no famoso problema do transporte. Todas estas
métricas propostas mostraram excelentes resultados na recuperacao de proteinas de 5
familias testadas (Globinas, Apolipoproteinas, Plastocianinas, R.B.P.s e Tioredoxinas)
misturadas a proteinas de topologias diversas.

Com isto, mostramos ser os mapas de contatos bastante conservados em cada familia
de proteinas o que serve de indicio de que o padrao de contatos em uma cadeia proteica
deve ser um importante componente da assinatura estrutural de cada familia.

Propusemos entao uma metodologia baseada em algoritmos de agrupamento com
base na densidade dos pontos (DBSCAN) para obter automaticamente os grupos de
contatos de cada mapa e caracterizar cada grupo como um vetor. Posteriormente,
utilizamos um modelo de otimizacao para casar os vetores de dois mapas de contatos
e contabilizar a dissimilaridade entre eles. Mostramos que, utilizando os contatos
hidrofébicos e pontes de hidrogénio (tipos de contatos mais freqiiéntes e os tinicos que
formam clusters nos mapas), fomos capazes de definir um padrao de vetores represen-
tativos da familia Globina. Mostramos, inclusive que este padrao pode ser usado para

recuperacao de Globinas misturadas a proteinas de enovelamentos diversos com alta
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precisao.

Finalmente, construimos e disponibilizamos uma ferramenta na internet que possi-
bilita a consulta a varias bases de cadeias de proteinas e a visualizacao de comparacao
de estruturas de proteinas e seus mapas de contatos.

Como um trabalho a parte, mostramos o potencial dos algoritmos desenvolvidos
na identificagao de padroes de contatos entre interfaces de cadeias de complexos de
proteinas. Mostramos que o algoritmo foi capaz de identificar diferentes padroes de
interagoes entre diversas sub-familias de Serino-Proteases (Tripsinas, Quimotripsinas,

Trombinas, Matriptases e Kalikreinas) e seu inibidor BPTI.

5.1 Perspectivas

Nesta secao levantamos algumas questoes sobre o futuro dos trabalhos desenvolvidos
nesta tese. Primeiramente, discutimos itens que gostariamos de ter implementado e
nao foi possivel principalmente por questoes de tempo. A seguir, serao apresentados
possiveis rumos para o trabalho.

A primeira questao relaciona-se com a calibragao de dois dos nossos classificadores.
Utilizamos a base de Mioglobinas misturadas a outras proteinas de enovelamentos
variados no processo de calibragao, ou seja, definicao dos valores de parametros que
maximiza a precisao dos classificadores. Conforme explicado na Secao Bl utilizamos o
SCOP como banco de dados padrao ouro, ou seja, ele nos fornece a classificacao correta
para cada cadeia proteica. Com base nesta classificacao correta, calculamos a precisao
dos classificadores propostos com diversas configuracoes de parametros de entrada e
escolhemos o valor de parametro que maximiza a preciao do sistema de classificacao.
Um possivel viés na escolha deste parametro é que ele foi selecionado com base em
apenas uma familia de proteinas. Gostariamos de repetir estes experimentos com
familias variadas e estudar a influéncia da familia no valor 6timo deste parametro. O
intuito de tais estudos seria o de entender melhor os parametros definindo se existe ou
nao um parametro tinico que possa ser utilizado para todas as familias ou se existe um
valor especifico para cada familia.

Outro item que gostariamos de ter implementado neste trabalho é uma analise
comparativa e criteriosa entre a nossa metodologia e outras propostas na literatura. O
principal problema que enfrentamos foi conseguir programas de uso aberto para que
pudéssemos fazer os testes com as mesmas bases de dados que apresentamos. A maioria
dos autores nao disponibiliza o software e apresenta os resultados em bases especificas
e pré-computadas em interfaces web. Nesses casos, é bastante complicado conseguir

dados em larga escala e de forma automatica para nossa andlise comparativa. Acred-
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itamos que para esta analise seria necessario eleger algumas das metodologias mais
interessantes e tentar conseguir os softwares dos autores ou, no pior caso, reimple-
menta-los.

Uma meta também muito importante e que ainda nao conseguimos finalizar foi o
computo das nossas métricas para todo o PDB. Isto nao foi possivel devido a restri¢oes
de recursos computacionals principalmente, apesar de nossos algoritmos nao terem
alta complexidade computacional e volume de dados a processar é bastante grande. O
algoritmo de maior complexidade ¢ O(n?®) onde n é o nimeros de contatos. Para uma
globina de cerca de 150 residuos, usando o valor de corte de 7TA obtemos cerca de 300
contatos hidrofébicos. Assim a comparacao entre duas globinas teria que fazer calculos
proporcionais a 300%. Imagine como seria a comparacao a nivel de todo o PDB. Seriam
necessarias [k * (k — 1)]/2 ~ 3.200.000.000 comparagoes onde k ¢ o ntimero de cadeias
do PDB. Mesmo uma comparagao a nivel de ASTRAL 40 (um subconjunto do PDB no
qual nao existem cadeias com mais de 40% de similaridade) seria bastante demorada.
Estamos fazendo estes calculos do intuito de disponibilizar estes resultados em nosso
servidor web. Uma das maiores dificuldades que estamos encontrando é que existe um
pequeno nimero de cadeias muito grandes e estas cadeias sao extremamente demoradas
tanto de se calcular os contatos quanto de serem comparadas com cada uma das outras
milhares de cadeias do PDB.

