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Resumo

Efeito das mutacgoes sobre a estabilidade das proteinas é uma questdo crucial na
evolugao da proteina. Tais efeitos dependem fortemente do cardter hidrofébico global da
protefna. Em um trabalho recente (J. Chem. Phys.125,084904(2006), nés sugerimos dois
cendrios de enovelamento com conseqiiéncias distintas ma evolugao da proteina. O limite de
baixa hidrofobicidade, corresponde ao regime em que ocorre concomitantemente o colapso e a
formacao da estrutura nativa. Sob estas condigoes as proteinas sao pouco robustas a mutagoes,
o que implica em uma alta homologia entre proteinas de diferentes espécies. O limite de alta
hidrofobicidade, corresponde ao regime em que a proteina sofrem um colapso antes do enovela-
mento, e neste caso as proteinas sao mais robustas a proteinas, sugerindo uma menor homologia
entre proteinas de diferentes espécies. Neste trabalho, nés estudamos a homologia de quatro
proteinas para 41 espécies diferentes, correlacionando as suas homologias com suas hidrofo-
bicidades médias. As proteinas estudadas foram lisozima, citocromo-c, mioglobina e histona
H3, utilizando seis escalas hidrofébicas diferentes. Junto com o calculo da homologia, foi real-
izada uma comparagao da similaridade estrutural (rmsd). Os resultados confirmam a hipé6tese
acima, indicando que proteinas, em condigoes de baixa hidrofobicidade, tém baixa variabilidade
de sequéncias e conformacoes, para alta hidrofobicidade, as proteinas exibem variabilidade de

sequéncias e conformagoes.

Palavras-chave: evolucao, enovelamento de proteina, cenédrios de enovelamento, projetabili-

dade, hidrofobicidade, homologia de proteinas, mutagao em proteinas



Abstract

Effect of mutations on stability of proteins is a crucial issue in protein evolution. Such effects
depend strongly on the overall hydrophobic protein character. In a recent work we suggested
two scenarios for folding with distinct protein evolution consequences (J. Chem. Phys.125
084904,2006) Under low hydrophobic conditions proteins collapse concomitantly with the for-
mation of their native state, and are less robust to mutations, which implies higher homology
among proteins of different species. On the other limit, at high hydrophobicity proteins collapse
before folding, and in this case they are more susceptible to mutations, suggesting lower homol-
ogy among proteins of different species. In this work we investigate this conjecture studying the
homology of four proteins for 41 different species, correlating it with their average hydropho-
bicity. The proteins studied were lysozyme, cytochrome-c, myoglobin and histone H3, using six
different hydrophobic scales. Along with the homology calculation, a comparison of structural
similarity (rmsd) was also carried out. The results confirm the above hypothesis, indicating that
proteins at low hydrophobicity display low variations on sequences and conformations. On other
hand, at high hydrophobicity, proteins exhibit high variability on sequences and conformations.

Keywords: evolution, protein folding, scenarios of folding, projetabilidade, hydrophobicity,

homology of proteins, mutations in proteins.



Capitulo 1

Bioquimica e o Problema do

Enovelamento de Proteinas

1.1 Importancia e Bioquimica

Elas funcionam como enzimas que catalisam um complexo conjunto de reagoes
quimicas. As proteinas também sdo os reguladores dessas reacgoes, tanto diretamente, como
componentes de enzimas, quanto indiretamente na forma de mensageiros quimicos, conhecidos
como hormoénios e também como receptores para esses hormoénios. Elas atuam no transporte
e armazenamento de substancias, tais como ions metalicos, Os, glicose, lipideos e muitas ou-
tras moléculas. Sob forma de fibras moleculares e outras organizages contrateis, as proteinas
geram o movimento mecanico coordenado de intimeros processos biolégicos, como por exemplo,
a separacao dos cromossomos durante a divisao celular. Proteinas do sistema imune, como
as imunoglobulinas, formam um sistema biolégico de defesa essencial em animais superiores.
Proteinas sao elementos ativos fundamentais na expressao genética. Além disso as proteinas
tém fungoes estruturais importantes, como é o caso do coldgeno, que dé a forca ténsil carac-
teristica dos ossos, tendoes e ligamentos.Fica claro entao que as proteinas estao no centro da

acdo da maioria dos processos biolégicos|1]



1.2 Estrutura das Proteinas

1.2.1 O que é uma proteina?

Proteinas sdo formadas por seqiiéncias de grupamentos quimicos, denominados aminoacidos
ou residuos, ligados covalentemente entre si por ligagao peptidica[3]. Denomina-se de peptideo
uma sequéncia de poucos aminoacidos, ao passo, que longas sequéncias de aminoacidos sao des-

ignadas por polipetideo ouproteinas.

