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Resumo

Estudamos o enovelamento de proteinas através da termodindmica de uma cadeia
heteropolimérica. Para isso, adaptamos um método de Monte Carlo introduzido por Wang e
Landau para o estudo de transi¢oes de fase em sistemas magnéticos para estudarmos a
mecanica estatistica dessa cadeia. Trata-se de um método que se vale do passeio randoémico
no espaco de energias para determinagdo da densidade de estados acessiveis a cadeia e com
ela determinar grandezas termodinamicas do sistema em estudo. Para obtermos essa
densidade de estados, adotamos modelos de rede para gerarmos todas as conformacdes
geométricas possiveis de uma cadeia de 27 mondmeros em uma rede cubica. Estudamos
varias seqiiéncias de monomeros adotando os modelos de rede mais relevantes utilizados para
a investigacdo do enovelamento de proteinas tais como o modelo HP e modelos mais
elaborados que utilizam as interacdes de Miyazawa-Jernigan entre monomeros. Calculamos
diversas grandezas termodinamicas essenciais para a compreensdo do enovelamento de

proteinas e com isso mostramos a eficiéncia do método Wang-Landau.

Palavras-chave: enovelamento, método Wang-Landau, modelo HP, proteinas



Abstract

We studied the protein folding through investigating the thermodynamics of a hetero-
polymeric chain. For this purpose, a Monte Carlo method introduced by Wang and Landau to
study the phase transitions in magnetic systems, was adapted to investigate the statistical
mechanics of this chain. The method is based on the random walk in the energy space to
determine the density of states of the chain and important thermodynamics quantities. For this
purpose, we adopted the lattice model and generate all geometric conformations of a 27-
monomer chain in a cubic lattice. We studied several sequences of monomers adopting the
most relevant lattice models, such as the HP model and more elaborated models considering
the Miyazawa-Jernigan interactions. We computed several thermodynamics quantities to help

us to understand the protein folding and show the efficiency of the Wang-Landau method.

Key words: folding, Wang-Landau method, HP model, proteins
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Capitulo |

I ntroducéo

As proteinas s8o cadeias polimeéricas longas sintetizadas nas células na forma de uma
cadeia linear, sendo esta a estrutura conhecida como primaria, a qual rapidamente evolui para
uma conformagdo geométrica funcional, uma estrutura tridimensional conhecida como estado
nativo. Na maioria dos casos as proteinas executam as fungdes fisiologicas para as quais
foram programadas quando se encontram nessa conformacdo especia também conhecida
como estrutura terciaria. As proteinas maiores, antes da conformagdo nativa, séo constituidas

de estruturas internas intermediarias, denominadas estruturas secundarias.

Com a recente conclusdo do sequenciamento do genoma humano [1,2], os
pesqguisadores passaram a compreender como um gene especifica exatamente a seqiiéncia de
aminoacidos em uma proteina a ser sintetizada. Entretanto, ndo se compreende ainda como e
por que diferentes sequiéncias de aminoacidos nas proteinas, codificadas em genes diferentes,
podem formar uma mesma estrutura tridimensional basica. As investigaces para responder a
essas perguntas sdo intensas, particularmente nas areas de biologia molecular, bioquimica,
quimica, fisica e computacdo. Este problema constitui-se hoje no que se conhece por

problema do enovelamento de proteinas [3-5].

Como conseqiéncia desses sequenciamentos de genes (genoma humano, por
exemplo), o estudo e a solucéo do enovelamento de proteinas tornam-se urgentes ja que este
processo também pode ser considerado como um tradutor do cddigo genético e completa a
transferéncia das mensagens do DNA para a proteina no estado funcional. Portanto, é



fundamental descobrir como a sequiéncia dos aminoacidos codificada nos genes determina a
forma da estrutura nativa da proteina e qual a correspondéncia dessa estrutura com as fungoes

atribuidas a proteina [6-7].

Considera-se também importante para a investigacéo da causa de algumas doencas e,
consequentemente, para a escolha de um tratamento racional das mesmas. S&0 casos como 0
mal de Alzheimer [11], de fibroses cisticas e algumas formas de cancer, aparentemente néo
correlacionadas, mas gque tem uma natureza comum: o enovelamento defeituoso de proteinas
[8]. Nesses casos, as proteinas ndo executam as funcdes vitais esperadas. Um importante
passo seria dado em direcéo ao tratamento dessas doencas com a descoberta do por que certas

proteinas evoluem para uma forma enovelada incorreta [9].

Apbés o sequenciamento do genoma humano [2], a solugdo do problema do
enovelamento de proteinas também passa a ser fundamental para a Biotecnologia. Hoje seria
possivel substituir genes no DNA, através da manipulacdo genética, com o intuito de
modificar uma proteina ou sintetizar uma nova proteina com novas fungdes [10]. Para isso, é
necessario realizar um estudo detalhado com a finalidade de compreender como a proteina, a
ser sintetizada, iria se enovelar, bem como a sua forma nativa estaria associada as fungoes
fisioldgicas.

Ha décadas o problema de enovelamento de proteinas tem sido alvo de investigagoes e
tem se mostrado extremamente complexo. Atualmente, as atividades concentram-se na

solucdo de quatro problemas basicos [12-16], que descrevo brevemente a seguir.

O primeiro deles consiste na determinacdo da estrutura de proteinas propondo-se,
inicialmente, uma sequéncia de aminoacidos. Considerando as forcas de interacdo entre os
mondmeros da cadeia, os graus de liberdade desse sistema e argumentos termodinamicos,
procura-se simular a proteina e determinar numericamente a estrutura terci&ria ou a sua

conformagao nativa [4,17].

Em uma segunda frente de investigacdo, tenta-se resolver um antigo problema na area
de enovelamento de proteinas. H4 uma grande preocupacdo em se conhecer 0S mecaniSmos
gue levam uma proteina da sua estrutura priméria para a terciaria em um tempo relativamente
curto quando comparado ao tempo que essa proteina, hipoteticamente, iria gastar para
procurar aleatoriamente, entre todas as conformagBes geométricas possiveis, aguela que
corresponderia a conformagdo nativa (paradoxo de Levintha) [18]. Ainda nesta linha,



procura-se simular numericamente a dinamica de enovelamento de proteinas considerando as

interacBes entre monémeros e os graus de liberdade da proteina [19-21].

Numa terceira frente de trabalho, a qual pode ser considerada como uma investigacéo
inversa ao do enovelamento, ha um grande esforco numa linha de pesquisa que tem como
objetivo o “desenho” de proteinas. A idéia consiste em “desenhar” uma proteina partindo de
sua estrutura terciaria, a principio conhecida, para se determinar a seqiiéncia de aminoécidos
da proteinainvestigada [5,22-24].

Finalmente, sabe-se que existem proteinas que ndo se enovelam espontaneamente, mas
necessitam da ajuda de outras para atingir o estado nativo. Nesta frente de investigagdo, hd um
imenso interesse em se compreender as interacdes entre proteinas com o objetivo de elucidar

0 processo de enovelamento de proteinas mediado por proteinas.

Nos ultimos 10 anos houve grande progresso na compreensdo do enovelamento de
proteinas, gracas a um grande volume de resultados tedricos obtidos nessa area [14-16], onde

os principais focos da atencéo dos pesquisadores foram:

o as sequéncias de aminoacidos necessarias para que a proteina se enovele rapidamente
e permanega termodinamicamente estével no estado nativo;

o 0S mecanismos termodindmicos para a estabilizagdo da proteina e quais 0s
mecanismos dinamicos do enovelamento de proteinas.

Sob ponto de vista tedrico, alguns dos mecanismos basicos que levam uma proteina a
se enovelar foram compreendidos através de simulagbes numéricas utilizando modelos
simplificados de proteinas. Model os deste tipo sdo conhecidos na literatura como model os na
rede [12], quando a simulagdo ocorre em uma rede discreta de pontos, e fora da rede [26]
quando a simulacdo é feita no espago continuo. Trata-se de modelos onde uma cadeia de
aminoacidos, as vezes convenientemente vista como uma cadeia polimérica homogénea ou
heterogénea, € substituida por sistema de pequenas esferas atadas ao longo de um fio, tal qual
contas em um fino corddo [26]. Para que esses model os sejam caricaturas fiéis de proteinas ou
de uma cadeia polimérica, deve-se introduzir os potenciais de interacdo entre as esferas,

compativeis com o comportamento observado: o enovelamento da cadeia.



Intuitivamente, a idéia de se tratar proteinas como uma cadeia polimérica € bastante
tentadora, pois sabe-se que uma cadeia polimérica pode sofrer um colapso através do qual
passa de uma fase com grande numero de conformagbes para uma fase de poucas
conformagdes [14]. Apesar de simples, esses model os tedricos apresentam um enorme espaco
de conformacdes acessivels a cadeia, inclusive a de menor energia, que corresponde ao estado
nativo ou de cadeia enovelada e possuem os ingredientes basicos que permitem descrever de
maneira razoavel, o enovelamento de proteinas através da mecénica estatistica [12,17,26].
Através de grandezas termodinamicas, pode-se verificar as fases enoveladas (ordenadas)
ocorrendo a temperaturas abaixo de uma temperatura critica de enovelamento, e a
desnaturada, ocorrendo acima dessa temperatura. Cada uma dessas fases (estado nativo —
estado desnaturado) pode ser atingida com a variagdo datemperatura. Modelos simplificados,
como 0s modelos na rede, ainda oferecem boas perspectivas para o estudo do enovelamento
de proteinas [26].

Existem modelos mais redlistas [27-28] que podem ser adotados para o estudo do
enovelamento e certamente a qualidade das informac6es obtidas é bem maior. Mas isso exige
uma estrutura computacional de alto desempenho, assim a utilizagdo desses modelos ficaria

restrita a cadeias pequenas devido a complexidade das estruturas das proteinas.

Neste trabalho de dissertacdo tem-se como objetivo investigar um problema que se
enquadra naquela categoria de problemas em que a seqiiéncia de aminoacidos é conhecida a
priori e procura-se identificar 0s mecanismos que levam uma cadeia heteropolimérica ao
enovelamento atraves da investigacdo de suas propriedades termodindmicas. S&o problemas
nos quais, em passado recente, foram utilizadas simulagdes numeéricas tais como métodos de
Monte Carlo, amplamente aplicados a estudos de sistemas magnéticos em Mecanica
Estatistica[25].

E também objetivo desse trabalho seguir a linha de pesquisa que consiste em
introduzir novas técnicas numeéricas de investigacdo do enovelamento de proteinas.
Recentemente, Wang e Landau [29] introduziram um método de Monte Carlo muito
promissor para ssimulagdo de sistemas magnéticos, particularmente Util para investigacdo de
transicbes de fase de primeira ordem. A técnica foi derivada das idéias do método
Multicandnico [30] ou Entropic Sampling [31] e é aplicada para determinar-se a densidade de
estados do sistema estudado em fungdo da energia. Um aspecto interessante é que 0 método
permite o cdlculo da entropia do sistema de forma direta, sem que haja a necessidade de
integracdo do calor especifico, um procedimento necessario quando se utiliza o tradiciona



algoritmo de Metropolis [32]. Outro fator relevante do método é a possibilidade de dividir o
ciculo da densidade de estados em intervalos independentes de energia, o que é muito
conveniente, pois possibilita o processamento numérico paralelo. Assim, verificam-se as
vantagens deste método sobre o de Metropolistradicional.

No Capitulo 1l seraintroduzido o método de Monte Carlo de Wang e Landau, tal como
ele foi proposto para 0 estudo do modelo de Ising. O método original serd discutido
detal hadamente ainda nesse capitul o.

No Capitulo Il serdo providas informacfes basicas sobre o problema do
enovelamento de proteinas, além de discutidas a adaptacdo do método Wang-Landau para o
célculo de propriedades termodinamicas de uma cadei a heteropolimeéricas.

No Capitulo IV sero apresentados os resultados obtidos com o método. Nessa
dissertacdo foram estudados os modelos de rede mais relevantes e frequentemente utilizados
na area. E finamente, no Capitulo V, serdo apresentadas algumas conclusdes obtidas durante

0 desenvolvimento desta dissertacéo.



Capitulo 1l

M étodo de Wang-L andau

2.1 Introducéao

O inicio da utilizag¢do cientifica do computador, ocorrida durante o século passado,
permitiu que varios problemas de solugdo extremamente complexa, ou ainda ditos insoluveis,
encontrassem um caminho alternativo para a solucdo através de métodos numéricos. Assim,
viu-se o surgimento de um novo ramo para a ciéncia. Pode-se, entretanto, dizer que a
implementag¢dao de métodos computacionais teve um papel muito maior do que simplesmente

ser uma nova técnica para a resolucao de problemas.

Os métodos computacionais abriram todo um leque de possibilidades. Uma nova
maneira de se fazer ciéncia entrava em vigor. Com a disseminacdo de recursos
computacionais, as experiéncias numeéricas passaram a ocupar um lugar de importancia na

Fisica contemporanea [33].

Uma das vantagens das simulagdes computacionais esta na possibilidade da obtengdo
da informacdo exata para modelos bem definidos, na qual os erros, a principio, podem ser
quao pequenos quanto se queira. Em sistemas estatisticos, a resolu¢do dos problemas com
obtencao de resultados precisos ¢ determinada pela quantidade de iteracdes, ou seja, processos
repetitivos para obten¢do de resultados com o objetivo de melhorar o célculo de médias. No

caso de problemas analiticos tedricos, o que ocorre ¢ bem diferente. Tal exatiddo ¢ encontrada



muito raramente e para sistemas bem especificos, uma vez que a grande maioria dos
problemas requer pelo menos uma aproximagao, principalmente quando relacionados com a

Fisica Estatistica.

O interesse, neste trabalho, esta na Fisica do enovelamento de proteinas. Estudar-se-a
um sistema que pode ser classificado como sistema complexo e certamente a opcao pela
utilizagdo do computador como instrumento de trabalho ¢ bem mais atraente. Portanto, este ¢

claramente um problema que se enquadra dentro da Fisica Computacional.

A Fisica Computacional pode ser dividida em dois fortes ramos de pesquisa. De um
lado, estudos referentes aos processos deterministicos, geralmente associados a resolucao das
equacdes de onda e equagdes de movimento de Newton, bem como de integradores. De outro,
estudos relacionados a resolucdo de problemas que se enquadram como processos
estocasticos, como ¢ o caso do problema do enovelamento de proteinas que serd estudado
nesta dissertagdo. Assim, sera inicialmente introduzido o método de Monte Carlo e discutido
o algoritmo de Metropolis, talvez a técnica de simulacdo numérica mais utilizada nesta
recente histéria das simulagdes. Logo apos, sera discutido o algoritmo de Wang-Landau, a
técnica de simulagdo que sera utilizada de fato nesta dissertacdo, para simulacdo da Mecanica
Estatistica de equilibrio de uma proteina. No entanto, para facilitar a exposi¢ao dos algoritmos
de Metropolis ¢ Wang-Landau, serd utilizado, como tradicionalmente ¢ feito nos textos

introdutorios, o modelo de Ising como o sistema em estudo.

