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Resumo 

 

Enzimas são uma classe de proteínas responsáveis por catalisar diversos tipos de reações             

químicas presentes em diferentes rotas metabólicas, sendo assim o principal foco de estudo             

nas áreas de engenharia metabólica e biologia sintética. Contudo, a anotação de enzimas e              

a identificação da rota metabólica em que atuam, são frequentemente baseados na            

similaridade de sequências previamente descritas. A falta e dificuldade de anotação das            

enzimas se devem pela diversidade funcional em sequências similares de famílias proteicas,            

sequências espécie-específicas e a dificuldade na definição de homologia em larga escala.            

De modo a auxiliar a superar tais problemas, o presente trabalho objetivou criar um              

classificador de rotas metabólicas de enzimas baseado inteiramente nas características da           

estrutura primária de enzimas e utilizando aprendizado de máquina. A ferramenta           

computacional criada (mAppLe - Metabolic Pathway Prediction of Enzymes) é composta por            

11 preditores de rotas metabólicas de fungos, podendo assim auxiliar nas anotações dos             

bancos de dados e em trabalhos nas diferentes áreas de pesquisa, como biologia sintética e               

engenharia metabólica. As performances médias de predição foram de 94% de acurácia,             

44% de taxa de falsa descoberta, 67% de F- ​score​, 98% de sensitividade, 93% de              

especificidade e 0,69 para coeficiente de correlação de Matthews ​. Com base no            

desempenho dos preditores criados, constata-se que a ferramenta computacional criada          

pode ser aplicada com grande sucesso na predição de rotas metabólicas de enzimas de              

fungos, independente da similaridade das sequências. 

 

Palavras-chave: Aprendizado de máquina, Enzimas, Rotas metabólicas. 

  

 



Abstract 

 

Enzymes are a class of proteins that are responsible for catalyzing chemical reactions in              

numerous metabolic pathways and are often "main targets" in metabolic engineering and            

synthetic biology. However, enzyme annotation and metabolic pathway identifications are          

often based on sequence similarities to previously well-described enzymes. Functional          

diversity in similar sequences of protein families, species-specificity, and difficult-to-define          

large-scale homologies results in difficulties and a lack of annotation. Here, we present the              

mAppLe (Metabolic Pathway Prediction of Enzymes), the first metabolic pathway classifier for            

enzymes based only on primary structure features and a machine learning approach,            

surpassing limitations imposed by sequence similarities. This tool is composed of 11            

pathways predictors for fungi, that can help databank annotations and several type of             

researches like synthetic biology and metabolic engineering. Results show an average           

performance of 94% to accuracy, 44% false discovery rate, 67% F- ​score​, 98% sensitivity,             

93% specificity and 0.69 to Matthews coefficient correlation. Based on the performance of this              

predictors, the computational tool created (mAppLe) can be applied successfully to predict            

pathways of enzymes of the fungi, independent of sequence similarity. 

 

key-words: Machine learning, Enzymes, Metabolic pathways. 
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1. INTRODUÇÃO

1.1. Enzimas 

Enzimas são as proteínas mais notáveis e altamente especializadas, ponto central nos            

processos bioquímicos. Catalisam inúmeras reações intra e extracelulares, com alta          

velocidade e especificidade, degradando macromoléculas para precursores mais simples, e          

transformando e conservando energia (LODISH et al., 2004 ; NELSON e COX, 2011).             

Realizam as mais diversas reações bioquímicas, com pH e temperaturas específicas para o             

correto funcionamento. Suas concentrações e atividades podem ser reguladas, de forma a            

permitir suas ações dentro das oscilações do meio na qual se encontram. Essas regulações              

podem ser via inibição por ​feedback​, regulação alostérica, fosforilação,         

compartimentalização, cofatores, entre outros. 

O sítio ativo de uma enzima (local onde o substrato se liga para conversão em um                

produto) contém resíduos de aminoácidos que se ligam ao substrato e agem na substituição              

de grupos específicos, realizando assim a transformação química (NELSON e COX, 2011). A             

transformação e conservação da energia acontecem com uma série de reações           

interconectadas, formando longas rotas que permitem a sobrevivência, crescimento e          

reprodução celular (ALBERTS, 2015), gerando, contudo, uma extensa rede metabólica          

(ORTH et al., 2011). 

Atualmente, são conhecidos diversos tipos de reações bioquímicas/metabólicas,        

genes que regulam cada tipo de enzima, e substratos e produtos referentes a uma enzima               

específica, possibilitando assim calcular o fluxo de metabólitos de uma determinada rota            

metabólica. Com este tipo de abordagem (análise de fluxo de metabólitos), pode-se            

reconstruir redes metabólicas e possibilitar a predição da taxa de crescimento de um             

organismo, ou até mesmo a taxa de produção de um metabólito específico de interesse              

(ORTH et al., 2011). Um determinado conjunto de enzimas que catalisam reações            

bioquímicas específicas em um organismo, transformando um composto inicial até ao           

composto final necessário, é chamado de rota metabólica (PLANES e BEASLEY, 2009).            
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Sendo assim, uma rota metabólica é uma parte da extensa e complexa rede metabólica              

(SCHREIBER, 2003). 

A atividade biológica de uma enzima é tipicamente determinada por uma parte da             

cadeia polipeptídica conhecida como domínio (TIAN et al., 2004, NELSON e COX, 2011).             