Figura 1.1: Estrutura basica dos aminoacidos

Os aminoécidos sao as unidades estruturais béasicas das proteinas. Na natureza sao en-
contrados somente 20 diferentes tipos de aminoécidos, denominados de aminoacidos padroes.
Cada um dos aminodcidos padroes, como podemos ver pela figura 1.1, tem uma estrutura basica
composta por um dtomo de carbono tetraédrico central (Cy), ligado a um grupamento amina
(N Hy), uma carboxila(—COOH ) um dtomo de hidrogénio H e uma cadeia lateral diferenciada
(R). A cadeia lateral (-R) de cada aminodcido é o que diferencia um aminodcido de outro Os
centros tetraédricos destes aminoacidos, com excegao de um aminodacido, sao quirais, existindo
apenas o isomero L, em proteinas naturais.

Os aminodcidos ligam-se entre si pela formacao de uma ligagao peptidica. A ligacao
peptidica é formada quando o grupo carboxilico de um aminoédcido se uni ao grupo amina de
outro aminodcido, eliminando uma molécula de dgua. Varias ligacoes peptidicas dao origem
a cadeias poliméricas das proteinas. As proteinas sao sintetizadas nos ribossomos, onde o
RNA mensageiro é transcrito de acordo com seu cédigo genético: cada tripleto de nucleotideos

especifica um aminodcido correspondente[2].

1.3 Niveis Estruturais

Toda proteina tem uma funcao especifica a realizar. A fungdo de uma proteina

é melhor compreendida quando se considera as relagoes tridimensionais entre os atomos que



os compoem. As descri¢oes estruturais das proteinas tém sido tradicionalmente descritas em

termos de quatro niveis de estrutura.

1.3.1 Estrutura Primaria

A estrutura primaria é dada pela seqiiéncia de aminoacidos ao longo da cadeia
polipeptidica. E o nivel estrutural mais simples e mais importante, pois dele como veremos mais
adiante, deriva todo o arranjo espacial da molécula. Sao especificas para cada proteina, sendo
determinadas geneticamente.A estrutura primaria resulta em uma longa cadeia de aminoacidos

semelhantes a um colar de contas. Sua estrutura é somente a seqiiéncia dosaminodcidos[4]

1.3.2 Estrutura Secundaria

O termo estrutura secundaria é dada pelo arranjo espacial de aminoécidos préximos
entre si na seqliéncia primdria da proteina.. Alguns tipos de estrutura secundaria sao particu-
larmente estaveis e freqiientemente encontrados nas proteinas. Os mais proeminentes tipos de

estruturas secundarias sdo a a hélice e as folhas g [5].

1.3.3 Estrutura Terciaria e Quaternaria

Enquanto o termo estrutura secundaria refere-se ao arranjo espacial dos aminoacidos
que estao adjacentes na estrutura primadria, a estrutura terciaria refere-se ao arranjo tridi-
mensional global de todos os 4tomos em uma proteina. A estrutura inclui aspectos envolvendo
distancias mais longas dentro da seqiiéncia de aminoacidos. No interior da estrutura tridimen-
sional da proteina podemos encontrar aminoécidos que estejam distantes na estrutura primaria
e ou que pertencem a tipos diferentes estruturas secundarias.Certas proteinas podem conter
duas ou mais cadeias polipeptidicas separadas subunidades, que podem ser idénticas ou nao.
O arranjo destas subunidades protéicas em complexos arranjos tridimensionais constitui a es-

trutura quaternarial5].

1.4 Classificacao e Caracteristicas dos Aminoacidos

Para entendermos quais forgas sao responsaveis pela formagao da estrutura tridi-
mensional da proteina, deve se compreender as propriedades fisico-quimicas dos constituintes
das proteinas, os aminoacidos padroes.Todas as proteinas de todas as espécies sdo formadas
pelos aminodcidos padroes. A notdvel gama de fungoes exercidas pelas proteinas resulta da

diversidade e versatilidade desses vinte aminodcidos naturais|2].