Dando continuidade ao tema de estudo desta pesquisa, gostariamos de nos apro-
fundar na elucidacao de assinaturas estruturais com base em contatos preservados.
Neste trabalho, provamos ser possivel classificar familias de proteinas com base ape-
nas na localizacao espacial dos contatos. Mostramos ainda que existem agrupamen-
tos de contatos conservados na familia de globinas e que devem ser uma componente
importante de sua assinatura estrutural, ou seja, sao um conjunto de caracteristicas
responsaveis pela estrutura e funcao da familia. Gostariamos de definir os contatos
preservados de forma mais precisa identificando os contatos que se preservam ou os
contatos que, mesmo nao preservados, sejam equivalentes em proteinas de mesma es-
trutura e seqiiéncias diversas. Estamos iniciando nossos trabalhos nesta area através

da modelagem de proteinas como grafos e de algoritmos de isomorfismo de subgrafos.



Apeéendice A
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Sequéncias das Proteinas Usadas

nos Experimentos

A.1 Globinas

1FAW B VHWSAEEKQLITGLWGKVN_VADCGA__ 25
1HBR_B VHWTAEEKQLITGLWGKVN_VAECGA__ 25
1WMU_B VHWTSEEKQYITSLWAKVN_VGEVGG__ 25
1A9W_E VHFTAEEKAAVTSLWSKMN_VEEAGG__ 25
1IRD B VHLTPEEKSAVTALWGKVN_VDEVGG__ 25
2PGH_B VHLSAEEKEAVLGLWGKVN_VDEVGG__ 25
1G08_B MLTAEEKAAVTAFWGKVK_VDEVGG__ 24
1JEB.B VHLTDAEKAAVSGLWGKVN_ADEVGG__ 25
1S5X B VEWTDKERSIISDIFSHMD_YDDIGP__ 25
1XQ5B VVWTDFERATIADIFSKLD_YEAVGG__ 25
1SPG_B VDWTDAERAATKALWGKID_VGEIGP__ 25
1GCV_B VHWTQEERDEISKTFQGTD_MKTVVT__ 25
1CG5_B VKLSEDQEHYIKGVWKDVD_HKQITA__ 25
1CG5_A VLSSQONKKAIEELGNLTIKANAEAWGA_ 26
1GCV_A AFTACEKQTIGKIAQVLAKSPEAYGA_ 26
1GO8_A VLSAADKGNVKAAWGKVGGHAAEYGA_ 26
1TRD_A VLSPADKTNVKAAWGKVGAHAGEYGA_ 26
1FAW_A VLSAADKTNVKGVFSKIGGHAEEYGA_ 26
1JEB_A SLTKTERTIIVSMWAKISTQADTIGT _ 26
1HBR_A MLTAEDKKLIQQAWEKAASHQEEFGA_ 26
1WMU_A MLTEDDKQLIQHVWEKVLEHQEDFGA_ 26
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1S5X_A
1XQ5_A
1MWC_A
2MM1_A
1GJN_A
1EMY_A
1BZ6_A
1LHT_A
1MYT_A
10J6_A
1Q1F_A
1HBG_A
1JL7_A
3SDH_A
SHBI_A
1DLW_A
1UVY_A
1DLY_A
1IDR_A
1RTE_A
1MOH_A
1MBA_A
1IT2_A
1ITH.A
2GDM_A
1KR7_A
1UX8_A
1H97_A
1ASH_A

1FAW B
1HBR B
1WMU_B
1A9W_E
1IRD B
2PGH_B
1GO8_B
1JEB_B

SLSDKDKAAVRALWSKIGKSADAIGN_ 26
SLSSKDKDTVKALWGKIADKAEEIGS__ 26
GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQ_ 26
GLSDGEWQLVLNVWGKVEADIPGHGQ_ 26
GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQ_ 26
GLSDGEWELVLKTWGKVEADIPGHGE__ 26
VLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQ_ 26
GLSDDEWNHVLGIWAKVEPDLSAHGQ_ 26
ADFDAVLKCWGPVEADYTTMGG__ 22

MERPEPELTIRQSWRAVSRSPLEHGT _ 25
MERPESELIRQSWRVVSRSPLEHGT _ 25
GLSAAQRQVIAATWKDIAGADNGAGVGK 28
GLSAAQRQVVASTWKDIAGADNGAGVGK 28
PSVYDAAAQLTADVKKDLRDSWKVIGSDKKGNGV_ 34
PSVYDAAAQLTADVKKDLRDSWKVIGSDKKGNGV_ 34
SLFEQLGG_QAAVQAVT 16
SLFEQLGG_QAAVQAVT 16