2.2 O Método de Monte Carlo e o Algoritmo de Metropolis

O método de Monte Carlo ¢ um método de céalculo que se destina a estudar problemas
que se enquadram no ramo dos problemas estocasticos. Pode-se dizer de uma maneira
simplificada que ¢ dado o nome de método de Monte Carlo a qualquer simulagdo
computacional que se valha da utilizagdo de uma seqiiéncia de numeros gerados
aleatoriamente para simular o comportamento de um sistema fisico qualquer. Tal nome foi

atribuido por Metropolis, provavelmente referindo-se a capital mundial do jogo.

Para o estudo de transi¢des de fase e fendmenos criticos, um dos principais ramos de

pesquisa da Fisica da Matéria Condensada, a simulagdo computacional via Monte Carlo



mostrou ser uma ferramenta extremamente poderosa [25,33]. Boa parte dos trabalhos
desenvolvidos nesta area durante o ultimo meio-século se deve quase que exclusivamente ao
algoritmo de Metropolis [32], um dos algoritmos de Monte Carlo de maior importancia para a

Fisica Computacional.

O método de Monte Carlo pode ser aplicado em dois grupos de sistemas: os estaticos
(determinacdo de uma integral, etc...) e os dinamicos (uma rede de spins, enovelamento de
uma proteina). Entretanto, o método ¢ mais intensamente aplicado no estudo de processos

dindmicos, onde num dado sistema, uma seqiiéncia de estados sucessivos ¢ estudada.

O problema estudado neste trabalho se enquadra no segundo grupo. Nas sec¢des que
se seguem, as propriedades e conseqiiéncias de tais seqiiéncias serdo discutidas com mais
detalhes, bem como sua relagdo com a simulagdo propriamente dita, onde se faz necessaria a
introdu¢@o do algoritmo de Metropolis, para posteriormente ser apresentado o método de fato

utilizado durante a pesquisa, o algoritmo de Wang-Landau [29].

2.2.1 Equacédo Mestra e o Principio do Balanco Detalhado

Como o método de Monte Carlo se enquadra como um processo estocastico, onde uma
sucessao de estados ¢ determinado numa cadeia de eventos de modo a construir um espago

amostral, ¢ essencial definir-se as regras que regem esta dindmica.

Primeiramente, pode-se dizer que o método de Monte Carlo ¢ definido como uma
cadeia Markoviana, ou seja, uma seqiiéncia de eventos em que a probabilidade de ocorréncia
de qualquer evento depende apenas da probabilidade de ocorréncia do evento anterior [34].
Portanto, uma questdo que se mostra de grande relevancia ¢ a determinacao da probabilidade
de se encontrar um evento em um determinado estado. O conhecimento de tal probabilidade
se mostra essencial para o desenvolvimento da dinamica da simulagdo, pois a mesma sera
utilizada para determinar se a mudanca de estado sera efetuada ou ndo, na transi¢do para a

configuracdo seguinte.

Partindo-se de uma configuragdo inicial, o Método de Monte Carlo para um sistema
dindmico permite que novas configuracdes sejam elaboradas sucessivamente baseadas em seu

estado anterior, ou seja, gera-se uma cadeia Markoviana. A seqiiéncia que se permite construir



mediante tal método, segue um caminho no espago das configuracdes em que o tempo da
dindmica do processo ndo ¢ o tempo real e sim o “Tempo de Monte Carlo”. No caso de uma
rede de spins, tal tempo serd o tempo médio para que todos os possiveis sitios sejam visitados,

sendo importante observar-se que o mesmo sera discreto.

Uma vez que cada estado na cadeia Markoviana depende do anterior, numa dada
seqiiéncia de eventos, a probabilidade de se encontrar tal sistema em uma determinada
configuracdo (i) também dependerd da probabilidade inicial de encontrar-se o sistema na
mesma configuragdo. Outrossim, pode-se encontrar a nova probabilidade apds um intervalo
de tempo, somando-se a probabilidade do instante anterior com a variagdo da probabilidade

(AP;) durante este intervalo de tempo. Logo
P (t, +1) = F(t,) + AF(ty > 1, +1). (2.1)

A variagdo de probabilidade pode ser encontrada somando-se todas as possiveis
transicdes para o estado desejado e subtraindo-se as possiveis transi¢des que deixam o mesmo

estado. Tal dedugdo heuristica leva a equagdo mestra para um tempo discreto

APty =ty +1) = X (7, P, (1, + D =W, (1, +1). (22)

onde W ¢ a taxa de transi¢do do estado i para o estado j por unidade de tempo. Para um

tempo continuo, a equacao mestra ¢ dada por

d]:}fl) =YW, -W,R0). &

Entretanto, sempre que se queira investigar um sistema em equilibrio térmico, deve-se

considerar que nao ha variagdo temporal da probabilidade. Como conseqiiéncia, tem-se que
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oP

~Z =0 2.4

Ey (2.4)
€ portanto,

W,.P(0)=W,B (). (2.5)

Tal equacdo é conhecida como o principio do balango detalhado [34]. A importancia
deste principio estd no fato de ser ele um dos principais fatores a determinar se uma simulagao

pode ou ndo ser considerada de Monte Carlo.

2.2.2 O Algoritmo de Metropolis

Um grande problema que se pode encontrar ao gerar uma nova configuracdo ¢é
referente a probabilidade de transi¢cdo. Para tanto, dever-se-ia conhecer todos os possiveis
estados, para assim ser possivel o calculo do fator de normalizacdo da probabilidade e,
posteriormente, determinar a mudanga ou ndo de estado. Entretanto, mesmo para um sistema
pequeno, por exemplo, uma rede quadrada de spins (N*) com 32X32 sitios, teria 2'**

configuracdes, calculo que mesmo para os super computadores de hoje seria inviavel. Fica

assim aparentemente impossivel determinar a escolha ou ndo da mudanga.

Em 1953, Metropolis, Teller e Rosenbluth [32], quando estavam em Los Alamos,
encontraram uma solugao para o problema. Como a probabilidade de transi¢ao nada mais ¢ do
que a razdo entre as probabilidades de estar no estado antigo (i) e no estado novo (j), como

expresso ha equagao

P(i — j)=-L, (2.6)
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valendo-se do balanco detalhado adotaram que

—‘Y=—2 = Pi-j)=—"=, (2.7)
P ji W,

pois perceberam que nao era preciso saber a probabilidade, mas apenas as taxas de transicao.

Para uma cadeia de Markov, existem inimeras possibilidades para o valor de W,
cabendo escolher apenas algum que estivesse de acordo com a equacdo do balanco detalhado
e com a ergodicidade (garantia de que todos os possiveis estados podem ser visitados e de que
o sistema nao ficard preso em um determinado estado). Utilizando entdo a distribui¢do de

Boltzmann, escolheram valores definidos como

AE

wo=le, AE>0

g (2.8)
L, AE<Q

onde define-se a variagao de energia como

AE=E, -E,. (2.9)

Portanto pode-se calcular a probabilidade de transicdo para ambos os casos. Para

E,>E,  ouseja AE>0,

AE
W, T AE
Pl )=y ="=e " (2.10)

¢ para o caso em que £, < E,, tem-se
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AE
Pl =i 1 __ 2.11
(l—)])—W =—7(p=e . (2.11)
i g T

Entretanto, como a variacdo de energia ¢ negativa, ter-se-ia uma probabilidade maior
do que 1, o que significa que a transicdo com certeza serd efetuada. Portanto, pode-se dizer
que a probabilidade pode ser dada pela escolha do menor valor entre 1 e o valor encontrado

acima, 0 que se expressa como
_AE
Pi— j)= min(l,e kT j (2.12)

Sendo assim, fica resolvido o problema sobre a probabilidade de transicao, estando a
solucdo de acordo com o principio do balango detalhado. Tal procedimento para a
determinagdo da escolha ou ndo de um novo estado ¢ conhecido como o Algoritmo de

Metropolis.

Partindo de um estado inicial, e valendo-se da probabilidade de transicdo acima
determinada, pode-se construir uma seqiiéncia de estados e a partir da mesma estudar o
comportamento do sistema e as suas propriedades termodindmicas através do método da

amostragem por importancia.
2.2.3 Amostragem por Importancia

Sempre que se utiliza 0 método de Monte Carlo existe interesse no céalculo de médias
de algumas grandezas Fisicas, como algumas flutuagdes. Para o célculo e obtencdo de
qualquer propriedade termodindmica de um sistema ¢ utilizado o conceito de valor médio da

Fisica Estatistica. A média de uma determinada grandeza G ¢ calculada através da equagao
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<G>=;, (2.13)

onde E; ¢ a energia no estado i, k a constante de Boltzmann, 7" a temperatura, ¢ Z o valor
conhecido como fun¢do de particdo, ou seja, a soma com peso sobre todos os possiveis

estados do sistema e dado por

Z=>Ycel . (2.14)

Entretanto, como visto anteriormente, mesmo para um sistema simples, ¢ impossivel
que todos os estados acessiveis ao sistema sejam visitados. Para calcular entdo a média, o
método de Monte Carlo vale-se do conceito de amostragem por importancia ja que o mesmo ¢é
um método para a obtencdo de valores médios de uma dada grandeza [33]. A importancia
deste método estd, ndo somente em obter resultados precisos de uma aproximacdo de um
espago amostral complexo de um caso analitico, mas também na sua aplicacdo para a

obtencdo de resultados convincentes de um todo, baseado no estudo de uma parte.

No estudo do comportamento de spins em solidos reais seria exigida uma rede, por
assim dizer, infinita. Entretanto, o mesmo ndo se faz possivel para métodos computacionais,
muito menos para um estudo analitico. Tomam-se entdo, redes finitas, donde pode-se obter
resultados adequados e construir-se um espaco amostral. A partir desse espago amostral local,
pode-se entdo inferir as propriedades do solido como um todo. O espaco amostral de uma
determinada simulag@o, necessario para a amostragem por importancia, ¢ construido mediante
uma sucessdo de eventos transitando através de determinados estados, onde o numero de

vezes que cada estado € visitado sera o peso deste estado.

Em um espago amostral que obedece a distribuicdo de Boltzmann, tem-se que a

probabilidade do sistema estar num estado i ¢ dada por



14

p=" (2.15)

onde c¢; ¢ o peso da probabilidade e a funcao particdo sera a soma sobre todos os estados do

espago amostral construido

Z:che KT (2.16)

Portanto, segundo este método, o valor médio de uma grandeza G, pode ser

determinado mediante

<®:ﬁqe. (2.17)

i

Partindo-se de um espaco amostral construido durante a simulagdo, pode-se, portanto

encontrar qualquer valor médio, bem como algumas flutuagdes dos mesmos.

2.2.4 Aplicacéo do Algoritmo de Metropolis

Um sistema apropriado para se estudar com o método de Monte Carlo, bem como para
se compreender melhor a aplicagdo do mesmo, ¢ o sistema magnético descrito pelo modelo de
Ising. A grande vantagem de tal escolha estd em tratar-se de um problema resolvido e de
ampla divulgacdo, sempre sendo usado como referéncia. Este algoritmo, além de fornecer

inameros resultados, mostra-se adequado para uma demonstragdo do método.

Na tentativa de se explicar o ferromagnetismo em so6lidos, o modelo pioneiro que

permitiu explicar a magnetizacdo espontanea foi o modelo de Heisenberg [35], muito
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estudado ainda. O modelo de Ising ¢ apenas um caso particular deste modelo mais geral,
constituindo-se de uma rede de spins cldssicos em contato com uma fonte térmica a
temperatura constante, em que cada sitio da rede abriga um spin. Sendo um modelo de dois
estados para spin 1/2, cada spin pode ter sua orientacdo para “cima” ou para “baixo”. Sobre o
sistema, pode existir a influéncia de um campo magnético externo. Outro fator de interagao
sera a energia de interacdo de cada spin com os seus vizinhos mais proximos. Esta energia ¢

calculada pela equacao

E=-JY 00, (2.18)
i)

onde o par (i;) designa que a soma sé serd efetuada entre os vizinhos mais préoximos e J

representa um parametro positivo para o caso de se estudar alinhamento ferromagnético.

O momento magnético de cada sitio da rede sera representado por o, podendo assumir
dois valores: o =+1 (spin para “cima”, ou seja, paralelo ao campo) e o =-1 (spin para
“baixo0”, ou seja, antiparalelo). Com base nessas informagdes a Hamiltoniana do problema de

Ising na presenca de um campo magnético externo B, ¢ dada por

H=-J) 00,-uB) 0. (2.19)
(i) i

A primeira parte da equag¢do, como visto anteriormente, refere-se a energia de
correlacdo entre os spins, enquanto que, a segunda parte, se refere a energia de interagdo entre
o campo externo ¢ cada um dos spins da rede; ¢ ¢ o momento magnético do atomo ja que
cada sitio s6 pode ser ocupado por apenas um atomo. Para o caso bidimensional, pode-se

calcular a energia de um dado sitio (i,j), através de

E,=-Jo,, '(O-i+1,j +O—i,j—1)_uBo-i,j'

+0,,,+0,

i,j+1

(2.20)

Entretanto, sabe-se que segundo o algoritmo de Metropolis, a Hamiltoniana nao sera

necessaria para o calculo da probabilidade de transicdo, mas apenas a variagdo da mesma.
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Como ¢ tratado um sitio de cada vez, pode-se dizer que para cada iteracdo do programa, so
serd de interesse, o conhecimento da variagao da energia do sitio em questdo. Logo, define-se

a variacdo da energia como

AE=E" ~E,; (2.21)

onde o E[7” serd a energia do sistema supondo que o spin do sitio em estudo mude seu

sentido. O valor do mesmo pode ser encontrado segundo a equagao

novo __ novo novo
E"" =—Jo[" (0,,,+ 0., +0, 4 +0,,,)-uBa!"". (2.22)
Como
novo
0,; =70 (2.23)
tem-se
novo __
E =+J0,, (0., +0,,,+0,,,+0,,,)+uBo, . (2.24)

Mas o lado direito da expressdo ¢ exatamente a energia de um spin com o sinal

trocado. Logo encontra-se que

novo _
E"" =-E,

i,j

(2.25)

e portanto, a variacdo da energia fica definida simplesmente como

AE=2E[" (2.26)



17

Com base nas informagdes descritas acima, fica possivel o estabelecimento de uma
seqliéncia de passos baseados no algoritmo de Metropolis, o que permitird a resolucao
numérica do problema de Ising que consiste principalmente no calculo de algumas médias
termodinamicas, bem como algumas flutuagdes (o que leva a susceptibilidade magnética e ao
calor especifico). As etapas para o calculo dos valores desejados devem obedecer a ordem

abaixo, que por uma razao didatica, serd apresentado na forma de um esbogo do algoritmo:

1 Considere uma rede bidimensional com N = L x L sitios

2 Alinhe todos o momentos magnéticos para um mesmo sentido, caso todos sejam

orientados para cima tem-se que o, , =+1. (ndo € obrigatorio utilizar essa configuracio

inicial de spins)

3 Através de um sorteio, um dos sitios da rede deve ser escolhido.

4 O sitio sorteado ¢ submetido ao teste de Metropolis, ou seja, inverte-se o sentido do

mesmo para permitir o calculo da variagao de energia.