Uma boa compreensao das propriedades fisico-quimica dos aminoécidos nos possibilita
entender a formagao das estruturas complexas das proteinas. Os vinte aminodcidos padroes
tém uma parte que é comum a todo aminoacido formada pelo grupo amina, grupo carboxilico
e atomo de hidrogénio e outra que varia de aminoacido para aminoacido, que é composta pela
cadeia lateral [2].

A cadeia lateral de cada um dos aminoacidos pode variar em tamanho, forma, carga,
capacidade de formacao de pontes, polaridade e reatividade quimica[5]. A forma mais utilizada
na literatura para classificacdo dos aminodcidos é através da polaridade de cada aminoacido. A
polaridade é definida como sendo a tendéncia do aminoacido em interagir com a dgua em pH
fisioldgico (pH ~ 7). Para os aminodcidos naturais a polaridade pode variar desde um compor-
tamento apolar (hidrofébico) até comportamento totalmente solivel em dgua (hidrofilico).
Neste trabalho foi utilizada a classificagio de polaridade utilizada em [5] 4 apresentada na tabela

1.1.

Hidrofobicidade segundo a polaridade dos Aminoéacidos

Apolares

Arométicos

Polares nao carregados

Polares carregados (+)

Polares carregados (-)

Alanina (Ala)

Glicina (Gly)
Isoleucina (Ile)

Leucina(Leu)
Metionina (Met)

Prolina (Pro)

Valina (Val)

Fenilalanina (Phe)
Tirosina (Tyr)

Triptofano (Trp)

Asparigina (Asn)
Cistefna (Cys)
Glutamina (Gln)
Serina (Gln)

Treonina (Thr)

Arginina (Arg)
Histidina (His)

Lisina (Lis)

Aspartato (Asp)

Glutamato (Glu)

Tabela 1.1: Classificagdo dos aminoécidos pela polaridade da cadeia lateral segundo [5]

1.4.1 Grupo R apolare/alifatico

Os grupos R desta classe de aminoacidos sao denominados de hidrofébicos ou apola-

res. Estes aminoacidos tendem a se aglomerar para minimizar o contato com as moléculas de

dgua (efeito hidrofébico)[2].

As volumosas cadeias laterais da alanina, valina, leucina e isoleucina sdo impor-

tantes na estabilizacao das estruturas das proteinas pela promogao das interagoes hidrofébicas
em seu interior. A glicina é o aminoacido de estrutura mais simples, sua cadeia lateral é com-
posta por somente um atomo de hidrogénio. Embora a glicina seja apolar, a sua pequena cadeia

lateral nao contribui efetivamente para a existéncia de interagoes hidrofébicas. A metionina



é um dos dois aminoacidos que contém enxofre, ela possui um grupo tio éster em sua cadeia
lateral.

A prolina também tem uma cadeia lateral apolar. Mas este aminodcido tem uma
caracteristica unica. Ele possui uma estrutura em anel, que se liga tanto ao ao dtomo de
carbono alfa C, quanto ao a&tomo de nitrogénio. Por conta dessa restrigdo, a prolina influencia
pronunciadamente a arquitetura das proteinas, pois impoe maiores restrigoes conformacionais

do que outros aminodcidos|2].

1.4.2 Grupos R aromaticos

Os aminodcidos fenilalanina, tirosina e triptofano possuem cadeias laterais relati-
vamente simples. Estes trés aminodcidos podem participar de interagoes hidrofébicas. A tirosina
possui um grupo hidroxila, de modo que este aminoacido pode formar pontes de hidrogénio.
Esta caracteristica faz com que a tirosina possa atuar como um grupo funcional importante na
atividade das enzimas. As propriedades da tirosina e e do triptofano os tornam mais polares

do que a fenilalanina.

1.4.3 Grupos R polares nao carregados

Os grupos R para esta classificacado de aminoacidos, sao mais soliveis em agua
(hidrofilicos), que os aminodcidos apolares por conterem grupos funcionais que formam pontes
de hidrogénio com a agua. Nesta classe de aminodcidos sao incluidos serina, treonina,
cisteina, asparagina e glutamina. As polaridades da serina e da treonina sao devidas aos seus
respectivos grupos hidroxila; a cisteina tem o seu grupo sulfidrila, e a asparagina e glutamina
a0s seus grupos amina.

Os aminoacido asparagina e glutamina sao amidas de dois outros aminoécidos, também
encontrados nos aminodcidos naturais, aspartato e glutamato respectivamente. Assim a as-
paragina e a glutamina podem ser hidrolisados por acido e base.

