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moving forward. That’s how winning is done!”

Sylvester Stallone, Rocky Balboa



Resumo

O enovelamento de proteinas é um problema fundamental em Biofisica Molecular. A
teoria aceita, conhecida como “energy landscape”, utiliza o funil de energia potencial
como conceito fundamental para o entendimento do enovelamento de proteinas. Este
funil ocorre em uma superficie multidimensional de dificil visualizacao. A investigacao
de métodos para analisar quantitativamente a estrutura desse funil é importante para
o completo entendimento do problema. Neste trabalho sao apresentados meios de fazer
a visualizacao desses funis de enovelamento de proteinas para o modelo de rede ciibica
3x3x3. A partir de simulag¢oes do enovelamento de proteinas sao calculados as distancias
entre minimos locais por meio de uma métrica efetiva, onde considera-se os contatos
nao covalentes feitos em cada conformacao. Esta andlise é restrita para conformagoes
proximas ao estado nativo. Técnicas de visualizacao e minimizacao sao usadas para
mapear o processo do enovelamento em um espaco de fase de menor dimensionalidade.
Por meio desta visualizagao ¢é possivel analisar o enovelamento com detalhes, como a
conectividade entre conformacoes, os diferentes caminhos para se atingir o estado nativo
e regioes onde a proteina pode ficar armadilhada. Para este trabalho, utilizou-se cinco
proteinas distintas, sendo duas altamente estaveis, duas que possuem baixa estabilidade
e uma quinta que tem o estado nativo degenerado. A visualizagao dos funis se mostraram
bastantes distintas, sendo possivel notar um padrao para cada proteina mesmo quando
variado alguns parametros. Tais resultados sao consistentes com as ideias associadas a

teoria do funil de enovelamento de proteinas.

Palavras-chave: Enovelamento de Proteina, Modelo de Rede Cribica, Redugao Multidi-

mensional.



Abstract

The protein folding is a fundamental problem in molecular biophysics. The accepted
theory, known as energy landscape, uses the funnel potential energy as a fundamental
concept to understand the protein folding problem. The energy funnel occurs in a multi-
dimensional surface, which is difficult to be visualized. The investigation of methods for
a quantitative analysis of the funnel structure is important for complete understanding of
the problem. In this work, ways for visualize the protein folding funnels in a 3 x 3 x 3 lat-
tice models are presented. Protein folding simulations are carried out. Distances between
conformations are determined by the non-covalent contacts and defined by effective metric
of the structural configuration. The analysis is restricted to conformations close to the
native state, i.e., beyond the transition state. Computer minimization and visualization
techniques were used to map the dynamics of the folding process into a lower dimensi-
onality phase space, and then represent the folding funnel in two and three-dimensional
surface. These techniques are applied to five distinct sequences, which two are highly
stable, two marginally stable and the last has a native degenerated state. Their folding
funnels are very distinct, where each sequence has a signature even when some parameters

varied. These results are consistent with the ideas of the theory of protein folding funnel.

Keywords: Protein Folding, Lattice Model, Multidimensional Reduction
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Capitulo 1

Introducao

As proteinas pertencem a classe de macromoléculas que desempenham papel funda-
mental na fisiologia dos seres vivos. Elas sao definidas como cadeias peptidicas com-
postas, em geral, por vinte aminoacidos distintos disponiveis na natureza. O correto
desempenho de suas funcgoes esta diretamente relacionado com sua estrutura terciaria
e/ou quaterndria que, por sua vez, é dependente da sua estrutura primadria, ou seja, da
sequéncia de aminodcidos que a compoe [1]. O processo que leva uma proteina a al-
cancar sua configuracao nativa, tornando-a apta a desempenhar o seu papel biologico é
conhecido como enovelamento e ainda nao é completamente entendido. Este fato propor-
ciona grande interesse quanto ao entendimento dos processos envolvidos, sendo um dos

problemas fundamentais na Biofisica Molecular [2].

Os estudos de Anfinsen [3] na década de 60 tiveram um papel fundamental para o
desenvolvimento do estudo do enovelamento proteico e consistiam em medir, por meio
de reagoes fisico-quimicas, a atividade de uma proteina, no caso a ribonuclease. An-
finsen mostrou que uma proteina depois de desnaturada (desenovelada), poderia espon-
taneamente se enovela, ou seja, restabelecer sua forma nativa em condigoes fisiolégicas
adequadas, reativando sua funcao biolégica. Anfinsen entao concluiu que a sequéncia de
aminodcidos possuia toda a informacao necessaria para definir sua estrutura tridimensio-
nal e, portanto, sua funcao biolégica. Também concluiu, com esses experimentos. que o

processo de desnaturagao e renaturacao sao processos reversiveis.

Com seus estudos sobre a desnaturagao da ribonuclease, Anfinsen estabeleceu o que foi
chamado de hipotese termodinamica. Essa hipétese diz que a estrutura de uma proteina

no seu estado nativo e em condigoes fisioldgicas normais é o nivel energético mais baixo
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de todo o sistema.

Os resultados de Anfinsen foram o ponto de partida para um novo problema, no qual
ainda hoje nao ha uma resposta completa: como determinar a estrutura tridimensional de
uma proteina partindo apenas do conhecimento da sequéncia de aminoécidos que constitui
sua estrutura primaria? E claro que este problema pode ser tomado como um corolario
da questao fundamental, que consiste em compreender os mecanismos envolvidos neste

processo biolégico e desvendar quais as forgas que governam o enovelamento.

Em 1968, Cyrus Levinthal [4] argumentou sobre a forma que a proteina encontra
o estado nativo, e mostrou por meio de um exemplo que esta procura nao poderia ser
de forma aleatéria. O argumento de Levinthal foi a seguinte: Considere uma pequena
proteina com 100 aminoacidos e suponha que cada aminoacido pode acessar apenas dois
estados (por exemplo, s6 pode tomar duas orientagdes diferentes). Nestas condigoes, a
protefna teria acesso a um total de 2!%° ~ 10%° conformacoes,dentre as quais, obviamente,

a estrutura nativa incluida.

Como a proteina nao pode passar de uma conformagao para outra em menos de um
picosegundo (ps), que é o tempo de uma vibragao térmica, seriam necessérios 2'%ps, ou
seja, 3,9 x 10'% anos, no minimo, para explorar exaustivamente todo o espaco conformaci-
onal e encontrar a conformacao correspondente ao estado nativo. Como se pode constatar,
esta escala de tempo é da ordem de grandeza da idade do universo, estimada em 1,4.10'°
anos. Depara-se dessa forma, com um problema, uma vez que o enovelamento de proteinas
deste tamanho acontece em, no maximo, alguns segundos e tipicamente ocorre na escala
temporal de microsegundos. A conclusao que se chega é que a hipdtese termodinamica
nao consegue explicar a escala de tempo caracteristica do processo de enovelamento de
proteinas. Por razoes 6bvias, este problema ficou conhecido como paradoxo de Levinthal

e foi o préprio Levinthal o primeiro a sugerir uma solucao para esse problema.

Levinthal teorizou a existéncia de um caminho especifico, composto por estados inter-
mediarios — de forma semelhante ao do que ocorre numa reagao quimica comum — no fim
do qual se encontra o estado nativo. Como consequéncia da proposta de Levinthal, até
ao inicio da década de 90 a investigacao experimental sobre o enovelamento de proteinas
foi, em grande parte, dominada pela procura de estados intermediarios suficientemente
estaveis para que pudessem ser isolados e devidamente caracterizados. No entanto, ra-
pidamente foi mostrado que a existéncia de estados intermedidrios estaveis nao ¢ um

requisito essencial para a rapidez do processo de enovelamento.
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A perspectiva classica do enovelamento de proteinas se baseia na dicotomia termo-
dindmica versus/ cinética e na abordagem tradicional da bioquimica, que considera cada
molécula um sistema tnico, sendo, por isso, necessaria uma descri¢cao detalhada, em escala
atomica, do seu caminho de enovelamento. Uma das contribui¢oes mais importantes da
Fisica para compreensao deste fenomeno foi, precisamente, a de reconciliar as perspectivas
de Anfinsen e Levinthal no quadro de uma teoria unificada, Esta teoria unificada se baseia
na natureza estatistica do processo conhecido como funil de energia, introduzida por
Onuchic, Wolynes e colaboradores [5-7], no qual se observa a superficie de energia global

da proteina (energy landscape theory) [8].