Estes domínios são regiões com funções bem definidas e uma proteína pode possuir             

diferentes domínios em sua estrutura. Embora a função de um domínio seja conservado, ele              

pode ser alterado por mutações, deleções e inserções, podendo gerar um novo domínio e              

até mesmo uma nova função (BULJAN e BATEMAN, 2009). Sendo assim, os domínios             

definem a função a ser exercida pela enzima e seu local de atuação de uma rota bioquímica.                 

Logo, a informação da função enzimática (​EC number​, discutido logo em seguida) das             

enzimas de um determinado genoma abre a possibilidade de reconstrução de rotas            

bioquímicas/metabólicas completas, sendo que um único ​gap em alguma rota pode indicar            

uma anotação equivocada ou um gene ainda não anotado (GINSBURG, 2009). 

Extensos estudos ainda são realizados com enzimas na busca de uma classificação            

funcional (FREILICH et al., 2005), bem como suas participações em uma ou mais rotas              

metabólicas e conservação da sequência (PEREGRIN-ALVAREZ et al., 2003). Analisando a           

distribuição filogenética de enzimas de ​Escherichia coli​, Peregrin-Alvarez et al. (2003)           

relatam que, embora as enzimas sejam amplamente distribuídas e altamente conservadas           

durante a evolução, sua participação nas rotas metabólicas podem variar significativamente. 

Contudo, em 1956, o presidente da União Internacional de Bioquímica estabeleceu           

uma Comissão Internacional sobre Enzimas com o objetivo de resolver problemas           

relacionados à classificação e nomenclatura das mesmas. Foi então aprovado em 1961 um             

relatório com unidades, símbolos e nomenclatura para enzimas, no qual cada classe de             

enzima é subdividida e cada enzima contém um código único de quatro dígitos, chamado de               

"​Enzyme Commission number ​”​ ​ou​ ​“​EC number​" (TIPTON e BOYCE, 2000). 

A respeito do ​EC number​, sendo as enzimas classificadas de acordo com o tipo de               

reação que realizam, o primeiro dígito (classe) define o tipo de reação geral catalisada, com               

valores de 1 a 6, constituindo as reações de oxidoredutase, transferases, hidrolases, liases,             
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isomerases e ligases, respectivamente. O segundo e terceiro dígitos indicam a subclasse e             

sub-subclasse, respectivamente; nessas subclasses e sub-subclasses, geralmente,       

encontra-se diversas especificações como grupos químicos de atuação da enzima e o            

produto a ser formado, respectivamente. O quarto dígito é um número identificador da             

enzima dentro de uma determinada sub-subclasse.  

Atribuir um código ​EC number a uma enzima está longe de ser uma tarefa trivial, tanto                

computacionalmente quanto experimentalmente. Por vias computacionais, realiza-se uma        

análise de similaridade das sequências de aminoácidos da enzima desconhecida contra um            

banco de dados. Ao obter uma alta taxa de similaridade com alguma sequência deste banco               

de dados, as anotações da função enzimática (​EC number​) desta sequência serão            

transferidas para a nova enzima analisada (sendo este procedimento discutido mais à frente,             

na seção 1.3). Por vias experimentais (moroso e muito mais complexo, porém com maior              

exatidão), a enzima deve ser purificada e uma série de análises bioquímicas devem ser              

realizadas (determinação do pH e da temperatura de maior atividade, necessidade de            

cofatores, velocidade da reação, entre outros) a fim de definir o tipo de substrato (ou               

substratos) que tal enzima consegue degradar além de determinar o produto formado. Vários             

bancos de dados como KEGG (KANEHISA et al., 2002), BRENDA (SCHOMBURG et al.,             

2002), ExplorEnz (McDONALD et al., 2009), Uniprot (The UniProt Consortium) e EcoCyc            

(KARP et al., 2000) fornecem informações sobre rota metabólica e a reação enzimática nos              

processos celulares. Tais informações são primordiais para desenvolvimento de novos          

produtos biotecnológicos e para pesquisas mais detalhadas, como análise de fluxo de            

metabólitos, engenharia metabólica e biologia sintética.  

Ressalta-se que uma boa anotação do genoma de uma espécie é de extrema             

importância para toda a comunidade científica, pois permite realizar e fundamentar pesquisas            

na área computacional (possibilitando a melhoria de sistemas de predição), assim como            

pesquisas com foco em novos produtos biotecnológicos (engenharia metabólica e biologia           

sintética). Enzimas bem anotadas formam um grupo funcional ideal para estudos de            

mudanças fenotípicas e divergência/redundância funcional nas espécies (FREILICH et al.,          

2005). 

3 



6. CONCLUSÃO

As performances médias de predição (sobre o conjunto de validação) dos 

modelos que compõe a ferramenta mAppLe foram de 94% de acurácia, 44% de taxa 
de falsa descoberta, 67% de F-​score​ , 98% de sensitividade, 93% de especificidade e 

0,69 para coeficiente de correlação de Matthews. A taxa de acerto de classificação 

correta da ferramenta mAppLe foi de 76,4%. Com uma abordagem completamente 

diferenciada, esta ferramenta poderá superar os problemas encontrados por outros 

programas (por se basearem na similaridade de sequências). Entretanto, futuras melhorias 

ainda serão feitas no mAppLe, de modo a ampliar as rotas metabólicas a serem preditas, 

aumentar a performance de predição e inferir a função enzimática das amostras analisadas. 
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