5 Se a variagdo de energia for negativa, vira-se 0 momento magnético.

6 Se a variagdo de energia for positiva, calcule a probabilidade de transicdo e submeta o
evento “virar” a um sorteio. Se o nimero randémico for menor que o fator de Boltzmann,

vire 0 momento. Caso contrario, deixa-se 0 momento como estava.

7 Em cada iteragdo, devem ser efetuados N sorteios, o que corresponde a um sorteio para

cada sitio.
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8 A condicdo de contorno deve ser observada com cuidado. No caso de uma condi¢ao de

contorno periddica, deve-se assegurar que
para o indice 7,

O, =0,

O-O,j = O-L,j
para o indice j,

0,11 =0

1 1

9 Apdés N momentos terem sido submetidos ao sorteio, calcula-se a energia e a
magnetizacdo da configuracdo obtida. Tal procedimento deve ser repetido tantas vezes

quanto se queira. Quanto mais efetuado, mais precisos serdo os resultados.

10 Calcula-se entdo as médias termodinamicas sobre todos os valores encontrados no passo
anterior, onde ¢ importante lembrar que essas médias sdo apenas condizentes com a

temperatura da fonte de calor. Para nova temperatura, deve-se repetir todo o processo.

2.3 O Algoritmo de Wang-Landau

Recentemente, novos e eficientes algoritmos comecaram a ser implementados,
permitindo que as simulagdes atingissem resolugdes cada vez melhores para a localizacao e
caracterizagdo das transicdes de fase. Para reduzir a desaceleragdo critica, que ocorre proximo
a transi¢cdes de segunda ordem, o algoritmo flip-flop de aglomerados de spin, inicialmente
desenvolvido por Swendsen e Wang [36], mostrou-se valido, bem como o método de Wolf

[37], uma implementacdo do mesmo.
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Outro grande problema que s6 pode ser superado com a implementacdo de outro
método, o Multicandnico [30,31], foi a superagdao da barreira de tunelamento entre as fases
coexistentes em transi¢des de primeira ordem. Esta aproximacao também se mostrou eficiente
em sistemas com um vasto espectro de energia. E importante dizer que o método de Wang-
Landau tem sua origem baseada no método Multicandnico. Atualmente, entretanto, o
algoritmo de Wang-Landau comeca a tomar corpo no meio cientifico devida a sua grande
versatilidade e eficiéncia. Esses dois motivos, juntamente com outros que ainda serdo citados,
foi o que levou a escolha deste como o algoritmo principal a ser utilizado durante a pesquisa a

ser apresentada nesta dissertagao.

Dizer que o algoritmo de Wang-Landau nada mais ¢ do que uma implementagdo para
o método de Metropolis, consistindo a mesma basicamente na mudanca das escolhas
efetuadas no espaco da energia para o espago da entropia, ¢ ndo s6 uma inverdade, como
também uma visdo indevida sobre o método. Na verdade, o método de WL (Wang-Landau) ¢
um novo algoritmo Monte Carlo que produz resultados altamente precisos € com uma grande

reducdo do esfor¢o computacional.

Basicamente, o método consiste em efetuar caminhos aleatorios no espaco das
energias, dentro de um determinado intervalo estabelecido, enquanto a densidade de estados ¢
continuamente reajustada até que se possa obter histogramas localmente planos (quando o
histograma para todas as energias do intervalo estejam com o mesmo numero de visitas,
dentro de uma determinada porcentagem de erro). Desta maneira, ¢ possivel o acesso direto,
tanto da entropia, como da energia livre, o que faz do método uma excelente ferramenta. Ele ¢
mesmo independente da temperatura e extremamente eficiente para os estudos das transigdes

de fase, tanto de primeira ordem, quanto de segunda ordem.

Outra grande vantagem deste método, além do acesso a entropia, ¢ que também
permite o calculo de quantidades que ndo estejam diretamente relacionadas com a energia,
pois, como foi visto, o caminho aleatério ndo estd restrito ao espago das energias. Sendo
assim, tal algoritmo pode ser aplicado a qualquer outro espaco de pardmetros, bastando-se
apenas o conhecimento da Hamiltoniana. O algoritmo entdo podera ser aperfeicoado para o

calculo da densidade de estados.

O algoritmo pode ainda, diferente de métodos Monte Carlo convencionais, gerar

diretamente uma distribuicdo candnica a uma determinada temperatura através de
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-E

P(E,T)= %g(E)e"T , (2.27)

onde g(F) ¢ a densidade de estados, ou seja, o nimero de estados por intervalo de energia AE.
A finalidade deste algoritmo estd justamente em determinar g(£) com precisdo através da

técnica do caminho aleatorio que produz um histograma plano no espaco das energias.

A efetuacdo de multiplos caminhos aleatorios pode fazer com que o método seja
melhorado e resultados mais precisos possam ser obtidos. Tais caminhos podem ser efetuados
para cada diferente intervalo de energia serialmente, ou seja, para todo o espectro de energia
ou caminhos multiplos podem ainda ser efetuados de maneira paralela, onde cada movimento
do caminho sera validado apenas em um determinado intervalo de energia, de forma que
movimentos fora do intervalo sao rejeitados. Em ambos os casos, paralelo e serial, os pedagos
resultantes da densidade de estados podem ser juntados e introduzidos para produzir médias

canodnicas para o calculo de quantidades termodinamicas.

Uma grande vantagem do método € que a temperatura nao precisa ficar limitada aos
valores de uma fonte térmica constante, como ocorre nos métodos de Monte Carlo

convencionais.

Para demonstrar a eficiéncia e precisdo do método, o algoritmo sera apresentado com
o auxilio do modelo de Ising em uma rede quadrada bidimensional, tal como foi apresentado
por Wang e Landau [29]. Tal problema mesmo que contendo transi¢cdes de segunda ordem,
ainda sera valido, ja que permitird a comparacdo com os resultados obtidos anteriormente

através do método de Metropolis.

3

E sabido por observacdo que quando se toma um caminho aleatério no espago das
energias, com a taxa de transi¢do proporcional a densidade de estados, existe uma tendéncia
de se gerar um histograma “plano” em tal espaco [29]. Entdo o algoritmo consiste em realizar
modificacdes na densidade de estados de um modo sistemdtico para produzir um histograma
“plano” sobre o intervalo de energia permitido. Simultaneamente, a densidade de estados

converge para o valor real.

Ao iniciar o método, tal densidade de estados é ainda desconhecida, entdo se deve
ajustar a densidade para todas as energias dentro do intervalo desejado, como sendo igual a 1;

(g(E)=1V E c Intervalo).
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Como visto anteriormente para o caso da amostragem por importancia, a fungao

parti¢do ¢ calculada por

Z=Y ce . (2.28)

k

Sabe-se, porém, que o peso cx, nada mais ¢ do que a densidade de estados g(E), que

tem relagdo direta com a entropia S(£) através de
S(E)=k,In[g(E)]. (2.29)

onde sera adotado k&, = 1.

Tanto a densidade de estados como a entropia, sdo dadas em funcdo da energia interna

do sistema. A fung¢do particdo pode ser reescrita como

Z=> g(E)e"". (2.30)

Tomando a equagdo acima em termos da entropia tem-se

Z=Y ", (2.31)

E

Com base em tal distribuicao pode-se escolher as taxas de transi¢do, assim como feito
com o algoritmo de Metropolis. Entretanto, mesmo que os caminhos aleatdrios sejam
efetuados no espaco da energia, o referencial nao serd mais a varia¢ao desta, e sim a variagao
da entropia. Tal mudanga acarreta o uso da amostragem entrdpica no lugar da amostragem por

importancia, utilizada no método de Metropolis. A implementacdo de tal técnica se deve a
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Jooyoung Lee [31], mesmo que Berg e Neubaus a tivessem intuido anteriormente no método
do conjunto multicandnico [30], j& que Lee foi o primeiro a introduzir a devida formalizagao

tedrica da mesma.

Para determinar as probabilidades de transi¢do, serdo introduzidas as escolhas

-AS

, AS>0
=1 , (2.32)

I, AS<O

onde define-se a variacao da entropia como
AS=S(E,)-S(E). (2.33)
Como visto anteriormente, a probabilidade de transi¢ao ¢ dada por

P@i— j)=—"L. (2.34)

Portanto pode-se calcular a probabilidade de transicdo para ambos os casos. Para

AS>0,

—AS S(E,))

P(i— j)= e1 = ¢ SENSE) _ © (2.35)

eS(E,) :

Como ¢ sabido que a entropia esta relacionada com a densidade de estados segundo a

equacgdo 2.29, tem-se que a probabilidade de transicdo para o caso supracitado ¢ dada por
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Pl jy=5E) 2.36
(i —J) o(E) (2.36)

Ja para o caso em que AS <0,

1 1 e’
( J) e—AS eS(E,)—S(El-) eS(E,)

(2.37)

Entretanto, como a variagdo da entropia é dada por AS<0, tem-se que

g(E;)<g(E), o que implica numa probabilidade maior ou igual a 1 e significa que a

transicdo com certeza serd efetuada. Portanto, pode-se dizer que a probabilidade de transicao
pode ser dada pela escolha do menor valor entre 1 e a razdo encontrada na equacao 2.27, o

que pode ser expresso por

Pli— j)= min[l,%} . (2.38)

Esta sera a probabilidade que determinard se o spin ird virar ou ndo. Entretanto,
diferente do método de Metropolis, a taxa de transicao sera ajustada cada vez que um nivel de
energia E for visitado j4 que o método atualiza a correspondente densidade de estados
multiplicando o valor existente por um fator de modificacdo f (fator que permite a correcao

interativa da densidade de estados), que deve ser maior do que 1, ou seja

gE)"™™ =g(E)- f . (2.39)

Inicialmente, o fator de modificagdo pode ser tdo grande quanto f) = 2.71828, ou seja,
f=e. Tal escolha inicial ¢ importante pois permite que se alcance todos os possiveis niveis de

energia muito depressa, mesmo para sistemas grandes. O programa continuara executando
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caminhos aleatorios no espago da energia e modificando a densidade de estados até que o
histograma acumulado H(E) esteja “plano”. Até este ponto, entretanto, ndo se pode perceber
grande diferenca entre este método e o Método Multicandnico. O que de fato faz este método
um novo algoritmo, consiste na percep¢do que Wang e Landau [29] tiveram para determinar
quantas vezes o histograma “plano” deveria ser encontrado e como deveria ser ajustado o

fator de modifica¢do, o que remete diretamente a precisdo dos resultados obtidos.

Apds alcancado o histograma “plano”, deve-se reduzir o fator de modificacdo,

visando-se obter um ajuste mais fino na densidade de estados, seguindo a relagao dada por

fi=+1 (2.40)

A préxima etapa consiste em se reajustar o histograma em H(E)=0, para qualquer £
dentro do intervalo. Um novo nivel dos caminhos aleatdrios sera construido até se obter
novamente um histograma “plano”. Entretanto, o fator de correcdo ao fim desta etapa sera f;.
Depois de alcancado o histograma “plano” como anteriormente, deve-se novamente zerar o

histograma (H(E)=0) e reajustar o fator de modificagdo através de

fo=Af (2.41)

Tal condigdo leva a uma formula geral para o fator de modificagcdo que serd dada por

fra=A1 (2.42)

onde os passos de MC necessarios para determinar f podem aumentar a medida que ¢ refinado

o fator de modificagao.

Uma pergunta que se pode fazer a esta altura ¢ referente a quantidade de niveis de

refinamento no fator de modificagdo que devem ser efetuados até que o valor gerado pela
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densidade de estados seja devidamente preciso. O processo de simulacdo serd finalizado

quando o fator de modificacao for menor que algum valor final pré-definido. Por exemplo,

S = exp(107)=1,00000001. (243)

pois a partir desse valor a correcdo na densidade de estados ¢ desprezivel.

O fator de modificagdo final terd como papel definir a precisdo da densidade de
estados final, o que por conseqiiéncia esta associado ao nimero de histogramas “planos” que
devem ser encontrados. Para cada etapa, o fator de modificagdo tera relagdo direta com o
numero de iteragdes ja que define a precisdo necessaria aquele momento para a densidade de

estados.

Outro fator que tem relagdo direta com a precisdo do programa ¢ a determinagdo de
quao plano o histograma deve ser, ja que um histograma verdadeiramente plano ¢ impossivel

de se obter. Em geral, se o histograma nao possui, para qualquer valor de energia no intervalo

desejado, um valor inferior a 80% do valor médio do histograma <H (E )> , esta se obtendo um

resultado de alta precisdo. Portanto, cabe a esta porcentagem, em torno do valor médio do

histograma, uma segunda forma de controle da precisdo do mesmo.

A densidade de estados, entretanto, s6 poderd ser considerada encontrada apds o
término da simulagdo. Mas vale lembrar que tal densidade ¢ apenas relativa ja que pode ser
uma aproximag¢do em escala da densidade de estados real. Para se obter uma densidade de
estados adequada, deve-se conhecer o numero de estados fundamentais de modo a normalizar

a densidade de estados encontrada com o programa.

Para o modelo de Ising, sabe-se que o niumero de estados fundamentais ¢ 2 (todos os
spins para cima ou para baixo). J4 para o caso em que multiplos caminhos forem efetuados

dentro de diferentes intervalos de energia, eles devem ser adequados aos limites de energia.

Um aparente problema consiste no fato de que, durante o caminho aleatorio
(especialmente para as iteracdes iniciais), o algoritmo ndo satisfaz o principio do balango
detalhado j& que a densidade de estados ¢ constantemente modificada durante o caminho

aleatdrio no espaco das energias. Porém, depois de muitas iteragdes, a densidade de estados
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converge para o valor real muito depressa conforme o fator de modificagdo se aproxima de 1.

Da Eq. (2.38), tem-se

1 N
EP( - J) _—(E )P(] —1i), (2.44)

onde 1/g(E,) é a probabilidade do nivel de energia E; , enquanto que p(i—j) ¢ a
probabilidade de transi¢do de E; para E; do caminho aleatorio. Pode-se entdo concluir que o

principio do balango detalhado ¢ satisfeito alterando-se a propor¢do da precisdo para In(f)

[29].

A convergéncia e precisdo deste algoritmo podem ser testadas para um sistema com
transicdo de segunda ordem. A rede quadrada de Ising L x L com acoplamento dos vizinhos
mais proximos que ¢ geralmente considerado como um banco de dados ideal para teorias

novas [16] e algoritmos de simulagdo [7,12].

Serdo apresentados a seguir os resultados obtidos por Wang e Landau [29] tanto para
redes pequenas (para as quais os resultados exatos sdo acessiveis) como para uma rede em que
L=256 (para a qual a enumeracdo exata ¢ impossivel). Na Figura abaixo, as densidades de
estados calculadas s3o mostradas junto com os resultados exatos obtidos pelo método

proposto por Beale [38].

Pela figura 2.1, nenhuma diferenca ¢ visivel, motivo pelo qual ¢ mostrado o erro

relativo g(log(g(E))). Pode-se definir o mesmo pela seguinte equacao:

_ |Xsimu ado Xexato
£(X) = | i , (2.45)

exato

onde X ¢ uma grandeza geral qualquer. Em uma rede de 32x32 com 7x10° varreduras pode-se

obter um erro médio tdo pequeno quanto 0.035%.
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Figura 2.1 — Comparagdo da densidade de estados obtida pelo algoritmo em estudo para o modelo de
Ising bidimensional e os resultados exatos calculados pelo método da Ref. [38]. Erros relativos g(log(g(E))) sdo

mostrados no inset. Figura extraida da Ref. [29].