1.1 O funil de enovelamento de proteinas

O estudo das superficies de energia revelam os principios gerais que regem o processo
de enovelamento. Esta teoria tem fornecido um plano de fundo para a interpretacao de
experimentos sobre o processo de enovelamento, tanto qualitativo como quantitativamente
[9-20].

A superficie de energia, quando vista sob a perspectiva de uma coordenada de reagao,
apresenta uma topologia afunilada com um gradiente de energia direcionado para a regiao
do estado enovelado, Além disso, existem muitos caminhos que levam ao estado nativo,

como se pode verificar na Figura 1.1.

As ideias sobre o funil de enovelamento sao utilizadas para o entendimento do meca-
nismo cinético de rearranjo das estruturas das proteinas durantes o enovelamento. Para

isso, considera-se as seguintes propriedades:

e Proteinas se enovelam a partir de um estado aleatorio;

e O enovelamento ocorre de maneira difusiva e segue uma queda de altas energias

para baixas energias conformacionais;

Sendo assim, Leopold et al.[5] define o funil de enovelamento como uma cole¢ao de
estruturas geometricamente similares, uma das quais é termodinamicamente estavel em
relacao as outras. Para uma superficie de energia desse tipo, existem muitas estruturas

com altas energias e poucas com baixas energias. Quanto mais proximo o sistema se
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Estruturas Desenoveladas

®
Alta Entropia @

Estados
Parcialmente
Enovelados

Nativo Baixa Energia

o (Parametro de Ordem de Enovelamento)

Figura 1.1: Esquema do funil de enovelamento de proteinas. A coordenada de reacio Q est4 associada
a proximidade do estado nativo, ou seja, para pequenos valores de (), a proteina estd desenovelada,
enquanto que o estado nativo é encontrado no maior valor de Q.

encontra do estado nativo, menor é a energia dessas estruturas. Uma proteina em um
estado desenovelado encontra seu estado nativo dinamicamente por meio dos diversos

caminhos presentes neste funil de energia.

1.2 Motivacao e Objetivos

Os funis de enovelamento teorizados por Onichic, Wolynes e colaboradores apresentam
caracteristicas importantes do processo de enovelamento, conforme indicado na secao
anterior, sendo de grande valia a sua visualizacao. No entanto, a grande dificuldade
encontrada para realizar a visualizacao desses funis é que eles ocorrem em uma superficie

multidimensional.

A multidimensionalidade dos funis das proteinas, mesmo restringindo a representacao
e a visualizagao nas proximidades do seu estado nativo, impoe certas restricoes, o que exige
a busca de métodos que permitam a analise quantitativa da estrutura desses minimos e a
compreensao total do problema, podendo-se, a partir dessa analise, estudar caracteristicas

do enovelamento de macromoléculas. Muitos trabalhos vém sendo desenvolvidos afim de



16

caracterizar a superficie de energia. Técnicas como PCA (Principal Compoent Analisys)
[21], hierarchical model of networks [22], Markov State Models [23-25] e disconnectivity
graphs [26, 27] buscam caracterizar a superficie de energia e obter informagoes sobre os

processo de enovelamento.

O modelo de proteinas em rede objetiva reduzir a grande complexidade do problema do
enovelamento ao maior grau possivel de simplificacao, mantendo, entretanto, os aspectos
relevantes para a compreensao dos mecanismos do enovelamento. Apesar da simplificacao,
foi a partir desse modelo que surgiram as primeiras ideias para a teoria da superficie de

energia [5].

Visando reduzir a complexidade do problema, neste trabalho é utilizado um modelo
de rede cubica de 27 monomeros. O potencial utilizado é o de interacao de contato entre
monomeros vizinhos proximos na rede. Para obter o mapeamento do funil de enovela-
mento é necessario um mapa de conexoes entre as diferentes configuragoes de minimos
locais. Esse mapeamento é obtido por meio de técnicas de visualizagao e projecao multi-

dimensional.

Os objetivos gerais do trabalho sao:

e Implementagoes no codigo responsavel por simular uma proteina em modelo de rede

cubica para obtencao de dados necessarios para realizar oa projecao;
e Realizar o mapeamento da conectividade entre minimos locais;

e Desenvolver uma métrica que relacione as semelhancas e as diferencas entre con-

formagoes;

e Aplicar um método para efetuar a projecao dos dados multidimensionais em duas e

em trés dimensoes.



Capitulo 2

Modelo

2.1 Modelos minimalistas

Uma das grandes dificuldades no tratamento cientifico do problema do enovelamento
de proteinas reside no fato da irredutibilidade dos sistemas que descrevem a cadeia po-
lipeptidica. De fato, multiplos ingredientes estao envolvidos neste cenario, como as in-
teracoes quimicas entre os atomos que compoe a cadeia, as interacoes estéricas decorrentes
das diferentes formas e dos tamanhos distintos dos aminodacidos e as questoes de unicidade
conformacional, uma vez que, no seu estado nativo, a proteina nao possui somente uma
estrutura, mas uma colecao de estruturas bem definidas, com alto grau de similaridade

em equilibrio dinamico.

Devido a complexidade do problema do enovelamento proteico e do custo computacio-
nal necessario para fazer as simulagoes, o uso de modelos minimalistas tem sido largamente
empregado [28-30]. Tais modelos sdo capazes de reproduzir aspectos caracteristicos do
enovelamento como, por exemplo o tempo de enovelamento, a identificacao dos caminhos
que levam a conformacao nativa, e a descri¢ ao de propriedades cinéticas e termodinamicas

do enovelamento [31-36].
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2.2 Modelo de rede cubica

No modelo de rede cibica, uma proteina globular é reduzida para um heteropolimero
simplificado composto por 27 monomeros dispostos em uma rede cibica tridimensional.
Neste trabalho, os monomeros representam os aminoacidos das proteinas e estao ligados
covalentemente ao longo da cadeia, onde cada mondémero pode ocupar somente um sitio

na rede (condigao de volume excluso)[5].

A estrutura maximamente compacta (enovelada) é um cubo de tamanho 3 x 3 x 3,

com um numero maximo de contatos igual a 28. Um contato é definido quando dois

monomeros estao na distancia de primeiro vizinho e nao estao ligados covalentemente,
como ilustrado pelas setas da Figura 2.1.
A)

B)
Figura 2.1: Modelo de rede ciibica 3 x 3 x 3 com 27 monoémeros. Cada cor representa um tipo de

monomero e as setas indicam a formagao de contatos nao covalentes. A) Configuragao inicial aleatéria.
B) Configuracgao nativa, formando os 28 contatos.

O principal efeito que governa o mecanismo do enovelamento proteico é o efeito
hidrofébico, decorrente das interacoes entre diferentes cadeias laterais hidrofobicas das
proteinas e entre essas cadeias laterais e o solvente. Esse efeito faz com que a cadeia sofra

um colapso, causando a formacao de um ntcleo hidrofébico.

Para esse trabalho, esse efeito foi modelado escolhendo um potencial que favorecga a
formacao de contatos entre quaisquer dois monomeros da cadeia. Com a finalidade de
assegurar que a proteina tenha um unico estado de menor energia, adicionou-se um termo
que depende do tipo de monomero que esta interagindo, ou seja, um termo de energia que
distingue se dois monoémeros em contato sao do mesmo tipo ou nao. Assim, a energia é

dada por:
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E= Y Hy, (2.1)

<i,j>|i—j#1]

onde o somatorio é efetuado sobre todos os pares de monomeros vizinhos na rede, excluindo

se os pares ligados covalentemente.