MMRTVQLRTLRPCIRAQQQPVRPSTSATAAAATAPAPARKCPSSLFAKLGG_REAVEAAV 59

MGLLSRLR KREPISIYDKIGG_HEAIEVVV 29
MGLLSRLR KREPISIYDKIGG_HEAIEVVV 29
SLEAAQKSNVTSSWAKASAAWGTAGP_ 26
SLSAAEADLAGKSWAPVFANKNANGL__ 26
PITDQGPLPTLTDGDKKAINKIWPKIYKEYEQYSL_ 35
GLTAAQIKAIQDHWFLNIKGCLQAAAD_ 27
GALTESQAALVKSSWEEFNANIPKHTH_ 27
MVNWAAVVD_________ 9
MGQSFNAPYEAIG__EELLSQLV 21
TLTKHEQDILLKELGPHVDTPAHIVETGL 29
ANKTRELCMKSLEHAKVDTSNEARQDGI 28

EALARLLIVYPWTQRFFSSFGNLSSPTAILGNPMVRAHGKKVLTSFGDAVKNLDN____
EALARLLIVYPWTQRFFASFG_NLSSPTATLGNPMVRAHGKKVLTSFGDAVKNLDN__ __
EALARLLIVYPWTQRFFASFG_NLSSANATLHNAKVLAHGQKVLTSFGEAVKNLDN_ __
EALGRLLVVYPWTQRFFDSFG_NLSSPSAILGNPKVKAHGKKVLTSFGDATIKNMDN____
EALGRLLVVYPWTQRFFESFG_DLSTPDAVMGNPKVKAHGKKVLGAFSDGLAHLDN____
EALGRLLVVYPWTQRFFESFG_DLSNADAVMGNPKVKAHGKKVLQSFSDGLKHLDN____
EALGRLLVVYPWTQRFFESFG_DLSTADAVMNNPKVKAHGKKVLDSFSNGMKHLDD____
EALGRLLVVYPWTQRYFDSFG_DLSSASAIMGNAKVKAHGKKVITAFNDGLNHLDS ___

80
80
80
80
80
80
79
80
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1S5X_B
1XQ5_B
1SPG_B
1GCV_B
1CG5_B
1CG5_A
1GCV_A
1G08_A
1IRD_A
1FAV_A
1JEB_A
1HBR_A
1WMU_A
1S5X_A
1XQ5_A
1MWC_A
2MM1_A
1GJN_A
1EMY_A
1BZ6_A
1LHT_A
1MYT_A
10J6_A
1Q1F_A
1HBG_A
1JL7_A
3SDH_A
SHBI_A
1DLW_A
1UVY_A
1DLY_A
1IDR_A
1RTE_A
1MOH_A
1MBA_A
1IT2_A
1ITH.A
2GDM_A

KALSRCLIVYPWTQRHFSGFGNLYNAEATTIGNANVAAHGIKVLHGLDRGVKNMDN___ 80
ATLARCLIVYPWTQRYFGNFG_NLYNAAATIMGNPMIAKHGTTILHGLDRAVKNMDN___ 80
QALSRLLIVYPWTQRHFKGFG NISTNAAILGNAKVAEHGKTVMGGLDRAVQNMDN___ 80
QALDRMFKVYPWTNRYFQKRT DFRSS__________ THAGIVVGALQDAVKHMDD___ 70
KALERVFVVYPWTTRLFSKLQ_GLFSANDIG____VQQHADKVQRALGEAIDDLKK___ 76
DALARLFELHPQTKTYFSKFS_GFEACNE_____ QVKKHGKRVMNALADATHHLDN____ 76
ECLARLFVTHPGSKSYF EYK_DYSAAGA_____ KVQVHGGKVIRAVVKAAEHVDD____ 75
EALERMFLSFPTTKTYFPHF_DLSHGSA_____| QVKGHGAKVAAALTKAVEHLDD___ 75
EALERMFLSFPTTKTYFPHF_DLSHGSA_____| QVKGHGKKVADALTNAVAHVDD____ 75
ETLERMFTAYPQTKTYFPHF_DLQHGSA_____| QIKAHGKKVAAALVEAVNHIDD___ 75
ETLERLFLSHPQTKTYFPHF_DLHPGSA_____| QLRAHGSKVVAAVGDAVKSIDD___ 75
EALTRMFTTYPQTKTYFPHF_DLSPGSD_____| QVRGHGKKVLGALGNAVKNVDN___ 75
EALERMFIVYPSTKTYFPHF_DLHHDSE_____| QIRHHGKKVVGALGDAVKHIDN___ 75
DALSRMIVVYPQTKTYFSHWP DVTPGSP_____ HIKAHGKKVMGGIALAVSKIDD___ 76
DALSRMLAVYPQTKTYFSHWK DLSPGSA_____ PVNKHGKTIMGGIVDAVASIDD___ 76
EVLIRLFKGHPETLEKFDKFK_HLKSEDEMKASEDLKKHGNTVLTALGGILKKKGH___ 81
EVLIRLFKGHPETLEKFDRFK_HLKSEDEMKASEDLKKHGATVLTALGGILKKKGH___ 81
EVLIRLFTGHPETLEKFDKFK_HLKTEAEMKASEDLKKHGTVVLTALGGILKKKGH___ 81
TVFVRLFTGHPETLEKFDKFK_HLKTEGEMKASEDLKKQGVTVLTALGGILKKKGH___ 81
DILTIRLFKSHPETLEKFDRFK_HLKTEAEMKASEDLKKHGVTVLTALGAILKKKGH___ 81
EVIIRLFQLHPETQERFAKFK_NLTTIDALKSSEEVKKHGTTVLTALGRILKQKNN___ 81