Como dito anteriormente, uma vantagem deste algoritmo esta em permitir prontamente
o calculo da energia livre de Gibbs e da entropia, quantidades que ndo sao diretamente obtidas
em simulagdes convencionais de Monte Carlo. Com a densidade de estados, a energia livre de

Gibbs pode ser calculada por
F(T)=—kTIn(Z)=—kT h{Z g(E)e_ﬁEj : (2.46)
E

Na figura 2.2, sao comparados os dados da simulacdo e as solucdes exatas para a
energia livre de Gibbs como uma fungdo da temperatura. A concordancia ¢ excelente € um
teste mais refinado da precisdo mostra que o erro relativo € (F) ¢ menor que 0.0008% para a

regido de temperatura T no intervalo [0, 8].
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Figura 2.2 — Comparagdo da energia livre de Gibbs por sitio diretamente da densidade de estados da
simulacdo para o modelo de Ising L=256 ¢ as solug¢des exatas de Ref. [39]. Os erros relativos &(F) sdo mostrados
no inset. A densidade de estados foi obtida através de caminhos aleatorios com apenas 6.1x10° passos de Monte

Carlo. Figura extraida da Ref. [29].

Apesar da entropia ser uma das quantidades termodinamicas de grande importancia,
ndo pode ser calculada diretamente em simulacdes Monte Carlo convencionais. Nesses
métodos ela s6 pode ser calculada integrando-se sobre outras quantidades termodinamicas,
como, por exemplo, o calor especifico. Porém tais cdlculos ndo sdo tdo confidveis ja que o

calor especifico em si ndo ¢ tdo facilmente calculado com precisao.

Com uma acurada densidade de estados calculada pelo método WL, a entropia pode

ser calculada facilmente por

S(T) = w ) (2.47)
Onde a energia interna ¢ dada por
Z g(E)Ee ™™
U(T)=(E), =t————. (2.48)

Z
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Os erros encontrados numa rede quadrada de L=256 sdao menores que 1.2% em todas
as regioes de temperatura. Um teste mais estrito da precisdao da densidade de estados ¢ o

calculo do calor especifico definido pela expressao de flutuagao

(£7), (e

Ty =1 (2.49)

A figura 2.3 mostra os dados numéricos na rede de tamanho-finito comparados com a
solucdo exata obtida por Ferdinand e Fisher [39]. Um teste mais refinado da precisdo ¢
mostrado no inset da figura 2.3, que mostra o erro relativo ¢(C). O erro médio sobre todo o
intervalo Te[0.4,8] apenas usando um total de 6.1x10° varreduras de MC ¢é de 0.39%. O erro

relativo ndo ¢ nem sequer maior que 4.5% mesmo com a delicada escala proxima de 7.

3
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Figura 2.3 — Calor especifico para o modelo de Ising bidimensional em uma rede de 256 x 256 em uma

largo intervalo de temperatura. O erro €(C) relativo é mostrado no inset da figura. Figura extraida da Ref. [29].

O algoritmo de Wang-Landau ndo s6 reduziu drasticamente o esforco computacional
evitando simulagdes multiplas para temperaturas diferentes perto da transicdo, mas também
superou as cinéticas lentas a baixa temperatura ou perto de 7, para as transi¢des de fase de

primeira e segunda ordem ja que o caminho aleatério ndo depende da temperatura.
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Capitulo 1l

Enovelamento de Proteinas

3.1 Introducéao

Neste capitulo serd apresentada a definicdo de uma proteina e a sua composi¢cdo
basica, assim como as questdes que tornam o enovelamento de proteina um problema
fundamental. Além dos problemas relacionados a dindmica de enovelamento, o estudo da
Mecanica Estatistica de equilibrio de uma cadeia, tal qual sera apresentada nesta dissertagao, é

ainda um aspecto importante na investigacdo do problema do enovelamento.

Com a finalidade de se compreender as propriedades de equilibrio térmico serdo
descritas na seqiiéncia, de forma detalhada e sistematica, as etapas basicas da implementac¢ao
da técnica de simulagdo numérica. Por conveniéncia e para uma melhor apresentacio didatica,
foi escolhida a introdug¢do do método de simulacdo de Monte Carlo do enovelamento de
proteinas, utilizando uma cadeia simplificada, como a de uma cadeia heteropolimérica em

uma rede quadrada.

Do método de Monte Carlo serdo explorados especificamente os algoritmos de
Metropolis e de Wang-Landau discutidos no capitulo II. A idéia ¢ elaborar um programa de
computador para simular os movimentos de uma cadeia polimérica em contato com uma fonte
de calor e, com ele, calcular grandezas termodindmicas como a energia interna e o calor

especifico da cadeia em fun¢do da temperatura.
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No caso da cadeia heteropolimérica citada, alguns resultados exatos podem ser obtidos
e isso ¢ bastante conveniente, pois pode-se testar o programa assim como os resultados
numéricos fornecidos por ele. Inicialmente, serd implementado o algoritmo de Metropolis,
que neste trabalho de dissertagdo, apesar da sua grande importancia para estudos em
Mecanica Estatistica, tem finalidades mais pedagogicas do que praticas. E finalmente, em
uma etapa posterior, todo o procedimento poderd ser rapidamente adaptado para a

implementagao do algoritmo de Wang-Landau.

3.2 Proteinas

O objetivo nesta seccdo ¢ apresentar apenas uma idéia do que ¢ uma proteina, sua
constituicdo fisica e algumas estruturas geométricas basicas. Nao serdo discutidas aqui suas
fungdes biolégicas ou detalhes sobre a quimica das proteinas. E apenas necessario o
conhecimento bésico que permita a elaboracdo de um modelo simples para mimetizar uma

proteina.

3.2.1 Aminoéacidos

Proteinas sdo cadeias poliméricas longas constituidas por combinagdes de
aminodcidos. Uma cadeia pode conter de dezenas a milhares de aminoacidos. Entre muitas
das suas fungdes vitais, pode-se citar o transporte e armazenamento de oxigénio, a de

catalisagdo de reagdes bioquimicas e a de defesa do organismo, atuando como anticorpos.

Sdo macromoléculas sintetizadas nas células seguindo instrugdes codificadas no
DNA. Esse cddigo, mesmo que ja conhecido anteriormente, teve uma efetiva compreensao

gragas ao seqiienciamento do genoma no projeto Genoma Humano.

Os aminoacidos, por sua vez, sdo os blocos basicos com os quais as proteinas sido

sintetizadas. Eles sdo constituidos de um carbono central (C%), denominado carbono alfa,
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ligado a um grupo amina (NH), a um grupo carboxila (COOH), a um atomo de hidrogénio
(H), e a um apéndice denominado grupo R, que diferencia um aminoacido do outro, em um
grupo de 20 aminoacidos que ocorrem na natureza. Através deste grupo, pode-se classificar os
aminodcidos segundo seu tamanho, carga, reatividade, e particularmente importante para
esses estudos, segundo a sua hidrofobicidade ou afinidade pela 4dgua. A estrutura de um

aminoacido ¢é tetragonal como ilustrado na figura 3.1.

Figura 3.1 — Um aminoacido tipico e sua estrutura tetragonal.

As proteinas s3o sintetizadas em forma de uma cadeia linear, a estrutura primaria,
constituida de aminodcidos atados por ligacdes peptidicas. Sao ligacdes covalentes entre os
grupos o-carboxila de um aminoacido com o o-amina de outro aminoacido. A figura 3.2

ilustra a formag¢ao de uma ligagao peptidica.
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Figura 3.2 — Reagao entre dois aminoacidos e formagdo de uma ligagio peptidica.

Uma cadeia peptidica ¢ uma série de aminoacidos ligados desta forma e cada
aminoacido da cadeia ¢ denominado residuo. Cadeias contendo poucos residuos sao
denominadas simplesmente peptideos e as cadeias maiores, que possuem de 50 a 2000
residuos, sdo denominadas proteinas. A cadeia formada pelas porgdes da proteina que se
repetem com regularidade ao longo da cadeia ¢ denominada cadeia principal ou esqueleto da
proteina. A figura 3.3 mostra a seqiiéncia formada por Leucina, Alanina e Glutamato em uma

cadeia peptidica.

Figura 3.3 — Seqiiéncia de aminoacidos em um peptideo. A cadeia na cor purpura é a cadeia principal e

as de cor verde sdo as laterais

A estrutura mostrada na cor purpura ¢ a cadeia principal ou o esqueleto do peptideo e
as estruturas apresentadas na cor verde sdo as cadeias laterais. As proteinas sdo cadeias deste
tipo, porém, contendo um grande numero de aminoacidos ¢ a cadeia principal pode ser

encontrada em estruturas bastante complexas como as apresentadas na proxima se¢ao.
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3.2.2 Monbmeros

Dentre as proteinas produzidas por seres vivos, de uma maneira geral, apenas 20 tipos
diferentes de aminoacidos sdo encontrados. A estes aminoacidos mais comuns encontrados
nas proteinas produzidas por seres vivos sdo denominados mondmeros. Na tabela abaixo estao
nomeados os mondmeros, que de uma forma bem geral sdo divididos entre Hidrofobicos (H) e

Polares (P).

Tabela 3.1 — A tabela abaixo apresenta cada um dos 20 aminoacidos naturais (mondmeros), bem como
sua classificacdo (quarta coluna) entre polar (P) e hidrofobico (H). Nas duas primeiras colunas, sdo apresentadas
as abrevia¢des mais conhecidas e usadas para cada um dos aminoacidos apresentados. Na terceira coluna estdo

os nomes em portugués de cada um dos monémeros.

Letra Sigla Nome Tipo
A Ala Alanina H
C Cys Cisteina H
D Asp Acido Aspartico P
E Glu Acido Glutimico P
F Phe Fenilalanina H
G Gly Glicina HouP
H His Histidina P
I Ile Isoleucina H
K Lys Lisina P
L Leu Leucina H
M Met Metionina H
N Asn Asparagina P
P Pro Prolina H
Q Gln Glutamina P
R Arg Arginina P
S Ser Serina P
T Thr Treonina P
A" Val Valina H
W Trp Triptofano H
Y Tyr Tirosina H
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3.2.3 Estrutura de uma proteina

Uma cadeia de aminoacidos na forma linear ¢ conhecida como a estrutura primadria.
Entretanto, a estrutura funcional de uma proteina, aquela na qual executa as suas fungdes
biologicas, depende da seqiiéncia de aminoacidos na cadeia e essa seqiiéncia depende das
instrugdes codificadas no DNA. A estrutura funcional é conhecida como estrutura nativa ou
estado nativo. As proteinas executam suas fungdes bioldgicas quando encontram-se em sua

estrutura nativa, uma estrutura compacta e com forma globular.

Figura 3.4 — A figura mostra duas representacdes da Mioglobina em sua estrutura terciaria. Em (a) a

proteina é apresentada por um modelo de bolas e palitos e, em (b.), ela é representada por um modelo de fitas.

A estrutura completa de uma proteina, como a do estado nativo, ¢ denominada de
estrutura terciaria. A figura 3.4 mostra a Mioglobina através de duas representagdes. Na figura
3.4 (a) ¢ apresentada através do modelo construido com bolas e palitos. J4 em 3.4 (b)
apresenta-se a Mioglobina através do modelo de fitas. Nesta, pode-se ver claramente varias

cadeias helicoidais formando a estrutura terciaria da proteina que aqui se encontra na forma
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globular. Assim, a estrutura tercidria pode ser constituida de estruturas intermediarias
conhecidas como estrutura secundaria como a estrutura o-hélice, mostrada na figura 3.5, uma
estrutura secundaria tipica. A figura 3.4 (b) mostra a estrutura terciaria da Mioglobina
composta por vdarias estruturas o-hélice. Na figura 3.5 s3o mostradas trés formas da
representacao da estrutura o-hélice. Em 3.5 (a) tem-se a representagdo por bolas e palitos. Em
3.5 (b) tem-se o esqueleto da estrutura a-hélice que se obtém ligando em seqiiéncia os
carbonos-o; da cadeia. Na figura 3.5 (c) tem-se apresentagdo da mesma cadeia em um modelo

de fitas.

Figura 3.5 — Por¢do de uma cadeia helicoidal apresentada através de trés representacdes. Em (a) a
cadeia O-hélice ¢é representada por um modelo de bolas e palitos. Em (b), a cadeia é representada por seu

esqueleto, que se obtém ligando-se os carbonos-alpha da seqiiéncia e por fim, em (¢) um modelo da cadeia

representada por fitas.
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3.3 O Enovelamento de Proteinas

Como dito anteriormente, a proteina executa suas fung¢des bioldgicas quando encontra-
se em sua estrutura nativa, sendo caracterizada por ser compacta e Unica e, geralmente, imersa
em solucdo aquosa com pH neutro. Entretanto, quando submetida a condigdes ndo fisioldgicas
como pH acido ou basico, variacdo de temperatura ou ainda pela modificagdo do meio com a
introdugdo de outros agentes, a proteina toma outra forma, uma cadeia mais aberta. Nestas
condicoes ela ndo executa suas funcdes. No entanto, se as condigdes iniciais forem
restabelecidas, pode voltar para a sua forma nativa, assim como retoma as suas atribuigdes

bioldgicas.

Podem existir casos em que o processo seja nao reversivel. Este comportamento da
proteina foi verificado experimentalmente por Afinsen [40]. Esta experiéncia levou a uma
nova conjectura sobre as mesmas. A proteina passa de uma forma ndo nativa (cadeia aberta)
para a estrutura nativa em um intervalo de tempo curto, da ordem de 1 segundo, o que leva a

pergunta:

Como a proteina consegue em um intervalo tdo curto de tempo encontrar seu estado

nativo?

Esta ¢ uma questdo ainda ndo compreendida e aberta a novas contribui¢des. Esta
questdo ficou conhecida como o paradoxo de Levinthal [41]. O procedimento adotado pela
proteina para se enovelar até atingir o estado nativo estd codificado na seqiiéncia de
aminoacidos na cadeia da proteina e este codigo, por sua vez, € estabelecido pelo DNA. Esta
correspondéncia entre a estrutura nativa e a seqiiéncia de aminoéacidos ¢ conhecida também

como o segundo codigo genético.

As investigagdes para se desvendar esta correspondéncia sdo intensas. Este desafio

consiste, a grosso modo, em investigar quatro problemas basicos:

o dada uma seqiiéncia de aminoacidos, determinar a estrutura nativa da cadeia,
compreendendo ainda como esta estrutura permanece estdvel sob ponto de

vista termodinidmico;

o dada uma estrutura nativa, determinar a seqiiéncia de aminoéacidos da cadeia,

desenhando uma proteina que se enovele para um estado nativo conhecido
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(este € o problema inverso do enovelamento de proteina e investigagdes nesta

linha interessam bastante a industria farmacéutica);

o dada uma seqiiéncia, elucidar como uma proteina se enovela para o estado

nativo em um intervalo de tempo tdo curto e permanece estavel;

o estudo do enovelamento de uma proteina assistida por outra proteina.