A cisteina é facilmente oxidada para formar um aminoédcido dimérico unido covalente-
mente chamado de cistina, no qual duas moléculas de cisteina estao unidas por uma ligacao dis-
sulfeto. Os aminoacidos unidos por ligagoes dissulfeto sao fortemente apolares hidrofébicos. As
ligagoes dissulfeto tém um importante papel na estabilizacao de estruturas de muitas proteinas,
em virtude da formacao de ligagoes covalentes entre diferentes partes de uma molécula ou entre

duas cadeias protéicas distintas.



1.4.4 Grupos R carregados positivamente (basicos)

Os grupos R mais hidrofilicos sao aqueles que sao positiva ou negativamente carrega-
dos. Os aminodacidos que tem os grupos R com carga liquida positiva em pH 7 sao a lisina, a
arginina e a histidina. A lisina tem um segundo grupo na posicao € da sua cadeia alifitica.
A arginina tem o grupo guanidino, que é carregado positivamente. A histidina é o tnico
aminodcido padrao que tem um pK, préximo da neutralidade. Em muitas reagoes catalisadas
por enzimas, um residuo de histidina facilita a reagao ao servir de doador ou aceitador de

prétons.

1.4.5 Grupos R carregados negativamente (dcidos)

Os dois aminoéacidos, tendo R como uma carga liquida negativa em pH 7 sao o
aspartato e o glutamato, sendo que cada um deles possui um segundo grupo carboxila.

A discussao feita nesta secao anterior se destina a compreender algumas propriedades

e caracteristicas dos aminoacidos padroes que possam contribuir para a estrutura final e estas

propriedades serao discutidas mais adiante.

1.5 Enovelamento de Proteinas

Inspirado nos artigos de Pauling[6] e Watson e Crick[7], Anfinsen avaliou a ativi-
dade da ribonuclease bovina em diversas condigoes fisico-quimicas diferentes. Ele observou que
para condicbes desfavoraveis a proteina quebrava cinco pontes dissulfeto e para condigoes fa-
voraveis a proteina formava novamente cinco ligagoes dissulfeto e se tornava novamente ativa
(renaturava)[8]. Anfinsen encontrou que todas as propriedades fisico-quimicas da conformagao
renaturada da ribonuclease eram virtualmente idénticas a sua estrutura nativa.

Com os resultados obtidos mencionados do paragrafo anterior, Anfinsen postulou
que a estrutura global da proteina poderia ser atingida sem nenhum maquinario biolégico
ao acreditar que toda informacao para a proteina atingir sua estrutura tridimensional estava
contida somente em sua seqiiéncia de aminodcidos. Além disso, Anfinsen postulou, que o
estado nativo de uma proteina ( conformagao biologicamente ativa), é um minimo global dentre
as energias livres acessiveis. A partir dai, entender os mecanismos pelos quais a seqiiéncia de
aminodacido atinge sua estrutura nativa é denominado de Problema do enovelamento de
Proteinalg]

Posteriormente, Levinthal [10] notou que o espaco das conformagoes cresce exponen-

cialmente com o nimero N de aminoacidos da sequéncia da proteina. Dai, Levinthal concluiu



que seria impossivel, para uma proteina, encontrar o minimo global (estado nativo) visitando
todas as conformacgoOes possiveis. Para ilustrar seu raciocinio Levinthal sup6s o seguinte: se
admitirmos que cada um dos 100 aminoédcidos de uma proteina possam assumir 2 orientagoes
possiveis entdo a proteina poderd assumir M = 2190 ~ 103° conformacoes diferentes. Con-
tinuando, se a proteina gastasse 10~'2 segundos para visitar uma cada uma das conformacoes

0'8 segundos para se enovelar. Assim a proteina levaria um

possiveis, entao a proteina levaria 1
tempo maior do que a idade do universo para se enovelar[8].

Das observagoes de Levinthal surgiu um paradoxo. Para resolver este paradoxo,
Levinthal admitiu que para a proteina se enovelasse rapidamente, ela nao deveria realizar uma
pesquisa aleatdria entre todas conformagoes possiveis, mas deveria se enovelar através de uma

série de estados intermediarios metaestaveis, ou seja, a proteina se enovelaria através de um

caminho cinético[12].