LVLTRLFKEHPETQKLFPKFA_GTA_QADTAGNAAISAHGATVLKKLGELLKAKGS ___ 76
VLFARLFALEPDLLPLFQYNGRQFSSPEDSLSSPEFLDHIRKVMLVIDAAVTNVEDL_S 83
VLFARLFALEPSLLPLFQYNGRQFSSPEDSLSSPEFLDHIRKVMLVIDAAVTNVEDL_S 83
KCLIKFLSAHPOMAAVFGFSG___ASDPGVAALGAK_____ VLAQIGVAVSHLGDE_G 77
ECLSKFISAHPEMAAVFGFSG___ASDPGVAELGAK_____ VLAQIGVAVSHLGDE_G 77
ALMTTLFADNQETIGYFKRLG___NVSQGMANDKLRGHSITLMYALQNFIDQLDNP_D 88
ALMTTLFADNQETIGYFKRLG___DVSQGMANDKLRGHSIILMYALQNFIDQLDNP_D 88
AQFYANIQADATVATFFNGID_ ____________ | MPNQTNKTAAFLCAALGGPNA___ 58
AQFYANIQADATVATFFNGID_ ____________| MPNQTNKTAAFLCAALGGPNA___ 58
DKFYNKIVADPTVSTYFSNTD____________| MKVQRSKQFAFLAYALGGASE____ 101
EDFYVRVLADDQLSAFFSGTN_____________| MSRLKGKQVEFFAAALGGPEP____ 71
EDFYVRVLADDQLSAFFSGTN_____________| MSRLKGKQVEFFAAALGGPEP____ 71
EFFMALFDAHDDVFAKFSGLF_SGAAKGTVKNTPEMAAQAQSFKGLVSNWVDNLDNA_G 83

DFLVALFEKFPDSANFFADFK_GKSVADIKASPKLRDVSSRIFTRLNEFVNNAANA_G 82
NILLRFLKCFPQAQASFPKFS___TKKSNLEQDPEVKHQAVVIFNKVNEIINSMDNQ_E 90
SIFFKYLTAYPGDLAFFHKFS_SVPLYGLRSNPAYKAQTLTVINYLDKVVDALGG___ 81
RFFILVLETAPAAKDLFSFLK___GTSEVPONNPELQAHAGKVFKLVYEAAIQLEVTGVV 84
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1KR7_A DFYQELFKAHPEYQNKFGFKG__VALGSLKGNAAYKTQAGKTVDYINAAIGGSAD___ 62
1UX8_A DTFYERVASHPLLKPIFPSDL______________ TETARKQKQFLTQYLGGPPLYT__ 64

1H97_A GAYHALFTAHPQYISHFSRLE_GHTIENVMQSEGIKHYARTLTEAIVHMLKEISN_DA 85
1ASH_A DLYKHMFENYPPLRKYFKSRE_EYTAEDVQNDPFFAKQGQKILLACHVLCATYDDR_E 84

1FAW B _IKNTFAQLSELHC__DKLHVDPENFRLLGDILITIVLAAHFA KEFTPECQAAWQKLVRV 136
1HBR_ B _IKNTFSQLSELHC__DKLHVDPENFRLLGDILIIVLAAHFS KDFTPECQAAWQKLVRV 136
1WMU_B _IKKTFAQLSELHC__EKLHVDPENFKLLGNILIIVLATHFP KEFTPASQAAWTKLVNA 136
1A9W_E _LKPAFAKLSELHC__DKLHVDPENFKLLGNVMVIILATHFG KEFTPEVQAAWQKLVSA 136
1TRD B _LKGTFATLSELHC__DKLHVDPENFRLLGNVLVCVLAHHFG KEFTPPVQAAYQKVVAG 136
2PGH_B _LKGTFAKLSELHC__DQLHVDPENFRLLGNVIVVVLARRLG_HDFNPDVQAAFQKVVAG 136
1G08_B _LKGTFAALSELHC__DKLHVDPENFKLLGNVLVVVLARNFG KEFTPVLQADFQKVVAG 135
1JEBB _LKGTFASLSELHC__DKLHVDPENFRLLGNMIVIVLGHHLG KDFTPAAQAAFQKVVAG 136
1S5X_ B _TAATYADLSTLHS__EKLHVDPDNFKLLSDCITIVLAAKMG HAFTAETQGAFQKFLAV 136
1XQ5B _IKATYAELSVLHS__EKLHVDPDNFKLLSDCLTIVVAAQLG KAFSGEVQAAFQKFLSV 136
1SPG_B _IKNVYKQLSIKHS_EKIHVDPDNFRLLGEIITMCVGAKFGPSAFTPEIHEAWQKFLAV 137
1GCV_B _VKTLFKDLSKKHA__DDLHVDPGSFHLLTDCIIVELAYLRK DCFTPHIQGIWDKFFEV 126
1CG5_B _VEINFQNLSGKH___QEIGVDTQNFKLLGQTFMVELALHYK KTFRPKEHAAAYKFFRL 131