3.4 Modelos

Sob o ponto de vista teodrico, alguns dos mecanismos basicos que levam uma proteina
ao enovelamento foram compreendidos através de simulagdes numéricas utilizando modelos
simplificados de proteinas. Modelos deste tipo sdo conhecidos na literatura como modelos na
rede [12], quando a simulagdo ocorre em um espaco discreto representado por uma rede de
pontos, ¢ modelos fora da rede quando o espago é continuo. Trata-se de modelos onde uma
cadeia de aminoacidos, as vezes convenientemente vista como uma cadeia polimérica
homogénea ou heterogénea, ¢ substituida por um sistema de pequenas esferas atadas umas as
outras em seqiiéncia por fios de comprimentos iguais. Nesta imitacdo de uma cadeia de
aminodcidos, o fio que liga uma esfera a outra representa uma ligacdo covalente e cada esfera

um aminodacido.

No modelo de rede, as esferas ocupam os pontos da rede mantendo o comprimento da
cadeia constante. Para que esses modelos sejam caricaturas fiéis de proteinas ou de uma
cadeia polimérica, deve-se introduzir os potenciais de interacdo entre as esferas, compativeis
com o comportamento observado. Os aminodcidos podem ser classificados como hidrofébicos
e polares e, conseqiientemente, quando em solugdes aquosas a forca dominante para o
enovelamento ¢ a hidrofobica. Em solu¢des aquosas, os aminoacidos hidrofobicos de uma
cadeia tendem a se aglutinar formando um caro¢o enquanto que os aminodcidos polares
tendem a formar uma capa externa envolvendo os hidrofébicos [3]. As forgas hidrofobicas sdo

entdo as responsaveis pelo enovelamento da proteina para este modelo. A idéia de se tratar
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uma proteina como uma cadeia polimérica ¢ bastante tentadora, pois sabe-se que essas cadeias
sofrem um colapso, passando de uma conformagdo aberta para uma conforma¢do compacta,
tal como ocorre com uma proteina. Esta transicdo ocorre tanto com uma cadeia polimérica
homogénea como em uma cadeia heterogénea. Adotando a cadeia polimérica como um

modelo de proteina em uma rede, a energia de uma cadeia pode ser dada pela expressao

E:igmﬂjA(ri -r), (3.1)

i>]

onde N é o nimero de mondmeros (aminoacidos), o indice i indica a posigdo de um

monomero na seqiiéncia (ndo na rede). O pardmetro £, , representa a energia de interagdo
%]

entre os mondmeros o ¢ 0. Ja a funcdo A(r) ¢ introduzida convenientemente para se

representar energias de interacdo de curto alcance, como s3o os casos de for¢as hidrofobicas.

Assim

1 se ‘ri—rj‘:a

A(ri—rj):
0 para qualquer outro caso,

(3.2)

onde a € o pardmetro de rede. Se A(r, —r;) =1, diz-se que o monémero ¢; esta em contato

com o 0.

Quando dois mondmeros encontram-se um ao lado do outro, como neste caso, o
contato entre eles ¢ denominado contato nativo. Isto porque € o tipo de contato que ocorre
entre dois mondmeros quando a proteina se encontra em seu estado nativo, em uma forma
compacta quando a grande maioria dos aminoacidos, sendo todos, estdo um ao lado do outro.
Exclui-se desta categoria de contatos aqueles estabelecidos por dois mondmeros subseqlientes

na cadeia, unidos por uma ligacao peptidica, pois ndo sera alterado durante o processo.

Apesar de simples, modelos deste tipo permitem que a cadeia possa tomar formas em
um espago com um grande niamero de conformagdes possiveis, inclusive a de menor energia,
que corresponde ao estado nativo e, portanto, possuem os ingredientes basicos que permitem
descrever de maneira razoavel o enovelamento de proteinas através da Mecanica Estatistica

[12,17,26]. Calculando grandezas termodinamicas pode-se investigar as fases enoveladas
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(ordenadas) ocorrendo a uma temperatura abaixo de uma temperatura critica ¢ a fase nao
nativa, ocorrendo acima desta temperatura. Modelos na rede ainda oferecem boas perspectivas

para o estudo do enovelamento de proteinas [26].

3.5 Mecéanica Estatistica de Cadeias Poliméricas

As propriedades termodindmicas de uma cadeia polimérica em contato com uma fonte
de calor podem ser determinadas se todas as conformacgdes possiveis da cadeia em uma rede
de pontos forem conhecidas. Salvo alguns casos simples, essa contagem ndo pode ser feita
analiticamente e, inevitavelmente, um computador precisard ser utilizado. O método mais
comum para isso tem sido o método de Monte Carlo e, de uma forma mais freqiiente, o

algoritmo de Metropolis.

As transicOes de fase de uma cadeia, em que ocorre a passagem da cadeia de uma
conforma¢do ndo nativa para a nativa, tem sido compreendidas com sucesso através dessas
simulagdes. Embora simula¢des como estas sejam j& bastante conhecidas, a investigagdo do
enovelamento de proteinas tem sido um campo fértil para aplicagdes de novos algoritmos para
simulagdes numéricas. Pode-se citar varios exemplos desse tipo de iniciativa. Em 1995, Socci
e Onuchic [42] aplicaram a técnica de Ferrenberg-Sweendsen [43]. Scheraga [44] utilizou o
método Entropic Sampling [31]. Mais recentemente Wang [45] implementou o algoritmo flat-

histogram [46] e Janke [47] implementou o método Multicandnico para modelos de rede.

Embora o método de Wang-Landau tenha sido aplicado em situacdes bem mais
complexas [48], sera implementado o método para estudar modelos de rede, situagdes bem
mais simples, porém muito ilustrativas. Por conveniéncia, inicialmente sera implementado o
algoritmo de Metropolis para se estudar uma cadeia polimérica. Este procedimento torna a

implementa¢do do método de Wang-Landau mais simplificado.

Para esta discussao, sera adotado um modelo simplificado de uma cadeia peptidica em
uma rede quadrada conhecido como modelo HP (hidrofobico-polar) introduzido por Dill [3].
Neste modelo, a cadeia ¢ constituida por apenas dois tipos de monomeros; os hidrofobicos e
os polares. A energia desta cadeia pode ser obtida da expressdo da Eq. 3.1. Como ha somente

dois tipos de mondmeros, o parametro £, , pode ser €, Epp € £y p, que no modelo HP,
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para priorizar as relacdes hidrofobicas frente as interagdes P-P e H-P despreziveis.

Geralmente sdo escolhidos &, , =—-1 € £&,, =&, =0.

Serd considerada uma seqiiéncia de N=20 mondmeros, indexados de 1 a 20. Cada
mondmero da seqiliéncia estd atado a dois mondmeros adjacentes dessa seqiiéncia por uma
ligagdo rigida, formando-se assim uma cadeia linear de mondomeros de comprimento fixo. Os
monodmeros das extremidades fogem a regra e possuem apenas um vizinho ligado. A cadeia
assemelha-se a um cordao com N nds regularmente espagcados. Cada mondmero ocupa um
sitio de uma rede quadrada, com pardmetro de rede a =1. A figura 3.6 ilustra a esta cadeia

heteropolimérica.

Figura 3.6 — Uma cadeia de mondmeros segundo o modelo HP. As linhas pretas grossas representam

ligagdes peptidicas.
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3.5.1 O Algoritmo de Metropolis

As propriedades termodinamicas desta cadeia podem ser calculadas se for possivel a
constru¢do do espaco dos estados acessiveis a cadeia. O algoritmo de Metropolis permite que

se construa sistematicamente todas as conformagdes da cadeia.

Considere-se uma conformacao genérica da cadeia, como a apresentada na figura 3.6,
por exemplo. Identifique as posi¢cdes de cada mondmero X , y; e defina os vetores posicao I;

=X X+VY. Y, para i=1,2,...,.N. Uma nova conformagdo ¢ gerada, a partir desta, modificando a

posi¢do de um ou um conjunto de monomeros desde que a cadeia conserve o seu
comprimento e os sitios da rede ndo sejam duplamente ocupados. Com esse procedimento, €

possivel construir todas as conformacgdes da cadeia.

Embora um conjunto de trés ou mais monOmeros possam ser deslocados
simultdneamente como um grupo ou uma sub-cadeia para gerar uma nova conformagao, ha
evidéncias concretas, como serd visto, de que basta considerar a possibilidade de
deslocamento simultdneo de um grupo de no maximo 2 mondmeros para gerar conformagdes
estatisticamente relevantes, isto é, que possuem probabilidades relevantes no calculo de

médias termodinamicas.

Para gerar essas conformagdes, os movimentos dos mondmeros serdo realizados

segundo os critérios abaixo.

o
S

c) o—0—o—e

Figura 3.7 — A figura representa os possiveis movimentos de uma cadeia. Movimento de manivela (a),

movimento de canto (b) e movimento de ponta (c).
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1. Mondmeros situados nas extremidades da cadeia podem realizar movimentos
onde se desloca 1/4 de arco de circunferéncia de raio unitario e centrado na posi¢ao de seu

vizinho adjacente. Pode-se dizer, para simplificar, que eles podem realizar movimentos de 90°

(figura 3.7 (¢)).

2. Mondmeros situados em porgdes retilineas ndo conseguem fazer qualquer

movimento, pois o comprimento da cadeia deve ser conservado.

3. Monomeros situados em porgdes da cadeia que formam vértice, doravante
mondémeros de cantos, podem realizar movimentos em que se desloca ao longo de uma
diagonal que liga um canto ao canto oposto de um quadrado do reticulado. O monomero

realiza um movimento que serd denominado de movimento de canto, conforme ilustrado na

figura 3.7 (b).

4. Mondmeros situados em uma sub-cadeia com dois monomeros, que fazem
parte de uma sub-cadeia maior com a forma de uma manivela, realizam movimentos de
manivela. Em uma cadeia no plano, o movimento é de rotagdo de 180°. Note-se que neste tipo

de movimento, dois mondmeros sao deslocados simultaneamente (figura 3.7 (a)) .

Além destas condi¢des, os movimentos serdo realizados segundo um sorteio
estabelecido pelo algoritmo de Metropolis. Os movimentos dependem também da temperatura
do meio em que a cadeia se encontra. Imagina-se que em temperaturas altas a probabilidade
da cadeia estar em uma conformag¢do de cadeia aberta ¢ bem maior que a probabilidade de
encontra-la em uma conformagao compacta. Se o caso for de baixas temperaturas, as chances
de se encontrar a cadeia em uma conformacdo compacta ¢ bem maior. O algoritmo de
Metropolis ird monitorar esses movimentos, onde as energias das conformagdes serdo dadas

pela equagdo 3.1.

Considere-se que a cadeia esteja em equilibrio em um banho térmico a temperatura T.
Os movimentos sao feitos através de um sorteio via algoritmo de Metropolis. Ao ser realizado
o movimento de um mondmero, a cadeia passa de uma conformacgdo de energia E; para uma
final de energia E; com variacdo de energia AE. No equilibrio, a probabilidade de ocorréncia

dessa transi¢ao €
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AE

p=min| Le ¥ |. (3.3)

Uma nova conformacdo para a cadeia pode ser gerada seguindo sistematicamente o

seguinte procedimento:

. Sorteio de um monomero. Verificar se 0 monomero ¢ um mondomero em uma

manivela, um canto fora da manivela, ou do extremo da cadeia.

. Se forem mondmeros das pontas, a identificagdo ¢ trivial: ele tem coordenada
r, ou ry. Considere-se inicialmente o caso r. Para se saber as possiveis novas posi¢des do

A

mondmero, introduza-se o vetor unitario auxiliar f =r,—r;. Caso f seja X ou - X, entdo o

novo __

mondmero pode ser deslocado para r ri + fFxy. Caso f seja y ou -y, entdo
ry"°=r;+ f£X. Para o caso do mondmero em ry, basta considerar o mesmo procedimento.
Defina-se o vetor unitario f =ry —ry.;. Caso f seja X ou - X, a nova posi¢do do monémero
¢ dada por ry™°=ry.; =Y. Caso f seja ¥ ou -y, anova posi¢do do monémero é dada por

novo __

I'N I'N-1 + X.

. Para verificar se 0 mondmero ¢ de canto, pode-se definir um critério simples:
seja 0 mondmero sorteado o de indice i, situado em rj. Os mondmeros vizinhos estdo situados

emri. e ri+;. Se o produto escalar

(r—=r)(r,—r)=0 (3.4)

entdo o monomero encontra-se em um canto. Se ndo se anular, entdo trata-se de um
mondmero em uma porgao retilinea da cadeia. Se o monomero for de canto, ele pode se

mover, através de um sorteio, para o ponto

"™ =r +Ar , (3.5)

onde
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Ari = (ri+1 - ri)_ (ri - ri—l) i 2ri +I. (3.6)

Portanto, se ndo estiver ocupada por outro mondmero, a nova posi¢do do monomero

sera

novo

i =l —h+hg. (.7)

Uma vez efetuado o movimento, deve-se fazer ri = 0 para indicar que o sitio esta vazio
a partir desse momento. Entretanto, se esse sitio ja estiver ocupado, ¢ preciso verificar se ele
sitio esta ocupado por um mondémero de indice i + 2 ou i —2. Se isso ocorrer, 0 mondmero i ¢
um monomero de canto e faz parte de uma sub-cadeia da forma de manivela. Assim, o

movimento desse mondmero deve ser o de manivela.

. Para se identificar um monoémero de indice i que faz parte de uma sub-cadeia
da forma de manivela, ¢ preciso primeiro identificar se ele ¢ um mondmero de canto, como
foi feito no item anterior. Logo apos, € preciso verificar também se a posi¢cdo especificada

pelo vetor

S=ly—h+h, (3.8)

que indica a posi¢do, ao longo da linha diagonal, do sitio oposto ao vértice ocupado pelo
monomero I, estd ocupada por um mondmero de indice i + 2 ou i —2. Se ndo ocorre nenhum
desses casos, entdo o mondmero ¢ um mondmero de canto apenas. Entretanto, se a posi¢cao
indicada por § estiver ocupada pelo mondmero i + 2 ou i — 2, entdo trata-se de monoémero em
uma sub-cadeia to tipo manivela. Esses mondmeros ocorrem aos pares. Se ocorrer o
mondmero | — 2, entdo o parceiro do monomero i ¢ o mondmero i — 1. Caso o monémero i + 2
esteja ocupando o sitio indicado por &, entdo o parceiro do mondmero i é o mondémero i + 1.
Esses pares de mondmeros movem-se segundo o movimento de manivela. Se a cadeia se

encontra em um plano, o movimento do pariei+ 1 (oui—1 ¢i) consiste de uma rotacdo de
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180 em torno de um eixo imaginario que passa pelos sitios localizadosem  ri_;erj+, (ou

ri_>eri+1). Nesse caso, as novas posi¢oes do pari e + 1 serdo

rinov0 =l =My Tl (3.9)
e
R =26, -y, (3.10)
Caso o par de mondmero for i — 1 ¢ i, suas novas posi¢des serdo
R =r, = +r, (3.11)
e
r"e =2r, —r. (3.12)

Uma vez efetuado o movimento, deve-se fazer ri =0 e ris; =0 se o par foriei + 1
rii=0er;=0seoparforiei—1 paraindicar que esses sitios estardo vazios a partir desse

momento.