A questao central do enovelamento é determinar a estrutura da proteina a partir da
sua sequéncia de aminodcidos. Neste trabalho, para atingir essa finalidade é necessaria a
presenca de pelo menos dois tipos de mondomeros no modelo. Para verificar que tipo de

contato esta sendo feito entre os monoémeros, foi inserida a seguinte matriz de interacao:

A B (C
A
El Eu Eu
Htitj - B (22)
C
Eu Eu El

onde E; é a energia de contato entre dois mondmeros do mesmo tipo e F, é a ener-
gia entre dois monomeros diferentes. A, B e C' estao representando trés tipos diferen-
tes de monomeros. Neste trabalho serao utilizadas proteinas com trés a cinco tipos de

mondmeros diferentes.

2.2.1 Parametros de hidrofobicidade

7

Devido a interacao da proteina com a agua, o nucleo de uma proteina enovelada é
constituido, em sua grande maioria, de residuos hidrofébicos, enquanto sua superficie é
composta prioritariamente por residuos hidrofilicos. Esse efeito é considerado na descri¢cao

do potencial definido na equacao 2.1, sendo que pode-se reescreve-la da seguinte forma:

onde n; representa o nimero de contatos nao covalentes entre monomeros do mesmo tipo

e n, € o numero de contatos nao covalentes entre monomeros de tipos diferentes.

O comportamento do sistema é analisado por meio dos parametros de hidrofobicidade
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E= ;(El + E,) (2.4)

Ehet = (Eu - El) (25)

onde E simula o efeito hidrofébico, ou seja, dirige a formacao dos contatos e é responsavel
pela compactacao da cadeia. J& Ejp.; determina a rugosidade da superficie de energia, a
heterogeneidade dos diferentes residuos. Se Ej.; < 0, a formagao de contatos é favorecida

e a cadeia colapsa veja figura 2.2.

Erlergla

Eu .
v } Ehet
E/f

Figura 2.2: Diagrama dos niveis de energia do modelo. No diagrama estd representada a energia de
interagdo do mesmo tipo (E;) e de tipos diferentes (E, ). F dirige a cadeia & formagao dos contatos. Epe;
determina a diferenca entre os niveis de energia.

O grau de colapso (k) é um pardmetro que auxilia na compreensao da influéncia da

mudanca de for¢a que dirige o heteropolimero ao colapso, e é definido por:

E

k= —
Ehet

(2.6)

Ajustando k, modifica-se o grau de compactagao, ou seja, a hidrofobicidade do sistema.
No limite de alta hidrofobicidade tem-se k = 1; em contrapartida, no o limite de baixa
hidrofobicidade, tem-se £ = 0. No enovelamento em regime de alta hidrofobicidade,
a cadeia passa por um rapido colapso seguido de um lento enovelamento até atingir o
estado nativo. No regime de baixa hidrofobicidade, a compactagao e o enovelamento

ocorrem simultaneamente até atingir o estado nativo [33].
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2.2.2 Movimentos da cadeia

No modelo de rede, a dinamica do enovelamento dependera dos tipos de movimentos
adotados para a cadeia [30]. Diferentes tipos de movimentos implicam em diferentes

comportamentos cinéticos no enovelamento.

-

2) 4 o
, -

[.-—-). @

L4
1
L

&l )

Figura 2.3: Tipos de movimentos possiveis baseados na dindmica da Fisica de polimeros. a) Movimento
de fim de cadeia (end move); b) Movimento de canto (corn move); ¢) Movimento de manivela (crankshaft
move)

O conjunto de movimentos escolhidos para este trabalho (Figura 2.3) é baseado na
Fisica de polimeros. Esse conjunto de movimentos consiste em deslocamentos locais que

preservam a ligacao covalente e a propriedade de volume excluso.

Esses movimentos sao suficientes para responder apenas a questao cinética do tempo
de enovelamento. Para a obtencao de outros dados correspondentes como, por exemplo,
a dinamica de formacao de estruturas secundérias e terciarias, seria necessaria a inclusao

de movimentos mais complexos e globais.

A partir de uma estrutura aleatdria crescida na rede, sao efetuados movimentos locais,
com monomeros escolhidos aleatoriamente, até que a proteina se enovele, ou até um
tempo maximo estabelecido. Esta dinamica sera explicada, rm mais detalhes, nas secoes

seguintes.

2.3 Meétodo de Monte Carlo

O Método de Monte Carlo é um poderoso método estatistico de simulagao estocastica
com diversas aplicagoes destinadas, principalmente, para o estudo de sistemas em estado
de equilibrio termodinamico. O algoritmo de Metropolis[37] é uma versao particular que

propoe encontrar o macroestado de equilibrio de um sistema fisico a uma dada tempera-



22

tura.

A eficiéncia do algoritmo esta diretamente ligada ao fato de nao levar em conta a
probabilidade de uma dada conformacao, mas sim uma razao, pois a razao entre as pro-
babilidades de duas dadas configuragoes pode ser determinada independentemente das
outras. Assim, dada duas configuracoes “n” e “m” quaisquer, a razao entre as probabili-

dades é dada por:

P, exp(—12) Up — U
P ecap(— L) P 27)

onde P,, é a probabilidade do estado n; U a energia e K} é a constante de Boltzmann.

A partir dessa expressao, o algoritmo de Metropolis pode ser implementado por meio

do seguinte conjunto de regras:

i Gera-se uma configuracao aleatoria, ou seja, com valores aleatérios para todos os
graus de liberdade do sistema, respeitando as suas restrigoes. Atribui-se o indice n

a essa configuragao, que é aceita como configuragao inicial na amostra.

11 Gera-se uma nova ‘configuracao-tentativa”, de indice m, que é resultado de peque-

nas alteracoes nas coordenadas da configuracao n.

111 Se a energia da configuracao m for menor que a energia da configuragao n, inclui-se
a configuracao m na amostra, e atribui-se a ela o indice n a partir desse momento.
Caso a energia de m seja maior, realiza-se os passos descritos abaixo:

a) Gera-se um numero aleatério entre 0 e 1;

b) Se esse numero for aleatério for menor que P,/P,,, aceita-se na amostra a
configuracao m, atribuindo-se a ela o indice n. Caso contrario, o indice n permanece

designando a configuracao original.

1w Repetem-se os passos 1 e 14 até que algum critério de parada seja satisfeito. Cada
uma dessas repeticoes é denominada passo de Monte Carlo - Monte Carlo steps -
(MCs).
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2.3.1 Meétodo de Monte Carlo aplicado ao modelo

A partir de uma estrutura crescida aleatoriamente no espaco da rede, os movimentos
locais sao realizados em um monomero escolhido de maneira aleatéria. Se este for um
monomero do final da cadeia, entao um sitio vizinho na rede também é escolhido aleato-
riamente para realizar o movimento (Figura 2.3.a). Caso nao seja um monomero de fim
de cadeia, entao é possivel executar o movimento de canto ou de manivela (Figura 2.3b e

2.3c), dependendo da disposigdo dos monémeros vizinhos.

Em todos os movimentos possiveis, se o0 monomero violar o principio de volume ex-
cluso, ou seja, tentar ocupar um sitio que ja esta ocupado por outro monémero, a antiga
configuracao é restaurada e é contado como um passo de Monte Carlo. E contado, caso o
movimento seja permitido, a energia da nova configuracao é calculada e comparada com

a energia da configuracao antiga, seguindo, desse modo, o algoritmo de Metropolis.

2.4 Matriz de contatos, parametro de ordem () e

ZSCOTG

O processo de enovelamento envolve uma gradual compactagao do sistema e a medida
que o sistema atinge uma relativa compactacao, pode-se reprentar cada configuracao do

sistema por uma matriz.