1CG5_A _LHLHLEDLARKHG__ENLLVDPHNFHLFADCIVVTLAVNL_QAFTPVTHCAVDKFLEL 131

1GCV_A _LHSHLETLALTHG__KKLLVDPONFPMLSECIIVTLATHL_TEFSPDTHCAVDKLLSA 130

1GO8_A _LPGALSELSDLHA__HKLRVDPVNFKLLSHSLLVTLASHLP_SDFTPAVHASLDKFLAN 131
1TRD_A _MPNALSALSDLHA__HKLRVDPVNFKLLSHCLLVTLAAHLP_AEFTPAVHASLDKFLAS 131
1FAW_A _TAGALSKLSDLHA__QKLRVDPVNFKFLGHCFLVVVAIHHP SALTPEVHASLDKFLCA 131
1JEB_A _IGGALSKLSELHA__YILRVDPVNFKLLSHCLLVTLAARFP_ADFTAEAHAAWDKFLSV 131
1HBR_A _LSQAMAELSNLHA__YNLRVDPVNFKLLSQCIQVVLAVHMG KDYTPEVHAAFDKFLSA 131
1WMU_A _LSATLSELSNLHA__YNLRVDPVNFKLLSHCFQVVLGAHLG REYTPQVQVAYDKFLAA 131
155X_A _LKTGLMELSEQHA__YKLRVDPANFKILNHCILVVISTMFP KEFTPEAHVSLDKFLSG 132
1XQ5_A _LNAGLLALSELHA__FTLRVDPANFKILSHCILVLLAVKFP KDFTPEVHISYDKFFSA 132
IMWC_A _HEAELTPLAQSHA__TKHKIPVKYLEFISEAIIQVLQSKHP_GDFGADAQGAMSKALEL 137
2MM1_A _HEAEIKPLAQSHA__TKHKIPVKYLEFISEAIIQVLQSKHP GDFGADAQGAMNKALEL 137
1GIJN_A _HEAELKPLAQSHA__TKHKIPIKYLEFISDAIIHVLHSKHP_GDFGADAQGAMTKALEL 137
1EMY_A _HEAEIQPLAQSHA__TKHKIPIKYLEFISDAITHVLQSKHP_AEFGADAQGAMKKALEL 137
1BZ6_A _HEAELKPLAQSHA_TKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRHP GDFGADAQGAMNKALEL 137
1LHT_A _HEQELKPLAESHA__TKHKIPVKYLEFICEIIVKVIAEKHP_SDFGADSQAAMKKALEL 137
IMYT_A _HAATLKPLANSHA__TKHKIPINNFKLISEVLVKVMHEKAG__LDAGGQTALRNVMGI 130

10J6_A SLEEYLASLGRKHR___AVGVKLSSFSTVGESLLYMLEKSLG PAFTPATRAAWSQLYGA 139
1Q1F_A SLEEYLTSLGRKHR__AVGVRLSSFSTVGESLLYMLEKSLG_PDFTPATRTAWSRLYGA 139
1HBG_A KMVAQMKAVGVRHKGYGNKHIKAQYFEPLGASLLSAMEHRIG_GKMNAAAKDAWAAAYAD 136
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1JL7_A
3SDH_A
SHBI_A
1DLW_A
10VY_A
1DLY_A
1IDR_A
1RTE_A
1MOH_A
1MBA_A
1IT2_A
1ITH_A
2GDM_A
1KR7_A
1UX8_A
1H97_A
1ASH_A

1FAW_B
1HBR_B
1WMU_B
1A9W_E
1IRD.B
2PGH_B
1G08_B
1JEB_B
1S5X_B
1XQ5B
1SPG_B
1GCV_B
1CG5_B
1CG5_A
1GCV_A
1G08_A
1IRD_A
1FAW_A
1JEB_A
1HBR_A