Esse procedimento deve ser repetido a exaustdo até que a quantidade de conformacgdes
geradas seja suficiente para que seja possivel calcular médias termodindmicas com boa
precisdo. Para o célculo dessas médias a uma dada temperatura T, serd registrado o nimero de

vezes que uma conformacao de energia Ey foi visitada e calculado
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(G) ="t (3.13)

onde G ¢ a grandeza fisica a ser calculada.

3.5.2 O Algoritmo de Wang-Landau

A implementagdo do método de Wang-Landau pode ser feita repetindo todo o
procedimento adotado para se executar o movimento de um monomero, exceto que agora o

sorteio para se fazer isso depende da variacdo da entropia. A probabilidade agora ¢ dada por

P = min(l, &), (3.14)

onde

AS=S(E))-S(E)) (3.15)

¢ variacdo da entropia quando uma conformag¢do da cadeia com energia E; passa para outra
conformacdo com energia Er. Se a mudanca da conformacdo diminui a entropia, aceita-se o
movimento do mondmero que alterou a conformacao. Caso contrario, faz-se um sorteio para
se decidir se o movimento da cadeia ¢ aceito ou ndo. Toda vez que uma conformagdo seja

visitada, a entropia ¢ corrigida através de

S(E)=S(E) +In f (3.16)
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onde E ¢ a energia da conformagdo e f € um niimero que controla a corre¢do da entropia. O

método ainda requer que se calcule paralelamente o histograma

H(E)=H(E)+1, (3.17)

que registra o nimero de vezes que o estado de energia E ¢ visitado durante a simulagdo. Com
esse critério de corre¢do gradativa da entropia e visitado todas as conformagdes possiveis da
cadeia, em dado momento, ocorrera a convergéncia do histograma para um valor constante,

isto é

H(E) — constante, para todo E, (3.18)

ou em outras palavras, um histograma plano. Significa que todas as energias E possiveis para
a cadeia foram igualmente visitadas. Quando isso ocorrer, ¢ atribuido um novo valor para f,

por exemplo

f—f (3.19)

e todo o procedimento ¢ repetido novamente. O histograma deve ser zerado antes de se
recomegar as novas iteragdes. A simulagdo termina quando f atingir um valor tal que (ver eq.

2.43)

Inf=10" (3.20)

e a corre¢do da entropia seja desprezivel. A quantidade §E) obtida ¢ utilizada para se obter
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g(E)=e>", (3.21)

que fornece a densidade de estados acessiveis a cadeia polimérica.

Quando o método ¢ aplicado ao modelo de Ising, ¢ conhecido por outro meio o
namero total de estados 2. Com uma normalizacio apropriada, g(E) de fato fornece a
densidade de estados absoluta. No caso de uma cadeia polimérica, salvo alguns casos em que
se conhega a degenerescéncia do estado fundamental, ndo ¢ conhecido o numero total de
conformacdes possiveis da cadeia e , conseqiientemente, g(E) ndo serd a densidade de estados
de fato mas cxg(E), onde c independe da energia. No entanto, o fator C pode ser fatorado e

eliminado sem prejuizo para o calculo das médias termodinadmicas.

Finalizando a secdo, deve-se deixar claro que, embora tenha sido adotado um modelo
simplificado e em uma rede quadrada para expor o método, ele pode ser aplicado exatamente
da mesma forma para qualquer outro modelo na rede e em casos de rede cibica como serd
efetuado no proximo capitulo. A Unica diferenca é que se tem mais graus de liberdade para o

movimento dos monomeros.

3.5.3 Condicbes de Contorno

Para efeitos praticos, convém ainda ressaltar que, a medida que os movimentos dos
mondmeros sdo realizados, a cadeia polimérica se locomove no espaco. Em determinado
instante atinge as bordas da caixa dentro da qual serdo geradas as conformagdes possiveis.
Para evitar problemas, como uma possivel alteracdo da distribuicdo de probabilidades, ¢
conveniente utilizar as condi¢des de contorno periodicas. Quando um mondmero atinge a
borda da caixa, deixe o mondmero sair, mas faca o entrar novamente na caixa pelo lado
oposto dessa caixa. Uma outra forma de evitar esse problema, ¢ transladar toda a cadeia para
o centro da caixa quando um mondmero for tocar uma borda da caixa. Assim, ndo ha
necessidade de se trabalhar com uma caixa grande, o que na pratica pode significar gasto em

tempo de processamento.
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3.5.4 Grandezas Termodinamicas

Para se investigar uma cadeia polimérica, algumas grandezas termodinamicas sao
fundamentais. Neste trabalho, serd calculado um conjunto de grandezas e com essas tentar
obter o maior numero de informagdes importantes para analisar o enovelamento de proteinas.
Além das grandezas usuais como energia interna U(T) e o calor especifico, pode-se calcular a
energia livre de Helmholtz F(T) e a entropia §T). Pode-se ainda introduzir outras quantidades
que seriam equivalentes aos parametros de ordem, o que auxiliard na identificacdo das fases
enoveladas e compactas e fases ndo nativas. O numero de contatos nativos Q(T) em uma
cadeia pode ser bastante util para verificar o quao compacto pode ser um estado fundamental
de uma cadeia polimérica. Uma outra quantidade importante ¢ o raio de giragdo de uma
cadeia Ry(T). Esta quantidade d4 uma idéia do tamanho médio do aglomerado formado pelos
monodmeros quando a cadeia se encontra em uma forma compacta ou quando se encontra em
uma conformag¢ao ndo nativa a uma temperatura maior. Outra quantidade util ¢ a distancia
média Reg(T) entre os mondmeros das extremidades da cadeia. Eventualmente, as derivadas
do raio de giracdo ou da distancia entre as pontas da cadeia pode auxiliar a definir melhor

ocorréncias de alguma transi¢do de fase da cadeia.

A funcdo de particdo ¢ calculada numericamente através de

E
oS (3.22)

onde S(E)= §(E) — §(EO) e Ey ¢ a energia do estado fundamental. O valor médio de uma

grandeza termodinamica sera obtida de

> cxg(E)O(E)e Y g(E)O(E)e
(0)m==

- = (3.23)
> exg(E)e W D> g(Ee v



onde g(E)=e*® ¢ c= S A funcdo de parti¢do utilizada sera

E
Z=> g(Ee“.
E
Portanto, pode-se obter a energia interna através de

> 9(E)Ee W
U=~ —

> 9(E)e
E
e o calor especifico através de

c, =32 =2((E)- (&)

Conhecendo g(E) tem-se
_E
F(T)=-KTIn) g(E)e “ .
E
Logo, ¢ calculada a entropia por meio da expressao

S<T>=%(u ~F(TY).

(3.24)

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)
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Ja o niimero de contatos nativos ¢ calculado via

> g(E)Q(E)e
QT)=-E - (3.29)
> g(Ee ¥

onde Q(E) pode ser obtido da média

Qf(Q)
AB=21E

(3.30)

A quantidade Q¥ (E) é o numero de diferentes valores de Q obtidos quando o estado

de energia E foi visitado H(E) vezes. Esta média ¢ necessaria, pois pode ocorrer que
diferentes conformagdes possam ter a mesma energia, mas nao possuam o mesmo numero de
contatos nativos. Médias como essa podem ser calculadas separadamente desde que SE)

tenha sido calculada com boa precisao.

A distancia média entre as pontas da cadeia pode ser calculada através de

> 9(E)rg(E)e ¥
R, =-F <> (3.31)
> g(E)e

onde r = |rN - r1| e I'ee(E) € dada pela média

o
Foe(E) =Zk: N (3.32)
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onde Q{"”(E) é o nimero de diferentes valores de robtidos quando o estado de energia E foi

visitado H(E) vezes. Ja o raio de giragdo ¢ obtido através de

> g(E)ry(E)e

, (3.33)

% E
Y9Eer

onde

ry= {ﬁZ(n - ro)z} (3.34)

ry :inJ (3.35)

¢ o centro de massa da cadeia. Note que rq também pode ter varios valores para uma dada

energia E.
3.6 Resultados Exatos

Apos esta apresentacdo do método de Wang-Landau, ¢ possivel a titulo de ilustragdo,
comparar os resultados obtidos numericamente utilizando o método com os resultados exatos
conhecidos na literatura [12]. Sera considerado o modelo HP com uma seqiiéncia de 20
monomeros em uma rede quadrada, como a cadeia apresentada na Figura 3.6. A seqiliéncia em

questao ¢ PHPPHPPHHPPHHPPHPPHP. As energias das conformagdes sao dadas por
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N
H=) ¢, Ar-r), (3.36)

i>]

onde A(r; —r;)=1 caso ri e Ij sejam sitios adjacentes na rede, mas ndo sitios adjacentes da
seqiiéncia, isto €, sitios atados pelas ligagdes rigidas. Os indices g representam os diferentes
mondmeros, podendo ser # =H ou g =P e o parametro €, pode ser €, , Epp, OU €y p.
Para qualquer outro caso, A(r,—r;)=0. Neste exemplo em particular, &,,=1 €
Epp =&, p=0. Essas energias sdo dadas em unidades do pardmetro J, que equivale a

aproximadamente 0,6 kcal/mol.

No caso desta seqiiéncia, a densidade de estados € conhecida exatamente [12] de modo

que as propriedades termodindmicas podem ser calculadas facilmente.

Tabela 3.2 — Tabela que apresenta na primeira linha, os valores exatos da seqiiéncia em estudo,

enquanto na segunda, traz as respectivas densidades de estado.
E 8-7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0

g(E) 1 6 457 5766 82065 779973 4526737 15348238 21146335

Com os dados da Tabela 3.2, pode-se calcular a entropia exatamente através de
S=k, Ing(E). (3.37)

Por conveniéncia, sera considerado ky,=1. Sera calculada também a entropia
numericamente para essa seqiiéncia, pelo método de Wang-Landau onde o resultado,

representado por SE), ¢ apresentado na Tabela 3.3, comparando-o com a entropia S{E) exata.

Tabela 3.3 — Tabela que apresenta na segunda e na terceira linha as entropias exata e obtida

numericamente em fun¢do da energia E.
E -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0
S(E) 0.0 1.80  6.12 8.65 1131 13.56 1532 16.54 16.86

SE) 0.0 1.80  6.10 863 11.30 13.55 1531 16.53 16.85
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Para cadeias pequenas como essa, os resultados sao muito bons; os resultados
numéricos sao praticamente exatos. Este fato pode ser confirmado com o célculo de algumas
grandezas termodindmicas e os resultados numéricos e exatos sdo comparados nos graficos da
figura. As curvas continuas sdo os resultados exatos e os pontos representam os resultados

numéricos.

Na figura 3.8, o grafico (a) permite identificar bem a regido ordenada e desordenada.
Como a energia ¢ obtida com a contagem dos contatos H-H (excetuando as ligacdes
peptidicas) nativas, ter-se-4 uma fase ordenada e a cadeia enovelada quando a energia interna
¢ minima. A estas temperaturas, o nimero de contatos nativos H-H ¢ maximo, pois a cadeia
encontra-se enovelada. Quando a energia ¢ proxima de zero, tem-se a regido desordenada. O
grafico da entropia (item (d) da figura 3.8) também mostra claramente estes estados de ordem.
No item (b) se tem o calor especifico da cadeia. O pico de calor especifico permite avaliar a
temperatura critica de transicdo que, no préximo capitulo, serd identificado como uma
transicdo similar a transicdo de segunda ordem em sistemas magnéticos como os descritos

pelo modelo de Ising.

Figura 3.8 — Apresenta em vermelho os resultados obtidos com o método, enquanto que as linhas
apresentam os resultados exatos. No grafico (a) ¢ apresentada a energia interna, no (b) o calor especifico, no (c) a

energia livre e no (d) a curva da entropia. Todas as curvas como fun¢go da temperatura (k,T = J).
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Capitulo IV

Resultados e Discussao

4.1 Introducao

Durante esta secdo, sera discorrido acerca de cada um dos modelos em rede utilizados
durante a pesquisa, bem como a apresentacdo das quantidades termodindmicas encontradas
com 0s mesmos. Todos os resultados foram obtidos com a implementacdo do algoritmo de
Wang-Landau. Deve-se lembrar, entretanto, que todos esses modelos sdo idealizados, (toy
models), que fazem a mimica de uma cadeia de monémeros, onde o mais conhecido deles, é o

modelo HP, que pode ser classificado como um Modelo Exato Simplificado [3].

Para a pesquisa, foram escolhidas cadeias com 27 mondmeros em uma rede cubica
Tal tamanho de cadeia é considerado como modelo canénico para o estudo do enovelamento e
desenho de proteinas [49], j& que para cadeias maiores é exigido um grande esforco
computacional. Entretanto, como no espaco de 27 mondmeros, 0 numero de contatos é
semelhante ao apresentados em pequenas proteinas (de 60 a 80 monémeros) [49], esse

model o pode ser considerado mais compativel com arealidade.

As sequéncias utilizadas em cada modelo podem ser encontradas na tabela abaixo. As
duas primeiras sequéncias correspondem ao modelo HP, ou sgja, H representa um monémero
do tipo hidrofébico, e P um monémero do tipo polar. A segunda sequéncia, corresponde ao

modelo AB, onde os mondmeros sdo divididos em dois grupos, A e B. Ja a ultima sequéncia
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corresponde ao modelo com interagOes dadas pela matriz de Miyazawa e Jernigan (este € um
modelo mais realista), onde cada letra corresponde a um aminoéacido. A energia sera dada em
unidades de J = 0,6 kcal/mol [52] e por conveniéncia a constante k, = 1. Assim, também a

temperatura seréd dada em unidades de J.

Tabela 4.1 — Na Tabela, a primeira coluna servira de referéncia para a identificacdo da cadeia, a
segunda coluna determina o nimero de mondmeros, ja a ultima mostra a seqiiéncia da cadeia.

N° Monbmeros Sequéncia

4.1 27 HPHPHPHHHPHPHPPPPHHPHPPHPHH
4.2 27 PHPPHPHPPHHPHHHPPPHHPHPPHPH
4.3 27 ABABBBBBABBABABAAABBAAAAAAB
4.4 27 DCSATYNFVPAGLSQHMRTEIEGWVKL

E importante ressaltar que todos os modelos foram trabalhados numa rede cubica
através do agoritmo de Wang-Landau e os programas escritos em FORTRAN foram
executados num Pentium 1V de 3Ghz. Inicialmente seréo apresentados os resultados obtidos
com o modelo HP (modelo da cadeia em solugdo aquosa) que prioriza as relagOes
hidrofdbicas, com o objetivo de nortear os resultados obtidos com as outras cadeias

heteropoliméricas.

Em seguida, seréo discutidas duas variagdes do modelo HP; o modelo introduzido por
Wingreen e sua equipe [50], onde ndo apenas as relagtes hidrofébicas serdo consideradas,
mas também as interacbes entre H e P, e entre P e P; e 0 modelo AB, que prioriza ainteracéo

entre mondmeros do mesmo género, e comega a deixar o foco das relagdes hidrofdbicas.