1.5.1 Interacgoes Energéticas no Processo de Enovelamento

Walter Kauzmann inspirado na visdo molecular dos processos biolgicos de Pauling]6]
e Watson e Crick [7], realizou uma série de experimentos para identificar quais eram os principais
tipos de interacoes que determinavam a estrutura terciaria das proteinas. Em seus experimentos
Kauzmann [11] notou que as pontes de hidrogénio das cadeias laterais das proteinas, realizadas
com as moléculas de dgua vizinhas, tinham a mesma magnitude do que das pontes de hidrogénio
intra-cadeias encontradas no estado nativo da proteina.

Além disso, Kauzmann observou em seus experimentos que as interacoes mais im-
portantes no, processo de enovelamento da proteina, se referiam a tendéncia dos aminodacidos
hidrofébicos em associarem-se entre si para diminuirem o seu contato com a agua, bem como
dos aminodcidos polares se associarem com as moléculas de dgua[24].

Depois do trabalho publicado por Kauzmann, passou-se a analisar a influéncia da
hidrofobicidade no enovelamento de proteina e ainda hoje existem muitas pesquisas querendo
compreender os detalhes deste tipo de interagao. A visdo que emerge é que as interagoes
hidrofébicas sao as mais importantes no processo de enovelamento, deixando para as pontes de
hidrogénio e as interagdes locais (interagao eletrostatica,interacdo de van der Waals) respons-

abilidade pelos detalhes internos da estrutura enovelada[24].

1.6 Importancia dos Modelos Minimalistas

A estrutura das proteinas envolve milhares de atomos, que interagem entre si e com

0 meio bioldgico, tornando dificil o estudo tedrico deste sistema. Ainda hoje, é muito custoso



computacionalmente para se modelar uma proteina usando as coordenadas de todos os atomos
e os diversos tipos de interagoes presentes nas proteinas. Por causa disso até hoje sao utilizados
modelos minimalistas que tentam representar as principais caracteristicas das proteinas. Estes
modelos, que sao representagoes rudimentares das proteinas, por envolverem poucos parametros
tem a vantagem de se poder calcular as grandezas de interesse de forma exata, sem consideragoes
adicionais ou aproximagoes.

A simulagdo computacional de modelos minimalistas tem ajudado no entendimento
do processo de enovelamento de proteinas. Isto porque a simulagao de proteinas reais envolve
uma certa quantidade de parametros e interagoes atomicas de modo que o tempo computacional
para simular o enovelamento seria muito grande. Além disso, diversos resultados importantes
foram obtidos através de modelos minimalistas[24].

Os trabalhos tedricos em proteinas se iniciaram com simula¢ées em rede tridimen-
sionais de Go [25, 26]. Neste modelo foi utilizado um potencial que continha toda a informacao
para a proteina se enovelar e por isso é dito que este potencial é nao fisico[24]. Logo apds em
1989,Chan e Dill construiram um novo modelo de rede criando o modelo HP (Hidrof6bico-
Polar). O modelo HP assume que a proteina pode ser considerada como um heteropolimeros
com dois tipos de monoémeros, o polar P e o hidrofébico H. Tal modelo é capaz de simular o
efeito hidrofébico e prever quais seqiiéncias sao capazes de se enovelar|[35].

Posteriormente, Chan e Dill desenvolveram um modelo de rede em 3 dimensoes onde
os 27 monémeros de um polimero sao distribuidos em uma rede 3x3x3. Eles tinham o intuito
de explorar as conseqiiéncias de um potencial fisico sem aproximagoes, para explorar as propri-
edades do espago conformacional e suas seqiiéncias geradas. Shakhnovich e Gutin enumeraram
exaustivamente todas as conformacgoes maximamente de um polimero de 27 monémeros em
uma rede 3x3x3,encontrando um total de 103346 conformacoes diferentes. Mesmo o modelo de
rede sendo uma grande aproximacao para o que ocorre nas proteinas naturais, foi possivel obter
resultados importantes sobre o enovelamento de proteinas porque o modelo de rede detém as

idéias essenciais das proteinas.

1.7 Superficie de Energia e o Conceito Funil

O conceito de funil e a superficie de energia, junto com a nova geracao de experi-
mentos contribuiram para o entendimento tedrico e experimental do complicado processo de
enovelamento de proteina. Uma nova abordagem surgiu entdao a partir de uma descrigao es-
tatistica do relevo de energia para processo de enovelamento[8, 12, 13, 14].