KMVAEMKAVGVRHKGYGNKHIKAEYFEPLGASLLSAMEHRIG_GKMNAAAKDAWAAAYGD 136
DLVCVVEKFAVNHI___TRKISAAEFGKINGPIKKVLASKN____FGDKYANAWAKLVAV 141
DLVCVVEKFAVNHI___TRKISAAEFGKINGPIKKVLASKN____FGDKYANAWAKLVAV 141
WTGRNLKEVHANMG______VSNAQFTTVIGHLRSALTGAGVAAALVEQTVAVAETVRGD 112
WTGRNLKEVHANMG______VSNAQFTTVIGHLRSALTGAGVAAALVEQTVAVAETVRGD 112
WKGKDMRTAHKDLVP____HLSDVHFQAVARHLSDTLTELGVPPEDITDAMAVVASTRTE 157
YTGAPMKQVHQGRG______ITMHHFSLVAGHLADALTAAGVPSETITEILGVIAPLAVD 125
YTGAPMKQVHQGRG_____ITMHHFSLVAGHLADALTAAGVPSETITEILGVIAPLAVD 125
ALEGQCKTFAANHK___ARGISAGQLEAAFKVLSGFMKSYGG_______ DEGAWTAVAGA 133
KMSAMLSQFAKEHVG__FGVGSAQFENVRSMFPGFVASVAA___PPAGADAAWTKLFGL 136
EITKSLKDLSQKHK_TVFKVDSIWFKELSSIFVSTIDGGAE __________ FEKLFSI 137
NAGALMKAKVPSHD___AMGITPKHFGQLLKLVGGVFQEEFS___ADPTTVAAWGDAAGV 135
VTDATLKNLGSVHVS__KGVADAHFPVVKEAILKTIKEVVG_AKWSEELNSAWTIAYDE 140
_____ AAGLASRHK___GRNVGSAEFHNAKACLAKACSAHGA____PDLGHAIDDILSH 109
_EEHGHPMLRARHLP___FPITNERADAWLSCMKDAMDHVGLEGEIREFLFGRLELTARH 120
EVKKTAAQYGKDHT __SRKVTKDEFMSGEPIFTKYFQONLVK___DAEGKAAVEKFLKH 138
TFNAYTRELLDRHAR DHVHMPPEVWTDFWKLFEEYLGKKTT __LDEPTKQAWHEIGRE 140

VAHALARKYH______ 146
VAHALARKYH______ 146
VAHALALGYH______ 146
VATALAHKYH______ 146
VANALAHKYH______ 146
VANALAHKYH______ 146
VANALAHRYH______ 145
VAAALAHKYH______ 146
VVSALGKQYH______ 146
VVSALGKQYH______ 146
VVSALGRQYH______ 147
VIDAISKQYH______ 136
VAEALSSNYH______ 141
VAYELSSCYR______ 141
ICQELSSRYR______ 140
VSTVLTSKYR______ 141
VSTVLTSKYR______ 141
VGTVLTAKYR______ 141
VSSVLTEKYR______ 141

VSAVLAEKYR______ 141
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1WMU_A VSAVLAEKYR______ 141
1S5X_A VALALAERYR______ 142
1XQ5_A LARALAEKYR_ _____ 142

IMWC_A FRNDMAAKYKELGFQG 153
2MM1_A FRKDMASNYKELGFQG 153
1GJIJN_A FRNDIAAKYKELGFQG 153
1EMY_A FRNDIAAKYKELGFQG 153
1BZ6_A FRKDIAAKYKELGYQG 153
1LHT_A FRNDMASKYKEFGFQG 153
IMYT_A ITADLEANYKELGFSG 146
10J6_A VVQAMSRGWDGE___ 151
1Q1F_A VVQAMSRGWDGE____ 151
1HBG_A ISGALISGLQS_____ 147
1JL7_A ISGALISGLQS_____ 147

3SDH_A VQAAL___________ 146
BHBI_A VQAAL___________ 146
IDLWA VVTIV____________ 116
10VY A VWWTIV____________ 116
1IDLY_A VLNMPQQ_________ 164
1IDR_A VTSGESTTAPV_____ 136
1RTE_A VTSGESTTAPV_____ 136
1MOH_A LMGEIEPDM_______ 142
IMBA_A TTDALKAAGA______ 146
1IT2_A ICILLRSAY ______ 146
1TTH.A LVAAMK__________ 141
2GDM_A LAIVIKKEMDDAA___ 153
1IKR7T AL 110
1UX8_A MVNQTEAEDRSS____ 132
1HO97_A VFPMMAAET ______ 147
1ASH_ A FAKEINKHGR______ 150

A.2 Mioglobinas

103M_A MVLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE 60
2MGF_A MVLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE 60
1CH2_A MVLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE 60
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1J52_A
1CPW_A
IMLL_A
1MLN_A
1A6M_A
1SPE_A
1L2K_A
1YOI_A
1UFP_A
1UFJ_A
1TRC_A
1DWT_A
1XCH_A
1DWS_A
1GJIN_A
1WLA_A
1YMC_A
1YMB_A
1AZT_A
INZ3_A
1INZ4_A
INZ5_A
1BJE_A
1EMY_A
1MDN_A
1MNO_A
1M6C_A
IMNJ_A
1MNK_A
1YCA_A
1YCB_A
1IMWC_A
1IMWD_A
1IMYG_A
IMYI_A
2MM1_A
1MBS_A
1LHS_A

MVLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQODILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE
MVLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQODILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE
MVLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE
MVLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQODILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE
_VLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE
_VLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE
_VLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE
_VLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE
MVLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE
MVLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE
MVLSEGEWQLVLHVWAKVEADVAGHGQDILIRLFKSHPETLEKFDRFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDKFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDKFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDKFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDKFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDKFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDKFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDKFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDKFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDEFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDEFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDEFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWQQVLNVWGKVEADIAGHGQEVLIRLFTGHPETLEKFDKFKHLKTEAEMKASE
_GLSDGEWELVLKTWGKVEADIPGHGETVFVRLFTGHPETLEKFDKFKHLKTEGEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDKFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADVAGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDSFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWQLVLNVWGKVEADIPGHGQEVLIRLFKGHPETLEKFDRFKHLKSEDEMKASE
_GLSDGEWHLVLNVWGKVETDLAGHGQEVLIRLFKSHPETLEKFDKFKHLKSEDDMRRSE
_GLSDDEWNHVLGIWAKVEPDLSAHGQEVIIRLFQLHPETQERFAKFKNLTTIDALKSSE
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1LHT_A
IMYT_A
1MBA_A
2FAL_A
3MBA_A
4MBA_A
5MBA_A
2FAM_A
1DM1_A

103M_A
2MGF_A
1CH2_A
1J52_A
1CPW_A
IMLL_A
1IMLN_A
1A6M_A
1SPE_A
1L2K_A
1YOI_A
1UFP_A
1UFJ_A
1TRC_A
1DWT_A
1XCH_A
1DWS_A
1GJIN_A
1WLA_A
1YMC_A
1YMB_A
1AZT_A
INZ3_A
1INZ4_A
INZ5_A
1BJE_A
1EMY_A
1MDN_A

_GLSDDEWNHVLGIWAKVEPDLSAHGQEVIIRLFQLHPETQERFAKFKNLTTIDALKSSE 59
_____ ADFDAVLKCWGPVEADYTTMGGLVLTRLFKEHPETQKLFPKFAGIA_QADIAGNA 54

_SLSAAEADLAGKSWAPVFANKNANGLDFLVALFEKFPDSANFFADFKGKS_VADIKASP 58
XSLSAAEADLAGKSWAPVFANKNANGLDFLVALFEKFPDSANFFADFKGKS_VADIKASP 59
_SLSAAEADLAGKSWAPVFANKNANGLDFLVALFEKFPDSANFFADFKGKS_VADIKASP 58
_SLSAAEADLAGKSWAPVFANKNANGLDFLVALFEKFPDSANFFADFKGKS_VADIKASP 58

_SLSAAEADLAGKSWAPVFANKNANGLDFLVALFEKFPDSANFFADFKGKS_VADIKASP 58
XSLSAAEADLAGKSWAPVFANKNANGLDFLVALFEKFPDSANFFADFKGKS_VADIKASP 59
_SLSAAEADLAGKSWAPVFANKNANGDAFLVALFEKFPDSANFFADFKGKS_VADIKASP 58

DLKKAGVTVLTALGATILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKQGVTVLTALGATILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTVLTALGATILKKKGHHEAELKPFAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTVLTALGATILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTVLTALGATILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYWEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTFLTALGATILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTILTALGATILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTVLTALGATILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTVLTALGATILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTVLTALGATILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTVLTALGAILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTVLTALGAILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTVLTGLGAILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGVTVLTALGATILKKKGHHEAELKPLAQSGATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSRH
DLKKHGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLHSKH
DLKKHGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYNEFISDAITHVLHSKH
DLKKHGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLHSKH
DLKKHGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLHSKH
DLKKHGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLHSKH
DLKKHGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLHSKH
DLKKHGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLHSKH
DLKKHGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLHSKH
DLKEHGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLHSKH
DLKEHGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLHSKH
DLKEHGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLHSKH
DLKKTGTVVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLHSKH
DLKKQGVTVLTALGGILKKKGHHEAEIQPLAQSHATKHKIPIKYLEFISDAITHVLQSKH
DLKKHGNTNLTALGGILKKKGHHEAELTPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAIIQVLQSKH

120
120
120
120
120
120
120
119
119
119
119
120
120
120
119
119
119
119
119
119
119
119
119
119
119
119
119
119
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1MNO_A
1M6C_A
IMNJ_A
1MNK_A
1YCA_A
1YCB_A
1IMWC_A
1IMWD_A
1IMYG_A
IMYI_A
2MM1_A
1MBS_A
1LHS_A
1LHT_A
IMYT_A
1MBA_A
2FAL_A
3MBA_A
4MBA_A
5MBA_A
2FAM_A
1DM1_A