Assim, pode-se definir uma matriz de contatos para uma dada conformacao, como uma
matriz triangular 27 x 27, onde cada elemento pode assumir o valor 0 (zero) ou 1 (um).
O valor 1 (um) aparecera quando dois monémeros, definidos pelas colunas horizontais e
verticais, estabelecerem contato e nao estiverem ligado covalentemente. O valor 0 (zero)

aparecera quando dois monomeros nao formarem contato.

O parametro () representa a medida do grau de similaridade de uma dada conformacao
com a estrutura nativa, ou seja, a quantidade de contatos que estao presentes na forma
nativa. Para o calculo desse parametro é utilizado o produto da sobreposicao de duas

matrizes de contato, definido como:

Q=NnNC= Z N;;Cij (2.8)

<i,7>
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onde N ¢é a matriz em que estao presentes todos os contatos da conformacao nativa e C'
é uma matriz que representa uma configuracao qualquer. O resultado é um escalar que
define a proximidade entre uma dada conformacao e a conformacao nativa. No modelo
de rede, @ pode variar desde 0 (zero), o que corresponde a nenhum contato nativo, até

28, que ¢ o numero total de contatos existente na estrutura totalmente compactada.

Dentre os parametros conhecidos para o modelo tedrico na rede, utilizou-se neste
estudo 0 Zseore [31, 38], por ser o mais apropriado para o célculo da estabilidade termo-

dinamica e da acessibilidade cinética. Em termos matematicos, o Zg... € dado por:

<E> - Enativo
(E?) — (E)?

Zscore = (29)

Valendo-se da equacao 2.9, verifica-se que o Zg.,-. mede a diferenga de energia entre o
estado nativo e a energia média de todas as conformacoes de uma mesma proteina, divido
pelo valor do desvio padrao. Em outras palavras, o Zg..e ¢ correlacionado com o grau
de estabilidade da proteina, quanto maior o Zg..., mais facilidade a protéina tem para

enovelar.

2.5 Simulacao computacional

Para realizar a visualizacao do funil de enovelamento da proteina é necessario um
conjunto de informacoes que defina a unicidade de cada configuracao como, por exemplo,
a energia, a estrutura espacial, o parametro de ordem (), o grau de compactagao, entre

outros.

Neste trabalho, o conjunto de informacoes foi escolhido de forma que cada configuracao
seja definida pela sua energia e pela quantidade de contatos formados. Esta informagao
¢ dada pela matriz de contato das conformacoes que a proteina assumiu durante toda

cinética do enovelamento.

No entanto, quando a proteina esta desenovelado, ou seja, com um valor de () proximo
de zero, o numero de conformacoes é na ordem de milhares, sendo inviavel computacio-
nalmente analisar estas informagoes. A maneira encontrada para contornar esse problema

foi analisar o enovelamento da proteina quando ela esté parcialmente enovelada, ou seja,
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um pouco antes do seu estado de transi¢ao (¢; — 1), como apontado na Figura 2.4.

N

FQ)]

gy

-

Qune Q: Qo Q

Figura 2.4: Exemplo de um grafico de Energia livre versus @, onde cada vale corresponde a um estado
da proteina. Qny representa os estados desenovelados, @ .14 € 0 estado nativo e @y, o estado de transicao.
A seta indica a regido onde se inicia a analise das conformagoes nesse estudo;;

Para se obter o comportamento da energia livre e indicar onde se encontra a barreira

de transicao, ), fez-se o uso do método dos histogramas, que esté descrito no Apéndice

A.

A partir de Q; — 1 é definido intervalos de tempo (em MC Steps) onde serd obtida a
matriz de contato da conformacao. A escolha da conformacao é baseado na sua energia,
na qual a configuracao de menor energia estd contida em cada intervalo. Para analisar
a importancia dos intervalos de tempo na visualizacao, escolheram-se quatro intervalos
distintos de tempo: 30, 100, 300 e 1000 passos de MC. Durante todo o tempo de simulacao
sao obtidos milhares de minimos locais, nos quais podem se repetir. Na Figura 2.5 esta
ilustrado um esquema de como sao coletados esses dados. O intervalo de tempo define o
refinamento da obtencao desses minimos locais, ao passo que, quanto menor for o intervalo,

melhor serd distribuicao de energia.



26

— 1000

E — 300

| e
——

— )

“

t

Figura 2.5: Representagao esquemética os dos intervalos de tempo. Os colchetes representam os
intervalos e cada cor corresponde a um intervalo de tempo. Em detalhe, os minimos locais para cada
intervalo. E possivel observar, que em um intervalo pequeno (30 MCs), a existéncia de um minimo local.
Em contrapartida, ao observar a mesma regido num intervalo maior (1000 MCs) verifica-se que aquela
conformacao é apenas uma flutagdo da energia.



Capitulo 3

Visualizacao

Uma vez realizada a simulagao computacional, obtém-se uma base de dados com milha-
res de instancias, onde cada instancia uma representa uma conformagao do enovelamento.
Cada instancia possui atributos que identificam a estrutura da conformacao a qual repre-
sentam. Pode-se definir o trabalho a ser realizado como a extracao de informagoes de
uma densa base de dados, na qual as informagoes de interesse sao relacionadas a padroes

e tendencias no processo de enovelamento de proteinas.

O processo para realizar a visualizacao é constituido de quatro partes: i) Processa-
mento de dados; i7) criacdo da matriz de distancia; #ii) Projecdo multidimensional em

duas dimensoes; e iv) Criagao da superficie em trés dimensoes.

Para o processamento de dados, mencionou-se anteriormente que cada instancia da
base de dados, ou seja, cada conformagao, era representada por uma matriz binaria 27 x 27
(secao 2.4). Para efeito de célculo, cada conformagao serd representada por um vetor
binario de 729 posicoes. Assim, pode-se considerar que cada instancia de dados tem 729
atributos, ou seja, os dados se encontram originalmente em um espaco m-dimensional,

com m equivalente a 729.

Para cada conformacao distinta da base de dados é dada uma identificacao. Cria-
se, entao, o mapa de conectividade entre as conformagoes, ou seja, para cada par de
conformacao ¢ calculado o caminho minimo para ir de uma a outra. Calcula-se também

a incidéncia em que cada conformacao foi visitada durante a simulacao.

O préximo passo para a construcao da projecao é compreender o que é medido. Buscar
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a relacao que melhor reflita a diferenca entre os objetos em determinado dominio. No

contexto atual, a distancia deve ser capaz e suficiente para distinguir duas conformagoes.

O conceito de contatos, explicado em detalhes na secao 2.4, é essencial para a ela-
boracao de uma medida de distancia entre as conformagoes, pois diferentes combinagoes
de contatos resultam em diferentes estruturas e, consequentemente, em diferentes con-
formagoes. Como mencionado anteriormente, cada instancia da base de dados possui 729
atributos, e sao justamente esses atributos que indicam os contatos realizados por uma

conformacao.

De acordo com o modelo proposto, uma conformacao faz no maximo 28 contatos. Logo,
a maioria dos atributos observados em uma conformacao sao nulos. Este fato deve ser
levado em conta durante a elaboracao de uma medida de distancia, isto é, para comparar
duas conformacoes, deve-se observar apenas os contatos existentes em uma delas ou em
ambas, descartando-se desse modo, informagoes sobre a inexisténcia de um determinado

contato em ambas as estruturas.

De maneira mais formal, a medida para a comparacao da estrutura entre duas con-

formacoes pode ser escrita como:

D;;
Me(a:i,:cj) = 07_’]_1 (31)
ij

onde M, é uma matriz denominada de Medida Estrutural; C;; representa os contatos
comuns as conformacoes x; e x;, isto é, valores iguais a "1”em z; e x;, e D;; representa

os contatos distintos encontrados em z; e ;.