A teoria do relevo de energia para o conceito de funil figura (1.2), nos fornece um

10



referencial tedrico para a compreensao global do processo de enovelamento.Para o conceito
do funil o relevo de energia representa a energia livre de todos estados conformacionais, com
base energética dominante. A maior parte da topografia da superficie de energia pode ser dita
afunilada e as suas sequéncias sao consideradas bem projetadas.

Leopold [13] define o funil de enovelamento, como uma cole¢ao de estruturas colap-
sadas geometricamente similares. Para o modelo do funil uma proteina é dita enovelavel se ela
tem um estado nativo termodinamicamente estavel e acessivel em seu funil de enovelamento.
Por outro lado, uma proteina é nao enovelavel, quando o seu relevo de energia possui varios
minimos globais e multiplos funis de enovelamento[12]

O potencial termodinamico que descreve um processo a pressao e temperatura cons-
tantes, como é o enovelamento de proteina em meio bioldgico, é a energia livre de Gibbs(AG =
E —TAS). Por isso o sistema protefna-solvente pode ser descrito como fungao da energia livre
e do espago das conformacoes da proteina. Desta forma, Leopold demonstrou que se pode obter
uma descricao detalhada da superficie de energia de uma proteina especificando sua energia livre
média sobre a coordenada de reacao em fungdo das coordenadas de cada dtomo na proteina.
Assim o relevo de energia da proteina apresentard minimos locais, que sdo pequenas excitagoes
de energia correspondentes a mudancgas conformacionais locais e individuais. Essas energias sao
da ordem de KgT, ou seja, flutuagoes de energia dos dtomos da proteina[l4].

Observando a figura 1.2 podemos notar muitas estruturas com altas energias e poucas
com baixas energias. Quanto mais proximo a proteina se encontra do seu estado nativo, mais
baixa é a energia dessas estruturas. Uma proteina em seu estado desenovelado encontra seu
estado nativo dinamicamente através de caminhos presentes em seu relevo de energia. Tais
caminhos sao determinados pela forma e rugosidade encontradas no relevo de energia de uma
proteina. A medida que a proteina se aproxima do seu estado nativo, mais similar torna se a
estrutura m relacao a estrutura nativa e menor é o nimero de estados acessiveis. O conceito
venceu o paradoxo de Levinthal, que é a improbabilidade estatistica da proteina encontrar seu
estado nativo em tempo funcional por tentativas aleatérias.

Dessa forma a dinamica de enovelamento, para o conceito do funil, pode ser consi-
derada como um processo, em que um conjunto de estruturas colapsadas similares de baixa
energia, caminham para o estado nativo com sua energia livre associada. O relevo de energia de
uma proteina no processo de enovelamento, assemelha-se a um funil parcialmente rugoso com
armadilhas locais, onde a proteina pode residir trasientemente como na figura 1.3. Nao existe
uma um tunico caminho de enovelamento, mas uma multiplicidade de rotas convergentes que
seguem para a estrutura nativa[17].

Os trabalhos de Socci e Onuchic demonstraram que para modelos de rede de het-
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Figura 1.2: A figura (a) no eixo x a energia livre e o eixo y o grau de similaridade
com o estado nativo. No grafico (b) estao representados a entropia de configuracao
e a coordenada de reagao em relagao ao estado nativo e da energia, respectivamente
nos eixos x e y. Como podemos notar na figura (b) nao existe um caminho, mas uma
rotas, que permitem varios caminhos que a proteina pode tomar para se enovelar.
Na parte superior da figura (b) encontramos estruturas com altas energias. Na
medida que a proteina vai se enovelando, menor torna-se o valor de energia, bem
como a variagao de entropia. Ao atingir a estrutura de menor energia e menor
variagao de entropia a proteina se encontra enovelada. Comparando a figura (a)
com a (b) notamos que as flutuagGes em energia vao diminuindo até atingir seu

estado nativo
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Figura 1.3: Esquema de conformacoes de uma proteina com relagcao ao grau de
similaridade com o estado nativo. No eixo horizontal temos a entropia e no vertical,
a coordenada de reagao, ou seja, grau de similaridade da estrutura com o estado
nativo. No topo da figura existe alta entropia, pois o estado desenovelado possui
um ensemble de estruturas muito grande. Quando a proteina se enovela, move-
se para baixo na coordenada de reagao, dessa forma o espago conformacional e a
energia é reduzida drasticamente e a proteina assim encontra seu estado nativo que