103M_A
2MGF_A
1CH2_A
1J52_A
1CPW_A
IMLL_A
1IMLN_A
1A6M_A
1SPE_A
1L2K_A
1YOI_A
1UFP_A
1UFJ_A
1TRC_A
1DWT_A

DLKKHGNTNLTALGGILKKKGHHEAELTPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAIIQVLQSKH
DLKKHGNTNLTALGGILKKKGHHEAELTPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAIIQVLQSKH
DLKKVGNTILTALGGILKKKGHHEAELTPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAITIQVLQSKH
DLKKVGNTTLTALGGILKKKGHHEAELTPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAIIQVLQSKH
DLKKHGNTTLTALGGILKKKGHHEAELTPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAIIQVLQSKH
DLKKHGNTTLTALGGILKKKGHHEAELTPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAITIQVLQSKH
DLKKHGNTVLTALGGILKKKGHHEAELTPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAIIQVLQSKH
DLKKHGNTVLTALGGILKKKGHHEAELTPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAIIQVLQSKH
DLKKHGNTVLTALGGILKKKGHHEAELTPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAITIQVLQSKH
DLKKHGNTVLTALGGILKKKGHHEAELTPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAITIQVLQSKH
DLKKHGATVLTALGGILKKKGHHEAEIKPLAQSHATKHKIPVKYLEFISEAIIQVLQSKH
DLRKHGNTVLTALGGILKKKGHHEAELKPLAQSHATKHKIPIKYLEFISEAITHVLHSKH
EVKKHGTTVLTALGRILKQKNNHEQELKPLAESHATKHKIPVKYLEFICEITIVKVIAEKH
EVKKHGTTVLTALGRILKQKNNHEQELKPLAESHATKHKIPVKYLEFICEITIVKVIAEKH
ATSAHGATVLKKLGELLKAKGSHAATLKPLANSHATKHKIPINNFKLISEVLVKVMHEKA
KLRDVSSRIFTRLNEFVNNAANAGKMSAMLSQFAKEHVGFGVGSAQFENVRSMFPGFVAS
KLRDVSSRIFTRLNEFVNNAANAGKMSAMLSQFAKEHVGFGVGSAQFENVRSMFPGFVAS
KLRDVSSRIFTRLNEFVNNAANAGKMSAMLSQFAKEHVGFGVGSAQFENVRSMFPGFVAS
KLRDVSSRIFTRLNEFVNNAANAGKMSAMLSQFAKEHVGFGVGSAQFENVRSMFPGFVAS
KLRDVSSRIFTRLNEFVNNAANAGKMSAMLSQFAKEHVGFGVGSAQFENVRSMFPGFVAS
KLRDVSSRIFTRLNEFVNNAANAGKMSAMLSQFAKEHVGFGVGSAQFENVRSMFPGFVAS
KLRDHSSTIFTRLNEFVNNAANAGKMSAMLSQFAKEHVGFGVGSAQFENVRSMFPGFVAS

PGNFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 154
PGNFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 154
PGNFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 154
PGNFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 154
PGNFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 154
PGNFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 154
PGNFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 154
PGDFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGY_ 151
PGDFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 153
PGDFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 153
PGDFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 153
PGDFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 154
PGDFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 154
PGDFGADAQGAMNKALELFRKDIAAKYKELGYQG 154
PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG 153

119
119
119
119
119
119
119
119
119
119
119
119
119
119
114
118
119
118
118
118
119
118
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1XCH_A
1DWS_A
1GJIN_A
1WLA_A
1YMC_A
1YMB_A
1AZT_A
INZ3_A
1INZ4_A
INZ5_A
1BJE_A
1EMY_A
1MDN_A
1MNO_A
1M6C_A
IMNJ_A
1MNK_A
1YCA_A
1YCB_A
1IMWC_A
1IMWD_A
1IMYG_A
IMYI_A
2MM1_A
1MBS_A
1LHS_A
1LHT_A
IMYT_A
1MBA_A
2FAL_A
3MBA_A
4MBA_A
5MBA_A
2FAM_A
1DM1_A

PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMTKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PAEFGADAQGAMKKALELFRNDIAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMSKALELFRNDMAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMSKALELFRNDMAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMSKALELFRNDMAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMSKALELFRNDMAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMSKALELFRNDMAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMSKALELFRNDMAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMSKALELFRNDMAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMSKALELFRNDMAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMSKALELFRNDMAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMSKALELFRNDMAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMSKALELFRNDMAAKYKELGFQG
PGDFGADAQGAMNKALELFRKDMASNYKELGFQG
PAEFGADAQAAMKKALELFRNDIAAKYKELGFHG
PSDFGADSQAAMKKALELFRNDMASKYKEFGFQG
PSDFGADSQAAMKKALELFRNDMASKYKEFGFQG

1563
1563
153
1563
1563
153
153
1563
153
153
1563
1563
153
1563
1563
153
153
1563
153
153
1563
1563
153
1563
1563
153
153

G__LDAGGQTALRNVMGIITADLEANYKELGFSG 146

VAAPPAGADAAWTKLFGLITDALKAAGA______ 146
VAAPPAGADAAWTKLFGLIIDALKAAGA ____ 147
VAAPPAGADAAWTKLFGLIIDALKAAGA______ 146
VAAPPAGADAAWTKLFGLITDALKAAGA______ 146
VAAPPAGADAAWTKLFGLITIDALKAAGA______ 146
VAAPPAGADAAWTKLFGLIIDALKAAGK_ _____ 147
VAAPPAGADAAWTKLFGLIIDALKAAGK______ 146
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