Como pode ser observado na formulagao dessa medida, o valor calculado nunca sera
negativo. Outra caracteristica que pode ser notada é que, quanto mais préximo de zero,
maior serd a semelhanca entre as duas conformagoes, de modo que tem-se M, (z;, z;) =0
para z; = z;. Além disso, uma propriedade importante dessa medida é a simetria, ou
seja, Mc(z;,x;) = Mc(zj,2;) Y x;, ;5 € X.

Decidiu-se incluir uma segunda caracteristica para diferenciar duas conformagoes, pois
a priori considerou-se a comparacao entre as estruturas de duas conformagoes insuficiente
para diferencid-las durante o processo de enovelamento. Uma questao importante que
deve ser considerada ¢ a dinamica do sistema, ou seja, como ocorrem as transigoes entre

as conformacoes. Duas conformagoes podem ser estruturalmente semelhantes, porém
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para transitar de uma conformagao para outra, pode ser necessario passar por diversas
conformacoes intermediarias. A Medida Dinamica, responsavel por avaliar essas transigoes

entre conformagoes, pode ser descrita como:

My(z;,z;) =n (3.2)

onde n é o nimero minimo de conformacoes intermediarias necessarias para transitar de
x; para x; em qualquer sentido, este calculo é obtido pelo mapa de conectividade feito na
primeira etapa de visualizagao, o processamento de dados. Quando a transicao for direta,
o valor da medida serd zero. Ao término do céalculo, divide-se todas as medidas calculadas

pela maior distancia encontrada, normalizando, assim, os valores entre 0 e 1.

Assim, com as duas medidas definidas (equagoes 3.1 e 3.3), calcula-se §(2;,2;) como:

(S(QIi, LU]') = Me(lﬂi,l‘j) + Me(aji; LEj)Md(QZZ‘, LU]') (33)

onde M, e M, representam, respectivamente, a medida estrutural e a medida dinamica
entre as conformacoes x; e ;. Observa-se que a medida dinamica funciona como um

ajuste a medida estrutural, uma vez que seu valor esta normalizado entre 0 e 1.

O termo a esquerda do sinal de igualdade na expressao 3.4 (0(z;,z;)) é chamado de
matriz de distancias. E uma matriz triangular m xm, onde m é o nimero de conformacoes

existente no espaco de fase.

A etapa mais complexa para a criacao deste modelo é a reducao do espaco dimensional
original dos dados para um espaco dimensional compreensivel para a percep¢cao humana,

isto é, um espaco visual de, no maximo, trés dimensoes.

Idealmente, o modelo visual criado deve se assemelhar ao modelo visual proposto
pela teoria do funil de enovelamento. Para isso, deve-se manter, ao maximo, a corres-
pondéncia entre os dados antes e depois da reducao dimensional. Técnicas de projecao
multidimensional tratam essa questao, pois mapeiam os dados em espacos p-dimensionais,
com p = {1,2,3}, preservando, ao maximo, a informacao sobre as relagoes de distancias

ou similaridade entre os dados [39] .

Uma técnica de projecao multidimensional pode ser definida da seguinte forma: seja
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X um conjunto de objetos R™ com ¢ : R™ x R™ — R um critério de proximidade entre
dois objetos em R™, e Y um conjunto de objetos em RP parap =1,2, 3 e d: R’ X RP —
R um critério de proximidade em RP. Uma técnica de projecao multidimensional pode
ser descrita como uma fungao f : X — Y que visa tornar | §(x;, z;)-d(z;, z;) | o mais

proximo possivel de zero, V ;, x; € X.

Em uma projecao bem construida, a proximidade dos pontos indica a semelhanca entre
os objetos que representam. Pontos proximos indicam instancias semelhantes de acordo
com a medida de distancia 0. Intuitivamente, pontos distantes representam objetos com
pouca relacao, também de acordo com d. Assim, a questao principal para a construcao de
uma boa projecao estd diretamente relacionada com a forma com que as distancias entre

os objetos multidimensionais (4) sao calculadas.

Dentre as varias técnicas de projecao que podem ser utilizadas, adotou-se, neste tra-
balho, a técnica Force Scheme [39], pois ela propée um balanceamento entre precisao e
desempenho computacional. Esta técnica estabelece um sistema de forcas, onde, inicial-
mente, posicionam-se os objetos de forma aleatéria ou por meio de alguma heuristica, e,
em seguida, forcas de atracao e repulsao entre os objetos levam o sistema a um estado de

equilibrio.

Este trabalho estabelece uma inicializagao do sistema baseada na energia das con-
formagoes. Este fato nao interfere no resultado obtido, mas age no sentido de acelerar a
convergeéncia da técnica. O posicionamento inicial dos pontos pode ser visto na Figura
3.1, onde sao definidos circulos de energia para cada valor de energia encontrado durante
o processo de enovelamento. As conformacoes sao espalhadas uniformemente em seus
respectivos circulos. Energias menores sao representadas por circulos contidos dentro de

circulos de maior energia.

Ap6s o posicionamento inicial dos pontos, a técnica Force Scheme realiza iteracoes para
aproximar as distancias entre os objetos projetados das distancias ¢ entre as conformagoes.
Na primeira iteracao, a técnica considera como conjunto de entrada, Y, a projecao definida
na inicializacdo. Para cada ponto projetado y; € Y, calcula-se um vetor @ ; = (y; — vi),

Vy; # y;. Move-se, entao, y; na direcao de ¢, uma fragao de A. Com A dado por:
A={[1+@j+177]} -1 (3.4)

onde 5 é o nimero de iteracoes realizadas até aquele momento.
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Figura 3.1: Inicializacao do sistema para a projecio em duas dimensoes. Neste caso, a disposicoes das
conformagoes foram baseada em energias. No centro encontra-se o estado nativo (menor energia).

Ao término da iteracao, cada objeto sofreu um deslocamento na direcao de cada outro
objeto, aproximando a distancia entre eles da distancia calculada entre as conformagoes

que eles representam. As iteragoes sao repetidas sucessivamente até o sistema atingir o

equilibrio.

O numero de iteracoes pode ser definido arbitrariamente ou entao pode-se parar o
sistema através de algum critério especifico. Aqui, estabeleceu-se como critério de parada
a verificacao de quanto o sistema estd em um estado préximo ao equilibrio, comparando
iteragoes sucessivas, ou seja, ¢ comparado a quantidade de deslocamentos dos objetos
entre iteracoes subsequentes. Se esse valor for pequeno, abaixo de um limiar estabelecido

(neste trabalho, adotou-se 107> como limiar), o sistema é considerado em equilibrio e a

projecao final é obtida.

Ao se obter uma projecao final bi-dimensional, prossegue-se para a ultima etapa da
construcao do modelo visual. Esta etapa usa as energias das conformagoes para deslocar
os pontos projetados em um eixo perpendicular ao plano de projecao. Logo, obtém-se
uma estrutura tridimensional, onde conformacoes de baixa energia sao representadas por

pontos em niveis mais baixos e conformacgoes de maior energia por pontos em niveis mais

altos nesse novo eixo.



Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Os resultados foram obtidos a partir de um cédigo computacional responsavel por
simular o enovelamento de proteinas, composta por 27 monomeros em uma rede cibica
3x3x3 , obedecendo ao modelo descrito no capitulo 2. Para realizar as simulagoes, foram
escolhidas proteinas com caracteristicas diferentes, tais como o tipo dos monomeros, o

valor do Zg.ore € 0 nimero de degenerescéncia. As proteinas utilizadas foram:

Sequéncia | Z-score | Tipos Representacao Ty
0012 6.75 3 GOV OO0 OO0O000O0LO00OeOH 1.89
0012f 591 3 0-0-0-0000000090000000000000eoe | .23
43157 8.58 5 090 L0000 Lo ievee | | ()
2221 5.90 3 00000000 eeeeeeeoee | (]

45568D 6.27 4 @9 009 00000GCI000I0000e0e0ce ||.7)

Tabela 4.1: Protefnas exploradas nesse trabalho. A sequéncia 0012 projetada por Socci et.al [30] é uma
sequéncia estdvel (de acordo com seu Zgeore), utilizada em diversos trabalhos anteriores [33, 38, 40]; A
sequéncia 00012 é uma pequena mutacao da sequencia 0012, tal sequéncia apresenta 3 contatos frustrados
em sua estrutura nativa [38]; As sequéncias 43157 e 2221 foram escolhidas devido & sua estabilidade (sendo
a 43157 estével e a 2221 pouco estavel (de acordo com 0 seu Zgeore)); A 45568D tem por caracteristica a
degenerescéncia do estado nativo igual a dois, ou seja, existem duas conformagoes com a menor energia.

Estas duas conformagoes diferem-se entre si por 5 contatos. As cores representa os tipos de mondmeros.

Um parametro comum a todas as simulagoes é o grau de hidrofobicidade, que foi
definido de forma que o sistema tenha uma baixa hidrofobicidade. Assim, estabeleceu-
se E,, = 0 e Ej; = 6, resultando, de acordo com as equacoes 2.4 e 2.5, em F; = —3

e E, = 3. Optou-se simular em baixa hidrofobicidade, pois o enovelamento ocorre de
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maneira continua, sem ficar preso em minimos locais, uma vez que as barreiras de transi¢cao

sdo menores do que no regime de alta hidrofobicidade [9, 38].

As unidades de temperatura e energia foram escolhidas convenientemente de forma
que K3 = 1 e que a temperatura de vidro do sistema fosse T, = 1 para todas as estruturas
estudadas. Para a sequéncia 0012f, o estado nativo apresenta 3 contatos desfavoraveis
(unlike) e, de acordo com a fungao potencial descrita na equagao 2.3, a energia do estado
nativo sera —66, pois n; = 25, £, = -3, n, = 3 e £, = +3. Para todas as outras proteinas,
nao existem contatos desfavordaveis na sua estrutura nativa. Logo, a energia do estado

fundamental sera -84, pois n; = 28 e n; = —3.

Para as sequéncias 0012, 0012f, 43157 e 2221, que sao definidas por terem um unico
estado de menor energia (protein-like), executou-se a simulagdo em intervalos de tempo
iguais a 30, 100, 300 e 1000 MCs. Para a proteina 45568D, definida por ter o estado
nativo degenerado, executou a simula¢ao em um unico intervalo de tempo de 1000 MCs .
Para todas as sequéncias, a quantidade de passos de Monte Carlo foi escolhida de modo

que, em média, sao obtidos 1,0.107 matrizes de contato.

4.1 Visualizacao em duas dimensoes

Utilizando a metodologia apresentada nos capitulos 2 e 3, gerou-se a projecao em
duas dimensoes para a sequéncia 0012 (Figura 4.1). Nesta figura, cada ponto representa
uma conformagao (minimo local) e a cor estd associada a energia daquela conformagao,
onde a cor azul representa a conformacao de menor energia e a cor vermelho ilustra
a conformacao de maior energia. A distancia entre quaisquer dois pontos representa a
similaridade entre as conformagoes, ou seja, quanto mais préximos estao os pontos, mais
similares sao as conformacoes, em outras palavras, as conformagoes apresentam os mesmos
contatos. Na Figura 4.1 é indicado trés regioes sendo, cada um delas representadas por
uma conformacao . Nota-se que as trés conformacoes do exemplo apresentam diferencas
estruturais evidentes, o que nos colocar em posicao de acreditar que a projecao dos dados

esta sendo feita de maneira coerente, representando fielmente os dados multidimensionais.

Como a projecao mostrou-se eficiente, objetivou-se analisar o comportamento da vi-
sualizacao para diferentes intervalos de tempo. Como foi explicado na secao 2.5, para um
dado intervalo de tempo é armazenado a conformacao de menor energia logo, a mudanca

do intervalo de tempo representa um refinamento desses minimos locais.
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Figura 4.1: Visualizacdo em duas dimensdes da sequéncia 0012 para o intervalo de 100 MCs. Em
detalhe, trés regices da projegao que apresentam estruturas diferentes.

Em seguida, construiu-se a projecao, em duas dimensoes, para os quatro intervalos de

tempo para todas as proteinas tratadas nesse estudo (Figuras 4.2 a 4.6).

De posse da Figura 4.2, que ilustra a projecao, em duas dimensoes, da sequéncia
0012 é possivel afirmar que para todos os intervalos de tempo, o padrao da visualizacao
permanece inalterado, ou seja, a distribuicao das conformagoes continua semelhante. Tal
fato garante que cada proteina analisada tem uma assinatura independente da janela
temporal observada, exibindo aglomerados de conformacoes que ficam melhor definidos
nos intervalos de 30, 100 e 300 MCs. Esses aglomerados indicam regioes conexas, onde
a proteina pode ficar armadilhada. (Essas regides serao analisadas, em maiores detalhes,

mais a frente).
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No intervalo de tempo igual a 1000 MCs é possivel observar, com maior facilidade,
a distribuicao energética. Consequentemente, nesse intervalo, o minimo local é bastante
refinado, causando uma diminuicao nas conformacoes de alta energia que, nos outros

intervalos, sao consideradas minimos locais.
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Figura 4.2: Visualizagdao em duas dimensoes, da sequéncia 0012 para todos os intervalos de tempo
considerados neste trabalho. i) 30 MCs; ) 100 Mcs; ii7) 300 MCs; 4v) 1000 MCs.

Para as outras proteinas estudadas, observaram-se os mesmos padroes para os dife-
rentes intervalos de tempo, seguindo, portanto a mesma discussao feita para a sequéncia
0012. Isto pode ser constatado nas Figuras 4.3, 4.4 e 4.5, nas quais sao apresentadas as

visualizacoes, das sequéncias 0012f, 2221 e 43157, respectivamente.
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fif) iv)

Figura 4.3: Visualizacio em duas dimensoes, da sequéncia 0012f para todos os intervalos de tempo

considerados neste trabalho. i) 30 MCs; ) 100 Mcs; i) 300 MCs; 4v) 1000 MCs.
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Figura 4.4: Visualizagdo em duas dimensdes, da sequéncia 2221 para todos os intervalos de tempo

considerados neste trabalho. i) 30 MCs; ) 100 Mcs; i) 300 MCs; 4v) 1000 MCs.
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Figura 4.5: Visualizagao em duas dimensdes, da sequéncia 43157 para todos os intervalos de tempo
considerados neste trabalho. i) 30 MCs; 1) 100 Mcs; éii) 300 MCs; iv) 1000 MCs.

Na Figura 4.6 esta ilustrada a projegao, em duas dimensoes, da a sequéncia 45568D.
Esta sequéncia tem por caracteristica a degenerescéncia do estado nativo igual a dois, ou
seja, existem duas conformagoes com menor energia. Estas duas conformagoes diferem-se
entre si por 5 contatos. Nesta proteina, pode-se observar a presenca de dois aglomerados
bem definidos, representando as regides onde estao as conformagoes de menor energia (os

estados nativos).

Estes aglomerados podem ser interpretados como regioes na qual a proteina fica ar-
madilhada préoxima a uma das conformacoes nativas e, para conseguir atingir o outro
estado nativo, ela deve se desenovelar, ou seja, quebrar contatos e formar novos contatos

direcionados a préoxima estrutura nativa.
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Figura 4.6: Visualizagao, em duas dimensoes, da sequéncia 45568D para o intervalode tempo de 100
MCs.