,_

é Unico, estavel termodinamicamente e cineticamente acessivel.
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eropolimeros as proteinas que se enovelam mais rapidamente ou seja, que tem menor tempo
minimo de enovelamento maximizam a razao Tf/T,. A temperatura de vidro é definida como
sendo aquela abaixo da qual a proteina fica armadilhada em minimos locais, impossibilitando
assim o enovelamento completo. J4 a temperatura de enovelamentoT; é definida como sendo,
aquela em que temos uma probabilidade de 50% de encontrar a proteina em seu estado na-
tivo. Podemos pensar a temperatura Ty como caracterizando as interagoes no estado nativo
e Ty como caracterizando o conjunto das interagdes nao nativas presentes em outras con-
figuragoes[17].Assim quando a inclinagao do funil é dominante sobre a rugosidade do relevo,
o enovelamento é rapido e a competicao entre a inclinagao do relevo e a rugosidade pode ser
avaliada pela razao Ty /T,.[17]

Seqiiéncias de proteinas, com rapidos enovelamentos, além de possuem grandes val-
ores para a razao Ty/T4[18] eliminam ao méximo a frustragao no estado nativo (frustracao
minima.Estas estruturas nativas sao robustas a mutagoes nas sequéncias, de modo que seja
fracamente dependente de variagdes que possam ocorrer no meio ambiente do enovelamento ou
de mutagoes. De outra forma a menor variagdo em pH, temperatura ou alguma mutagao afe-
tasse a configuracdo da estrutura nativa, isso poderia favorecer uma outra estrutura nativa[17].
Ou ainda se a proteina ja tivesse atingido uma forma estrutural ttil para um determinado
organismo ancestral uma mutagdo poderia destruir sua forma util, o que poderia em ultima
anglise, provocar a morte do organismo mutado[36].

A robustez de uma proteina é obtida através da selecao natural, escolhendo seqiiéncias
em que as interagoes presentes na estrutura funcionalmente ttil nao estejam em conflito,ou seja,

de forma que, as interagdes na estrutura nativa devam ser minimamente frustradas[8].

1.8 Projetabilidade

Se por um lado estudos tedricos enfatizam que seqiiéncias que se enovelam mais
rapidas sdo aquelas que tem seu estado minimamente frustado[8]. Por outro lado temos resul-
tados que sugerem que as estruturas minimamente frustradas comportam um grande ntmero
de seqiiéncias que se enovelam em uma mesma estrutura. Estes dois resultados sugerem que
certas estruturas possuem uma certa tolerancia a mutagcoes.

Uma das perguntas sempre pertinente ao processo de enovelamento é: Como uma
proteina sempre se enovela em seu estado nativo tinico. A resposta é :a evolugao. Sequéncias
aleatérias de aminodcidos usualmente podem estar armadilhadas (glassy) e usualmente néo
possuir um estado nativo tnico. Mas proteinas naturais nao sao sequéncias aleatdrias. Elas

formam uma classe de moléculas biolégicas que sao selecionadas na natureza pela evolucao.
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Encontramos em cada proteina um estado nativo de menor energia, que estd bem separado dos
outros estados[19].

Existem entre 50 a 100 mil proteinas diferentes no corpo humano e um nimero muito
maior de protefnas no mundo bioldgico[19]. As estruturas das proteinas podem ser classificadas
para diferentes estruturas enoveladas utilizando, por exemplo, as classificagoes SCOP[20] e
CATHJ[21]. Proteinas que possuem a mesma estrutura enovelada (motif) tem, em sua maioria
as mesmas estruturas secundérias com o mesmo arranjo e as mesmas conexoes topoldgicas, a
menos de pequenas variagoes[19].

Proteinas com relagoes evolucionarias proximas, freqiilentemente tem alta similaridade
de seqiiéncia e estrutura. Contudo é intrigante que uma mesma estrutura enovelada, possa ser
compartilhada por proteinas de diferentes origens evoluciondrias e fungoes biolégicas. Chothia
[22], foi o primeiro que observou a desigualdade existente entre o niimero de estruturas tercidrias
e sequéncias de proteinas. A partir desta observagao, ele estimou que para as proteinas naturais
existia aproximadamente 1000 estruturas terciarias folds diferentes. Entre as caracteristicas
aparentes destes folds estao a hélice-a e a folha-3, regularidades e simetrias. Entretanto como
no caso de sequéncias, estruturas de proteinas ou folds formam uma classe especial [19].