Outros dois modelos, mais realistas, seréo finalmente apresentados. O primeiro é o
modelo de 20 letras (referente as 20 diferentes siglas de monémeros) com interagdes dadas
pela matriz de Miyazawa-Jernigan (MJ) [49], que por apresentar uma interacéo diferente para
cada par de mondmeros o torna um modelo bem mais realista que os anteriores. O segundo é
0 Modelo de InteracBes Independentes [49], onde a interacdo entre dois mondémeros sera

sorteada com base numa distribuicdo gaussiana de energias. Pode-se dizer que este Ultimo
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modelo é mais real que o modelo HP, pois sorteia-se aleatoriamente as interacdes entre os

mMondmMeros, ou seja, se esté narealidade simulando diferentes sequiéncias de aminoacidos.

Finalizando, durante a apresentacdo dos resultados, observaremos a presenca de
transi¢cdes de fase na rede polimérica. Somos tentados a fazer uma analogia dessas transi¢oes
com as que ocorrem em sistemas magnéticos, no limite termodinamico. No caso de cadeias
poliméricas, claramente este limite ndo se aplica. Assim, ndo podemos, por exemplo,
identificar a presenca de uma descontinuidade nas curvas dos parametros de ordem em funcéo
da temperatura e distinguir categoricamente dois tipos de transicdes. Apesar dessas
limitagOes, utilizaremos freqiientemente os termos transicdes de primeira e segunda ordem
parafacilitar a discussdo e apresentacéo dos resultados.

4.2 Modelo HP

Como visto, 0 modelo HP se caracteriza como uma cadeia de monémeros dos tipos
hidrofdbico e polar, imersa numa substéncia aquosa, ja que prioriza a interacdo hidrofobica
como a forga dominante no enovelamento. Portanto, cada contato entre um mondmero do tipo
H com um de seus vizinhos mais préximos também do tipo H (desconsiderando as ligagOes da
cadeia, ou sgja, as pontes peptidicas), implicara numa reducdo da energia. Interagdes desse
tipo sd0 responsaveis pelo colapso da cadeia, cujo objetivo € minimizar o contato dos
mondmeros hidrofébicos com 0 meio. Esse modelo é apresentado como um modelo de
referéncia no estudo de enovelamento de proteinas na rede, assim como o0 modelo de Ising é
para o estudo do magnetismo em sélidos.

Inicialmente ser&o apresentados os resultados com a sequéncia 4.1 definida na tabela
4.1 (tempo de CPU de 15,9 min), que apresenta uma transicdo de segunda ordem do estado
desnaturado para o estado compacto. Na figura 4.1 é possivel observar que as curvas da
energia e do numero de contatos, ambos parametros de ordem do sistema, mostram a mesma
curvatura quando analisadas em funcdo da temperatura. No inset dessa figura, pode-se
observar que a curva se aproxima muito de uma reta, o que indica uma forte dependéncia

entre aenergia e o parametro de ordem Q.
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Figura 4.1 — A linha preta representa a energia, enquanto que a vermelha, o nimero de contatos, ambas

em fungdo datemperatura. No inset tem-se um gréfico do nimero de contatos, como fungdo da energia.

O colapso da cadeia pode ser observado através do raio de giracéo e pela distancia
entre as duas pontas da cadeia, que diminuem com a diminui¢cdo da temperatura e da energia
Para temperaturas mais baixas a cadeia busca estados de menor energia, como visto na figura
4.1.

Na figura 4.2 pode-se perceber que tanto o raio de giracdo como a distancia entre
pontas possui dois patamares em relacdo atemperatura. Em temperaturas mais atas, tém-se os
estados desnaturados de maior energia e a cadeia esta aberta. Enquanto que a baixas
temperaturas tém-se estados mais compactos. Entre estes patamares, tem-se a regido de

temperatura critica, onde ha ocorréncia das conformagdes compactas e desnaturadas.

No inset dafigura 4.2 pode-se observar que resultados obtidos para o raio de giragéo e
disténcia entre pontas tendem a ficar cada vez menores a medida que se diminui a energia
Isso mostra que a cadeia colapsou para formas mais compactas possiveis, de modo que os
contatos dos mondmeros H com o meio foram minimizados. Tal resultado € ainda confirmado
guando percebe-se que a energia média assume valores cada vez menores, enquanto que o

ndimero maximo de contatos se torna cada vez maior.
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Figura 4.2 — A linha preta representa o raio de giragdo, enquanto que a vermelha a distancia entre as
pontas da cadeia, ambas em fungéo da temperatura. No inset a cor preta representa o raio de giragdo, enquanto

gue avermelha a distancia entre as pontas, ambas as grandezas em funcéo da energia.

Figura 4.3 — A linha preta representa o calor especifico, a vermelha representa a derivada do raio de

giracao pelatemperatura, enquanto que a linha verde, a derivada da disténcia entre as pontas pela temperatura.
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Os resultados seguintes gjudardo a entender como se deu compactacdo e a
identificar entre uma transicdo de primeira ou de segunda ordem. Na figura 4.3, pode-se
perceber que tanto o calor especifico como as derivadas em funcéo da temperatura do raio de

giracdo e da distancia entre pontas possuem Seus picos a mesma temperatura.

Nenhuma das curvas da figura 4.3 apresenta um pico muito acentuado, o que parece
indicar uma transicéo de fase de segunda ordem. O fato das curvas SO possuirem um pico
indica também apenas a presenca de dois grupos de estados ou fases de ordem no sistema.

Tem-se entdo uma fase ordenada e compacta e uma fase desordenada e desnaturada.

155

10 5

Figura 4.4 — O gréfico principal, apresenta a entropia como funcdo da temperatura. No inset dessa
figura, tem-se a entropia do método WL.

Para se ter uma nogéo adequada da ordem do sistema, pode-se observar a figura 4.4,
onde é mostrado o comportamento da entropia em funcéo da temperatura. Nesse gréfico, tem-
se que a entropia também apresenta dois patamares estéaveis, o que leva definitivamente a

conclusdo de que a seqiiéncia em estudo tem somente dois “estados’ de ordem no sistema.
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Figura 4.5 — Probabilidade de se encontrar 0 sistema em uma dada energia E, para cada uma das
temperaturas indicadas. A temperatura critica vale T=0,60.

Um ultimo fator que ainda pode ser considerado é a probabilidade de se encontrar o
sistema em uma determinada energia. Na figura 4.5 percebe-se que conforme se aumenta a
temperatura, a distribuicéo vai se deslocando para a direita. Na temperatura critica o grafico
tem a menor amplitude indicando que a curva apresentada na figura 4.5 é tipica de transi¢oes

de segunda ordem.

Conclui-se que a cadeia da seqiéncia 4.1, tem duas “fases’, ou grupos de estados
principais (compactos e desnaturados), entretanto, devido ao curto comprimento da cadeia (27
mondmeros), fica dificil caracterizar o tipo de transicdo analisando apenas parametros de

ordem.

Para a sequéncia 4.2 (tempo de CPU de 89.3 min), como serd visto com os gréficos
subsequientes, € possivel inferir que a mesma apresenta uma transicdo de primeira ordem, do
estado desnaturado para o estado compacto. Também serd possivel observar que a mesma,

diferente da seqliéncia anterior, possui trés “fases’ de ordem no sistema.

Ha uma peguena diferenca entre os resultados da figura 4.6 e os dafigura 3.1. Nota-se
a presenca de uma rapida variacdo nos valores de Q e E na regido de baixas temperaturas.
Embora sgja ainda um modelo HP, nota-se a presenca de uma nova fase, intermediéria, entre
0s estados compactos e o0s de conformagéo aberta. Como serd visto adiante, a presenca de um
pico extrama curvado calor especifico confirma esta suspeita.
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Figura 4.6 — A linha preta representa a energia, enquanto que a vermelha, o nimero de contatos, ambas

em funcdo datemperatura. No inset tem-se um gréfico do nimero de contatos, como fungdo da energia.

Figura 4.7 — A linha preta representa o raio de giragdo, enquanto que a vermelha a distancia entre as
pontas da cadeia, ambas em funcéo da temperatura. No inset a cor preta representa o raio de giragdo, enquanto

gue avermelha a disténcia entre as pontas, ambas as grandezas em funcéo da energia.
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Assim como para a sequéncia anterior, continua-se a observar o colapso da cadeia
(figura4.7). Assim como nafigura 4.2, tanto o raio de giragdo como a distancia entre pontas
possui dois grandes patamares em relacdo a temperatura. Entretanto, existe também nestas

curvas um pegueno patamar intermediario.

No inset da figura 4.7, assim como para a outra cadeia do modelo HP, pode-se
observar que resultados obtidos para o raio de giracdo e distancia entre pontas, tornaram-se
cada vez menores com a diminuic¢éo da temperatura, onde a diminuicdo € mais acentuada para
a distancia entre as duas pontas. A figura 4.7 como um todo, mostra novamente que a cadeia,
de fato, tende a buscar conformagtes mais compactas tanto para baixas temperaturas, como

para menores energias.

Como ja observado, o calor especifico € bem mais ilustrativo para essa seqiiéncia de
mondmeros. A figura 4.8, se mostra bem diferente da figura 4.3 basicamente por dois
aspectos. a presenca de dois picos e aintensidade do primeiro pico. Entretanto, como no caso
da seqléncia anterior, as trés curvas possuem Seus picos aproximadamente a mesma
temperatura, o que reforca a hipotese de que a transicdo de energia esta diretamente associada

com a compactacado da cadeia para o modelo HP.

Figura 4.8 — A linha preta representa o calor especifico, a vermelha representa a derivada do raio de

giracdo pelatemperatura, enquanto que alinhaverde, a derivada da distancia entre as pontas pela temperatura.
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O fato das trés curvas possuirem dois picos indica a presenca de trés grupos de estados
ou “fases de ordem” no sistema. Tem-se entdo uma fase ordenada e compacta, uma fase
intermedidria, e uma fase desordenada, onde se tem conformacdes da cadeia bem abertas.
Nenhuma das curvas da figura acima apresenta 0 segundo pico muito acentuado, o que indica
uma transicdo de fase supostamente de segunda ordem. Entretanto, o foco do estudo, é a
transicdo para 0 estado compacto, e, em tal transicdo, é observado um pico bem agudo para o

calor especifico, o que é caracteristico de transi¢cbes de primeira ordem.

25 4
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Figura 4.9 — No gréfico principal, tem-se a entropia como funcdo da temperatura. Ja no inset dessa
figura, a entropia do método WL.

A curva da entropia também ilustra bem a ordem do sistema. Na figura 4.9, assim
como para a sequéncia anterior (figura 4.4), tém-se os dois patamares de ordem e desordem.
Entretanto, pode-se observar que a curva apresenta uma peguena perturbacéo, entre as duas
fases, 0 que indica a presenca de um estado metaestavel, e semi-ordenado, indicando a

presenca de trés fases no sistema.
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Finalmente a distribuicdo de probabilidade poderia reforcar as suspeitas. Conforme as
curvas da figura 4.10, as conformagdes com energia —15 e —14, sdo igualmente provaveis
guando a temperatura esta entre 0,13 e 0,14. Isto poderiaindicar transicdo de primeira ordem.
Entretanto, as conformagbes com essas energias s80 muito parecidas de modo que a
distribuicdo de probabilidade n&o ajuda muito para aidentificagdo datransicdo de fase.

Figura 4.10 — Probabilidade de se encontrar o sistema em uma dada energia E, para cada uma das
temperaturas indicadas, onde T=0.133, é a temperatura critica. Neste gréfico foram apenas consideradas as

quatro menores energias do sistema.

Com o modelo HP foi possivel observar que em ambas as seqiiéncias a diminuicéo da
cadeia esta diretamente associada a diminuicdo da energia, ou sgja, a estrutura tende a uma
conformagdo compacta para os estados de menor energia, mesmo que os eles sgjam ainda
atamente degenerados.Na figura 4.11 é possivel observar a diferenca da compactacdo entre a
conformagéo de um estado desnaturado com a de uma conformagao para o estado de menor
energia. Pode-se ainda observar que uma cadeia descrita pelo modelo HP pode apresentar
transicbes de primeira e segunda ordem, dependendo apenas da seqiéncia de monémeros

considerada.
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Figura 4.11 — A figura (a) representa um estado desnaturado qualquer enquanto que a (b) representa

uma das conformagdes do estado fundamental. H representam os mondmeros hidrofdbicos e P os polares.

4.3 Modelo HP Misto

O modelo que sera discutido agora difere um pouco do modelo HP. A interacdo
hidrofébica continua sendo a principal responsavel pela compactagcdo da cadeia. Porém,

considera-se também as interacdes HP e PP obedecendo as seguintes condi¢oes:

Eun <Epp <Epp (4.1)

que garante a acdo de forc¢as hidrofdbicas e

Ewp > — 5 - (4-2)
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que introduz segregacao entre mondmeros de espécies diferentes.

Para 0 estudo deste modelo, foram utilizados os seguintes valores para as interagoes (a
escolha de tais par@metros se deve a experimentacdo de diferentes valores, ja que para alguns
parametros o tempo computacional se mostrou muito extenso)

Eun =25
Epp =—10. (4.3
Ep= 0

Com o objetivo de verificar que mudangas sdo provocadas por estas novas interagoes,
foi utilizada a sequiéncia 4.2, a segunda sequéncia apresentada no modelo HP. Para este
modelo, entretanto, houve um maior tempo computacional (tempo de CPU de 475.3 min),

consequéncia direta de um modelo mais complexo.

Figura 4.12 — A linha preta representa a energia, enquanto que a vermelha, o niimero de contatos,

ambas em funcdo da temperatura. No inset tem-se o gréfico do niimero de contatos, como fungdo da energia.
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No inset da figura 4.12 é observada uma disperséo dos dados onde pode-se perceber
gue os dados tendem mais para uma curva que para uma reta, diferente do modelo HP.
Entretanto, ainda existe grande congruéncia entre as curvas da energia E e nUmero de contatos
Q. Assim como para 0 modelo HP, é possivel observar que, para baixas temperaturas, os dois
parametros de ordem apresentam patamares de ordem e desordem. Essas curvas ainda
lembram bem as apresentadas na figura 4.6.

Figura 4.13 — A linha preta representa o raio de giragdo, enquanto que a vermelha a disténcia entre as
pontas da cadeia, ambas em funcéo da temperatura. No inset a cor preta representa o raio de giracdo, enquanto
gue avermelha a disténcia entre as pontas, ambas as grandezas em fungdo da energia.

O inset da figura 4.13 comega a apresentar certa dispersdo das curvas, com grande
variagdo para a curva da distancia entre pontas em relacdo aos model os anteriores. No gréfico
principal a curva também se mostra diferente, a distncia entre pontas diminui até um minimo

e, depois, volta a aumentar com a diminuicéo datemperatura.
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O comportamento do calor especifico, figura 4.14, mostra, a exemplo do que ocorreu
anteriormente, que o sistema apresenta trés fases de ordem ja que as trés curvas, apresentam
dois picos cada uma. Pode-se inferir também que aparentemente a transicdo entre as duas
fases menos ordenadas parece ser uma transicdo de segunda ordem j& que 0s segundos picos
sd0 bem alargados. Entretanto o dado que mais difere das outras sequéncias e modelos
trabalhados é o da derivada da distancia entre pontas, o qual apresenta um pico invertido. Tal
configuragéo da curva indica que nesse trecho houve um aumento significativo no valor da

distancia entre as pontas.