4.1.1 Rotas de enovelamento

Para entender o significado desses aglomerados, que estao presentes em todas as vi-
sualizacoes em duas dimensoes, propos-se analisar as rotas de enovelamento. A partir de
uma conformacao desenovelada aleatéria, observou-se o caminho percorrido pela proteina
até atingir o estado nativo pela primeira vez. Na Figura 4.7 pode-se acompanhar algumas

dessas rotas para a sequéncia 0012.

Cada rota analisada se originou de uma conformacao aleatéria e, em geral, quando a
proteina entra em uma regiao que apresenta aglomerados, ela fica se interconvertendo em

conformacoes préximas, direcionando-se para o estado nativo.

Outro aspecto observado na Figura 4.7 foi que as rotas visualizadas durante o eno-
velamento nao atravessam as regides que apresentam um vale (regides onde nao existe
nenhuma conformacao). Desse modo, pode-se inferir que cada aglomerado representa um
caminho para o enovelamento e, para se atingir um outro aglomerado, a proteina deve

romper varios contados (direcionados para a periferia da visualizagao) e eftuar novos
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Figura 4.7: Rotas de enovelamento da sequéncia 0012. Pode se observar que cada rota comega em uma
conformagao aleatéria diferente, tragando caminhos distintos até atingir o estado nativo.

contatos direcionados a um outro aglomerado.

Uma segunda forma de analisar esses aglomerados e garantir que a proje¢ao esta mos-
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trando um resultado coerente, foi simular uma grande quantidade de rotas, calculando
a distancia entre cada conformacao e sua subsequente, ou seja, a distancia entre a con-
formacao i e a conformacao i+ 1, até atingir o estado nativo. Para este cdlculo, geraram-se

10* rotas aleatérias para a sequéncia 0012. O resultado pode ser visto na Figura 4.8.
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Figura 4.8: Histograma das distancias percorridas pelas rotas referentes a sequéncia 0012. A distancia
(eixo x) estd normalizada, sendo = 1 a maior distancia encontrada (421 em unidades arbitrarias). No
detalhe, pode se observar uma ampliagao da regiao de maior incidéncia.

O resultado da Figura 4.8 demonstra que distancias pequenas ocorrem com maior
frequéncia. Tal fato demonstra que a proje¢ao em duas dimensoes estd sendo representada
de maneira eficiente, uma vez que, ao se acompanhar as rotas passo a passo, espera-se que,
em média, a proteina nao mude drasticamente a sua conformacao. Assim, de acordo com
a definigdo da distancia efetiva (equagao 3.4), para pequenas diferencas conformacionais,

o valor do é(x;, x;) deve ser baixo.

Como ultima etapa, analisou-se a quantidade de conformacoes necessarias para que a
proteina atinja, partindo de uma estrutura aleatoria, o seu estado nativo. Este resultado
pode ser visto na Figura 4.9, na qual foram geradas 10* trajetérias para cada proteina

(protein-like).

Pode-se observar que as duas proteinas com alto valor de Zg.,r. (sequéncias 0012 e
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Figura 4.9: Gréfico da distribuigao versus logio(z), onde  é o nimero de conformagdes para a protefna,
a partir de um estado aleatério, atingir estado nativo pela primeira vez.

43157) enovelam-se, em média, mais rapidamente. J& nas sequéncias com baixa estabili-
dade, (2221 e 0012f), o nimero médio de conformagoes necessérias para se atingir o estado
nativo é muito maior. Isto se deve ao fato que essas proteinas ficam armadilhadas em

regioes com minimos locais, demorando, assim, mais tempo para conseguir se enovelar.

Este fato correlaciona-se com a quantidade de conformacoes com energias intermediarias
das sequéncias com Zg.r. baixo (vide Figura 4.4 e 4.3). Elas apresentam um nimero
grande de conformagoes na faixa de energia do azul claro/verde, regi ao em que as
proteinas ficam armadilhadas em muitos minimos locais, demorando um tempo maior

para conseguir atingir o estado nativo.
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4.2 Visualizacao em trés dimensoes

4.2.1 Sequéncia 0012

Para construir a visualizagao em trés dimensoes, utilizou-se a projecao em duas di-
mensoes como €ixos x e y e, para o eixo z, usou-se a distribuicao energética, na qual, o
ponto mais baixo é o estado nativo. A Figura 4.10 apresenta a visualizacao da sequéncia
0012.

Figura 4.10: Visualizacio, em trés dimensdes, da sequéncia 0012. A esquerda, tem-se a vista de perfil
do funil; a direita, tem-se, em detalhes, a parte interna e externa do funil.

Na visualizacao em trés dimensoes, observa-se uma distribuicao energética discreta
(faixas de energia). Tal fato é consequéncia da forma como é definida a energia no modelo
de rede (equagao 2.3). Também é possivel observar a forma afunilada desta superficie,
mostrando que o niimero de conformacgoes diminui conforme a energia também decai, até

se atingir o estado de menor energia, que é quando a proteina estd enovelada.
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4.2.2 Sequéncia 2221

Para proteinas diferentes, a forma do superficie pode variar, sendo observado que,
quanto maior o valor do Z,.,.., mais a superficie se aproxima de um funil. A seguir,

mostra-se a visualizacao do funil para sequéncia 2221.

Figura 4.11: Visualizacao, em trés dimensdes, da sequéncia 2221. A esquerda, tem-se a vista de perfil
do funil; & direita, tem-se, em detalhes, a parte interna e externa do funil.

Para proteinas com baixo Z,...., a forma da superficie pode variar, como cosequéncia
desse fato, que devido ao nimero de conformacgoes com energias intermediarias a su-
perficie fica deformada, ou seja, afasta-se da forma afunilada. Este resultado fica evidente
ao se observar a Figura 4.11, pois nota-se que a distribuicao das conformacoes é mais
esparsa, indicando regides onde a proteina pode ficar armadilhada, em regices afastadas

da estrutura nativa (regides de minimos locais).
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4.2.3 Sequéncia 45568D

A Figura 4.12 ilustra a visualizacao, em trés dimensoes, para a proteina degenerada
45568D:

Figura 4.12: Visualizagdo, em trés dimensoes, da sequéncia 45568D. A esquerda, tem-se a vista de
perfil do funil; a direita, tem-se, em detalhes, a parte interna e externa do funil.

A visualizagao em trés dimensoes da sequéncia 45568D se torna interessante devido a
presenca do estado nativo degenerado. Este fato permite a verificacao da consisténcia da

projecao, pois devido a esta caracteristica, esperava-se um funil com dois minimos bem

definidos (funil duplo).

Na Figura 4.12 fica evidente a diferenca entre os estados nativos, ao passo que, para
sair de um estado nativo e ir para o outro, ha a necessidade de que a proteina ganhe

energia (para subir no funil), e fazer outros contatos (para que assim, alcance o outro

POco).
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4.3 Analise de uma mutagao

A projecao em 2D foi aplicada para explorar uma pequena mutacao na sequéncia 0012.
Esta mutacao consistiu em permutar dois monomeros, tornando a sequénca mutada menos
estavel (sequéncia 0012f). Para avaliar os efeitos da mutacao, criou-se uma tnica projegao

das duas conformagoes (0012 e 0012f). Este resultado pode ser visto na Figura 4.13.

De posse da Figura 4.13, verifica-se na projecao que, devido a mutagao, perde-se toda
a regiao esquerda do enovelamento, ou seja, um conjunto de conformagoes foi severa-
mente desfavorecido energéticamente, o que nos leva a inferir que, ao realizar a mutacao,
a proteina, em geral, fica desestabilizada. Tal fato se reflete na reducao de caminhos
possiveis para atingir o estado nativo, evidenciando os altos tempos para essa sequéncia

se enovelar (vide figura 4.9 para sequéncia 0012f).

Foi calculado também 10* rotas de enovelamento para ambas sequéncias(Figura 4.13b
e 4.13c). Para a sequéncia 0012, a anélise foi apresentada no se¢ao 4.1.1. Para a sequéncia
mutada, em geral, as rotas percorrem praticamente todo o espago conformacional antes de

atingir o estado nativo, sendo que 95% das rotas ocorrem na regiao esquerda da projecao.
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Figura 4.13: Projegdao em, em duas dimensoes, da sequéncia 0012 e sua mutagao 0012f. Os pontos em azul representam a sequéncia 0012; os pontos
em vermelho representam a sequéncia mutada 0012f e os pontos em amarelo s@o conformagoes comum a ambas sequéncias. Na direita é apresentado um
exemplo de rota para cada sequéncia, b): Rota para sequéncia 0012f; ¢): Rota para sequéncia 0012.
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Capitulo 5

Conclusoes

A ideia geral do funil de enovelamento é definida como um vale profundo em uma
superficie multidimensional, centrado no minimo global de energia do sistema que, por
sua vez, corresponde ao estado nativo da proteina. O formato tipico deste funil é largo no
“topo”, representando o alto nimero de conformagoes (regides de altas energias e entro-
pias) e vai gradualmente se estreitando até atingir o seu minimo global, que representa a

estrutura nativa da proteina.

Como as superficies de energia sao caracterizadas por um grande nimero de minimos
locais, espera-se que que esses funis de energia sejam “rugosos”, isto é, apresentem muitos
minimos que variem amplamente em suas profundidades e nas alturas das barreiras de
energia. No processo de enovelamento, em condigoes fisiologicas, e considerando-se que a
proteina esteja no “topo”do funil, ela segue através de um grande ntimero de caminhos
até atingir a estrutura nativa. A teoria do funil possibilita a compreensao destes caminhos
que permitem que a proteina alcance seu estado nativo em tempo habil de desempenhar

seu papel biolégico.

A partir de simulagoes computacionais, aliadas ao modelo minimalista de rede ctbica,
foi possivel fazer uma abordagem qualitativa e quantitativa desses funis, analisando-se o
comportamento conformacional do enovelamento de proteinas diversificadas e classificando-
se nao sé suas estruturas conformacionais, mas também capaz de avaliar as similaridades
entre conformagoes por meio de uma métrica efetiva. A partir desses dados multidimen-
sionais, utilizou-se a técnica de projecao Force-Scheme que possibilitou a visualizacao em

duas e trés dimensoes do funil dessas proteinas.
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As visualizagbes em duas dimensoes possibilitaram a verificacao da existéncia de
padroes para cada proteina, mesmo variando-se alguns parametros, como o intervalo de
tempo. Posteriormente, analisou-se a robustez das projecoes, verificando se, realmente as
conformagoes parecidas estruturalmente se encontravam proximas na projecao. De acordo

com os resultados obtidos na figura 4.8, pode-se afirmar que a projecao esta consistente.

Finalmente, aplicou-se o método descrito nesse trabalho para verificar a influéncia de
uma pequena mutagao sobre sua projecao. Este resultado apontou que, devido a mutacao,
o mapa conformacional foi modificado, como se pode observar na Figura 4.13a, no qual
é possivel verificar que toda uma regiao foi drasticamente desfavorecida. Este resultado
sugere que a visualizagao do funil de enovelamento pode ser aplicado a modelos mais
complexos, que se baseam em estruturas de proteinas reais, possibilitando, desse modo, a
constatacao de regides que sao inibidas ou favorecidas devido a uma determinada mutagao.
Realizando-se tal tarefa, espera-se poder inferir sobre possiveis problemas causados por

“mal enovelamento” da proteina conhecidos como misfold.

A partir dos resultados aqui apresentados, conclui-se que a visualizacao do funil de
enovelamento de proteinas em modelo de rede se mostrou satisfatério, possibilitando a
extracao de informagoes importantes sobre a distribuicao conformacional da proteina e a

conectividade entre as sua sconformacoes.
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Apeéendice A

Método do histograma

Ao estudar um sistema deseja-se conhecer os valores das variaveis termodinamicas nao
apenas em uma dada temperatura, mas como uma funcao da temperatura. O procedi-
mento descrito pelo algoritmo de Metropolis se realiza com valor constante da tempera-
tura. Por isso, sua aplicacao direta no céalculo dos valores médio das variaveis exige tantas
repeticoes do procedimento de simulacao quantos forem os valores da temperatura para

os quais deseja-se as referidas médias.

Um método baseado em uma ideia de Valleau e Card, mas desenvolvida principalmente
por Ferrenberg e Swendsen [41, 42], se tornou conhecido como o "método do histograma”.
A ideia é obter as grandezas termodinamicas de outras temperaturas a partir de uma

Unica simulacao em uma determinada temperatura.

A partir dessa técnica pode-se calcular uma densidade de estados aproximada do
sistema com o qual é possivel calcular qualquer grandeza termodinamica para uma faixa

de temperatura.

Para cadeias extremamente curtas em 2D é possivel enumerar todas as conformacgoes
e obter a funcao de particao com a qual se calcula qualquer grandeza termodinamica. J&a
para uma cadeia de 27 mondémeros em uma rede cibica é impossivel enumerar todas as
conformacoes, somente ¢é possivel enumerar todas as conformagoes maximamente compac-
tadas. Entao, o método do histograma ¢é utilizado para calcular a densidade de estados.
para isso, enumera-se quantas vezes ocorreu uma determinada energia na simulagao e
constréi-se um histograma de energia. O histograma de energia h(FE, T') mede a probabi-

lidade da energia E ocorrer na temperatura Ty, que € igual a média térmica da densidade
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de estados, uma vez que o sistema é considerado um ensemble canonico com:

na qual, n(F) é a densidade de estados na energia E (niimero de conformagao com energia

E). K, =1 e Ty é a temperatura da simulagao.
Rearranjando a equacao A.1 obtém a densidade de estados:

n(E) = h(E, T )e ¥ Z(T) (A.3)

na qual a particio Z(T') é uma constante que deve ser calculada. Para o sistema em
estudo, é possivel calcular o Z (T') e obter a densidade de estados. Para isso, é necessario
conhecer a multiplicidade de algum estado. A sequéncia estudada possui um estado nao
degenerado, o estado fundamental. isso significa que n(E,s) = 1 em que E;s ¢ a energia
do estado de menor energia do sistema. Com Z(T') determinado, é possivel encontrar
a densidade de estados n(F) e calcular uma quantidade extensiva, como a energia livre

utilizando a funcdo de partigao(Equacao A.2) e a equagao abaixo:

F(T)=-Tlog(Z) (A.4)

Para o cédlculo de quantidades intensivas, médias térmicas sao determinadas através

de:

Sl

_ Spd(E)n(e)e

0
{0)(T) S

(A.5)
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Rearranjando as equacoes A.3 e A.5 se obtém:
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A equacao A.6 deve ser usada sobre certa faixa de temperatura. Em temperaturas
muito maiores ou muito menores que a temperatura de simulagao os erros nos célculos
da densidade de estados (Equagao A.3) tornam-se significativos. O sistema é amostrado
para uma dada regiao do espaco de fase em uma dada temperatura. Para simulagoes onde
a temperatura é muito alta, estado de mais baixa energia nao sao visitados e o espago de
fase nao é amostrado. Para baixas temperaturas de simulacao, estados com altas energias

nunca sao visitados.

Dessa forma, a densidade de estados nao estara correta para regioes do espaco de fase
nao amostrado (é zero para regides nunca visitadas). E por isso que existe um intervalo

de temperatura no qual é possivel fazer extrapolacoes para uma simulacao.

No modelo de rede cibica, para uma sequéncia de 27 monoémeros, o método do histo-
grama simples satisfaz o intervalo de temperatura de interesse. Isso porque, a largura do
histograma de energia é ﬁ, onde N é o tamanho do sistema. como o sistema é pequeno
o suficiente para que o histograma amostre uma grande regiao do espaco de fase numa

temperatura, o método do histograma fornece resultados satisfatorios.
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