Quanto ao primeiro pico, ao tomar-se o caor especifico fica dificil inferir qualquer
coisa a respeito da ordem de transicéo do sistema, entretanto, 0 pico extremamente intenso da
distancia entre pontas pode indicar uma transicdo de primeira ordem. Entretanto, sera

necessaria a analise de outros dados termodinamicos antes de apresentar-se qual quer solucao.

Figura 4.14 — A linha preta representa o calor especifico, a vermelha representa a derivada do raio de

giracdo pelatemperatura, enquanto que alinha verde, a derivada da disténcia entre as pontas pela temperatura.

Na figura 4.15, pode-se perceber que o0 estado de menor energia encontrado, de fato,
assume uma estrutura compacta, o que indica ordem no sistema.
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Figura 4.15 — A figura apresenta uma das conformagdes do estado fundamental, onde H sfo

mondmeros hidrofdbicos e P polares.

A curva da figura 4.16 confirma um estado de ordem a baixas temperaturas ja que é
possivel observar dois patamares de ordem, muito bem definidos, sendo um deles a baixas
temperaturas. Tal curva, entretanto, ndo permite em si, grande suporte para a hipétese de trés
fases de ordem para o0 sistema, onde se pode perceber apenas duas fases bem definidas,

Mesmo que a curva apresente uma pequena “ barriga’ entre os dois patamares.

1 L 1 L 1 1 1

T

Figura 4.16 — No gréafico principal € apresentada a entropia como fungdo da temperatura. JA no inset

dessafigura, aentropia do método WL.
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Figura 4.17 — O gréfico acima representa a probabilidade de se encontrar o sistema em cada uma das
energias para uma dada temperatura T=0,334, no caso a temperatura critica do sistema.

A figura 4.17 apresenta a distribuicdo de probabilidades na temperatura critica. Ao
contrario da distribuicio apresentada na figura 4.10, as curvas s30 mais definidas. E possivel
perceber uma distribuicdo tipica de primeira ordem, ja que temos dois grupos de estados

igualmente provaveis.

4.4 Modelo AB

O modelo AB constitui-se em mais uma variagdo do modelo HP, no entanto, sem
caracterizar as interagbes como hidrofobicas. Os mondmeros A e B s@o genéricos. Para este
modelo, 0s mondmeros iguais irdo se atrair, enquanto que os de tipos diferentes, ou se

repelem, ou se atraem com menor intensidade que os iguais como mostra a equagdo

Eppn = Epg <Epg- (4.4

Com base nisso, pode-se dizer que ndo importara se um mondémero for do tipo
hidrofébico ou polar, mas apenas se o contato se da entre mondmeros do mesmo tipo ou de
tipos diferentes. Assim sdo0 nomeados 0s aminoacidos das sequéncias utilizadas para esse



73

modelo com as letras A e B (Tabela 4.1). Para o estudo deste modelo, foram utilizados os

seguintes valores para as interagoes

Epn=-30
£ =-10. (4.5
Egg =—3,0

Neste modelo, o tempo de CPU foi de 1981 min (cadeia 4.3 da tabela 4.1). E
claramente observavel, portanto, que o tempo de CPU ira aumentar conforme a complexidade
do modelo. Esta sequiéncia foi estudada por Socci e Onuchic [51] e o propdsito da escolha da
mesma esta na comparagdo com os resultados obtidos por esses autores. Pode-se adiantar que
0s resultados foram muito bons.

A caracteristica principal do modelo é fazer com que a cadeia no seu estado
fundamental adote uma conformac&o cubica, onde os monémeros de mesmo tipo tendem a se

aglomerar, como serd visto nafigura 4.23.

Figura 4.18 — A linha preta representa a energia, enquanto que a vermelha o nimero de contatos, ambas
em funcdo datemperatura. No inset se tem o gréfico do nimero de contatos como funcdo da energia.
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Nafigura 4.18 a curva Q(T) mostra que o estado de menor energia possui 28 contatos
nativos mostrando que a estrutura € cubica, ou Sgja, a mais compacta possivel. Esta é a
primeiravez que o estado fundamental, neste caso nativo, se apresenta como estrutura cubica.
A figura 4.19 mostra a estrutura nativa dessa sequiéncia. Este indicio de que a estrutura nativa

sgja cubica é confirmada pelo valor do raio de giragdo a temperatura T = 0, que vae

R,=+2.

Figura 4.19 — A linha preta representa o raio de giragdo, enquanto que a vermelha a disténcia entre as
pontas da cadeia, ambas em funcéo da temperatura. No inset a cor preta representa o raio de giragdo, enquanto

gue avermelha a disténcia entre as pontas, ambas as grandezas em func&o da energia.

As curvas de calor especifico e das derivadas do raio de giracdo e distancia entre
pontas apresentam picos na mesma temperatura e indicam a regido de temperatura critica.
Chama atenco a forma aguda do pico do calor especifico, assim como a sua altura. E sabido

que curvas deste tipo sdo caracteristicas de transi¢o de primeira ordem.
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Figura 4.20 — A linha preta representa o calor especifico, a vermelha representa a derivada do raio de

giracao pelatemperatura, enquanto que a linha verde, a derivada da disténcia entre as pontas pela temperatura.

Figura 4.21 — No gréfico principa esta a entropia como fungdo da temperatura. No “inset” dessafigura,

aentropia do método WL.
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A entropia também apresenta modificagbes se comparada com as calculadas para o

modelo HP. A variacdo da entropia ocorre de maneira mais brusca neste caso.

Figura 4.22 — O gréafico acima representa a probabilidade de se encontrar o sistema em cada uma das

energias para uma dada temperatura T=1,54, no caso a temperatura critica do sistema.

Entretanto, o resultado que confirma a transicéo de primeira ordem é a distribuicdo de
probabilidades na temperatura critica, como mostrada na figura 4.22. Um fato importante que
ocorre nesse caso é que o estado fundamental e o primeiro estado excitado estdo separados
por um pegueno intervalo de energia. Isto indica que o estado nativo € relativamente estavel.
As flutuagBes térmicas ndo desestabilizam a cadeia enovelada, o que € uma caracteristica

fundamental para uma estrutura nativa de uma proteina.
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Figura 4.23 — A figura (@) representa um estado desnaturado qualquer, enquanto que a (b) representa o
estado nativo.

O estado nativo desta cadeia pode ser observado na figura 4.23 (b), onde é possivel
observar a estrutura cubica prevista. Outro fator interessante € que 0s mondmeros estéo
divididos claramente em dois grupos distintos, consequiéncia do modelo AB, como também
afirmado anteriormente. A figura 4.23 () mostra uma estrutura desnaturada para fins de

comparagéo.

4.5 Modelo de 20 Aminoacidos

Nesta secdo serd estudada uma cadeia que possui uma sequiéncia com 20 aminoécidos
diferentes, onde a seguéncia foi escolhida de maneira aeatéria. Este modelo de cadeia
heteropolimérica € bem mais real do que as cadeias que foram estudadas até o momento.
Neste modelo, as interacdes entre os aminoécidos foram calculadas e catalogadas em uma
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tabela criada por Miyazawa e Jernigan [52]. As interactes sdo de curto alcance e a energiada

cadeia dada por

H=-> & A(r-T)) . (4.6)
(i)

Onde os ¢, ; sdo as interagbes MJ, e A(r; —r;) =1 se os amino&cidos i e estiverem em

contato e A(r, —r;) =0 se r, —r; for maior que o parametro de rede.

Figura 4.24 — A linha preta representa a energia, enquanto que a vermelha, o niUmero de contatos,

ambas em funcéo da temperatura. No inset tem-se o gréfico do nimero de contatos, como funcdo da energia.
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Figura 4.25 — A linha preta representa o raio de giragéo, enquanto que a vermelha a distancia entre as
pontas da cadeia, ambas em fungéo da temperatura. No inset a cor preta representa o raio de giragdo, enquanto

gue avermelha a distancia entre as pontas, ambas as grandezas em funcéo da energia.

De modo geral, o comportamento das quantidades termodi némicas é muito semelhante
ao obtido com o modelo HP misto para as curvas em funcéo da temperatura. Porém, como 0s
model os anteriores apenas consideraram valores de energia menores do que zero existe uma
diferenca nos graficos onde as grandezas sdo apresentadas em relacdo a energia. Entretanto,
considerando-se apenas os valores para as energias negativas, de fato as quantidades

termodinémicas sdo muito semelhantes.

Tem-se, novamente, uma situacdo que aponta para um transicdo de primeira ordem.
Portanto, na temperatura critica, ha coexisténcia de duas conformagdes com diferentes
energias. As conformagBes com energia maiores poderiam ser consideradas como
conformagOes intermediarias entre o estado fundamental e as conformagOes de cadeias
abertas.



80

Figura 4.26 — A linha preta representa o calor especifico, a vermelha representa a derivada do raio de

giracao pelatemperatura, enquanto que a linha verde, a derivada da disténcia entre as pontas pela temperatura.

Figura 4.27 — Entropia S como funcdo da temperatura T. O inset dessa figura mostra a entropia do
método WL.
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A hipoétese de transicdo de primeira ordem € confirmada novamente pela distribuicéo

de probabilidades quando o sistema se encontra na temperatura critica.

0.01 T T T T T T T

L

L |o— T =0.11635

0.008 — —

0.006 —

P(E)

0.004

0.002 -

Figura 4.28 — O gréfico acima representa a probabilidade de se encontrar 0 sistema em cada uma das

energias para uma dada temperatura T=0,11635, no caso a temperatura critica do sistema.

Para 0 estudo deste modelo foi utilizada a sequiéncia 4.4 da Tabela 4.1, onde cadaletra
diferente corresponde a um determinado aminoécido (tabela 3.1). Para os dados acima, o
tempo de CPU foi da ordem de 4 dias. Mesmo sendo um tempo relativamente grande,
comparado com as sequéncias anteriores, foi um tempo relativamente curto dada a

complexidade do model o.
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4.6 Modelo de Interagbes Independentes

O modelo de interacBes independentes foi um dos primeiros modelos a ser utilizado
para o estudo do colapso de cadeias heteropoliméricas [53]. Este também é um modelo mais
realista e muito semelhante ao modelo de 20 aminoacidos. A principal diferenca entre os dois
modelos € que, no modelo das interagdes independentes, as interagdes entre 0S mMondmeros
s80 tomadas aleatoriamente segundo uma distribuicdo gaussiana de nimeros aeatorios. Cada
interacdo entre um par de mondmeros tera seu valor extraido de um distribuicdo gaussiana

que pode ser calculada mediante aférmula

271568 e 2[ 7 ] , (4.7)

P(gij) =

onde os indicesi ej, serdo tdo grandes quanto a extensdo da cadeia, ou sgja, para uma cadeia
de 27 mondmeros, sera construida uma tabela de interacdes considerando 27 tipos diferentes

de aminoécidos.

A execucdo do programa com este modelo teve seu tempo de CPU de 1110 min,

menos até que o modelo AB, apesar da semelhanca com o model o de 20 aminoécidos.

Como esperado, os resultados sdo semelhantes aos obtidos com o modelo de 20
aminoécidos, demonstrado na secdo anterior, exceto pela curva da figura 4.31 que nédo
apresenta de maneira expressiva picos de calor especifico. JA as outras quantidades
termodinémicas se comportam de maneira muito semelhante ao do modelo de 20 letras, como

pbde ser visto, 0 que levaria as mesmas conclusdes obtidas anteriormente.
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Figura 4.29 — A linha preta representa a energia, enquanto que a vermelha, o niUmero de contatos,

ambas em funcdo da temperatura. No inset esta um grafico do nimero de contatos, como fungéo da energia.

Figura 4.30 — A linha preta representa o raio de giragdo, enquanto que a vermelha a disténcia entre as
pontas da cadeia, ambas em funcéo da temperatura. No inset a cor preta representa o raio de giragdo, enquanto

gue avermelha a disténcia entre as pontas, ambas as grandezas em funcéo da energia.



Figura 4.31 — A linha preta representa o calor especifico, a vermelha representa a derivada do raio de

giracdo pelatemperatura, enquanto que alinha verde, a derivada da distancia entre as pontas pela temperatura.

30 - L
20 4 —
S

1{] = 3 g3ei0" 4 —

1] 15 I!I ' II-\- a0
0= E |

I T T T I T I T I

0.0 0.5 1.0 1.5 20

Figura 4.32 — No gréfico principal, tem-se a entropia como fungdo da temperatura. No inset dessa

figura, setem a entropia do método WL.
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0013 T T T T

0.01—

P(E)

0,005 —

Figura 4.33 — O gréfico acima representa a probabilidade de se encontrar 0 sistema em uma dada em

energia, para cada uma das temperaturas indicadas, onde T=0,595, € atemperatura critica.
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Conclusodes

Ao longo deste trabalho, procurou-se demonstrar a eficiéncia do método Wang-
Landau para o estudo da termodinédmica do enovelamento de cadeias heteropoliméricas. Péde-
se mostrar essa eficiéncia através dos modelos de rede mais relevantes na érea de
enovelamento de proteinas, dos quais foram obtidas as grandezas termodinamicas

fundamentais de cadeias de 27 mondémeros em uma rede cubica

A andlise dos resultados permitiu classificar as transi¢cfes de fase (entendida para
sistemas finitos) da cadeia polimérica, verificar a compactacdo da mesma em conseqiiéncia da
diminuicdo da temperatura, bem como identificar as fases ordenadas e desordenadas de cada
sequéncia. Foi possivel, portanto, obter as informagdes termodinadmicas suficientes para um

bom entendimento do processo de enovelamento de proteinas.

Apesar de toda a eficiéncia, 0 método Wang-Landau ndo permitiu que a
degenerescéncia do estado fundamental fosse caculada. A razéo disso € que o método fornece
a densidade de estados relativa e ndo a absoluta. Como conseqiiéncia, a entropia apresentada

nos resultados numéricos é também rel ativa.

Essa dificuldade requer que um método independente de se obter a degenerescéncia do
estado fundamental sgja introduzido. Seria entdo um método complementar ao de Wang-
Landau, no qua a termodindmica do enovelamento de proteinas poderia ser obtida

completamente.
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O método de Wang-Landau mostrou ser, para os atuais computadores pessoais, um

meétodo eficiente e rpido pelo menos para cadeias de até 27 monémeros em uma rede cubica.

Sugestdes para trabalhos futuros

— Para melhorar a eficiéncia do método de Wang-Landau, a densidade de estados poderia
ser calculada em funcdo de outros parametros de rede, além da energia como 0 nimero de

contatos nativos, por exemplo.

— A introdugdo de um método independente de se identificar o estado fundamental seria
também uma boa sugestéo. Este método complementaria os resultados obtidos pelo método de

Wang-Landau.

— Uma sugestdo final seria a de implementar futuramente o método de Wang-Landau para
modelos fora da rede, permitindo assm uma visdo muito mais realista do processo de

enovelamento em Si.
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