Na figura 1.4 comparamos o crescimento no nimero de sequéncias depositadas noPDB
com o numero de estruturas enoveladas. Os pontos pretos representam o nimero de sequéncias
diferentes acumuladas ao longo dos anos (eixo x). Os pontos vermelhos referem se ao niimero
estruturas tercidrias (mesmos motifs) distintas acumuladas, segundo o critério SCOP, que foram
observadas ao longos dos anos no PDB.

Por causa da grande desigualdade existente entre os niimeros de estruturas e sequéncias,
foi utilizada uma escala logaritmica na figura 1.4. Analisando o gréfico da figura, é ficil notar
que ao longo dos anos a desigualdade entre o niimero de estruturas de sequéncias e o namero de
estruturas tercidrias (folds) distintas (mesmos motifs), segundo o critério SCOP s6 tem se tor-
nado mais acentuado, confirmando as hip6teses de Chothia [22], de que as proteinas constituem
uma classe relativamente pequena de estruturas tridimensionais relevantemente distintas[19].

Existe algo especial a cerca dos folds de proteinas naturais, estas estruturas sao mer-
amente resultados da evolugao ou existe alguma razao fundamental atras de sua evolugao. Um
dos primeiros a atentar sobre este assunto foi Finkelstein e colaboradores. Eles argumentaram
que certos motifs mais faceis de estabilizar e desta forma mais comum, ou porque eles possuem
os menores valores de energia ou porque tem um espectro nao usual sobre sequéncias aleatdrias

Depois da descoberta da alta desigualdade observada entre as seqiiéncias e estruturas
das proteinas, alguns pesquisadores propuseram a hipétese da projetabil.idade. O ”principio

da projetabilidade”foi proposto como um mecanismo da selegao natural para estruturas das
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Figura 1.4: Projetabilidade:Relagao entre o logaritmo das freqiiéncias acumuladas
para as estruturas terciarias e as estruturas enoveladas segundo o critério SCOP.

Os dados foram retirados das estatisticas apresentadas no banco de dados PDB
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protefnas [32, 33, 34] A projetabilidade de uma estrutura pode ser definida grosseiramente
como o numero de sequéncias de proteinas diferentes que tem a mesma estrutura terciaria. De
acordo com esta visao as diferengas nas propriedades geométricas podem tornar, ou nao uma
estrutura com maior ou menor projetabilidade. O fato é, que podemos verificar a projetabilidade
de uma estrutura contando o numero sequéncias diferentes que se enovelam em uma mesma
estrutura. Uma estrutura nativa que tem um grande numero de sequéncias diferentes é dita
bem projetavel,ao passo que uma estrutura com um pequeno nimero de sequéncias diferentes
podem ser denominadas de estrutura mal projetada. Por causa disso, podemos afirmar que a
entropia do nimero de sequéncias sobre uma estrutura pode variar de estrutura para estrutura
[39].

A primeira consideragao sobre esta questao foi realizada por Finkelstein em [37]. Ele
apresentou uma gaussiana fenomenoldgica da distribuicao do nimero de seqiiéncias adotadas
pelas estruturas de proteinas.[39]. Posteriormente Shaknhovich apresentou em [38] uma jus-
tificativa analitica para a hipdtese da Distribuicao Gaussiana de Finkelstein e apontou suas
falhas. Depois Wolynes [31], usando uma analogia entre estatistica de seqiiéncias e mecénica
estatistica de modelos simples de spin, analisou a projetabilidade para a uma aproximacao mais
simples que a de [38] e encontrou uma gaussiana equivalente a gaussiana encontrada por Finkel-
stein. Ele concluiu entdo que as estruturas com maior densidade(maior nimero de contados)
s@o mais projetaveis, concordando com a hip6tese de Finkelstein[39].

Posteriormente Li et al.[32] apresentaram um estudo da enumeracao completa de um
polimero de 27 monomeros, para um modelo HP, de duas letras, em uma rede 3x3x3. Eles

227 seqiiéncias possiveis usando um conjunto

pesquisaram, o estado fundamental para todas as
completo de 51704 estruturas distintas nao relacionadas por simetria. Eles encontraram, que
uma das estruturas pode ser projetada (serve de estrutura nativa) para nada menos do que 3794
seqiiéncias. Por outro lado, eles também encontraram, que 4256 estruturas ndo representam
estado nativo para nenhuma das sequéncias possiveis[39].

Recentemente England e Shaknhovich[40] explorando a analogia entre estatistica de
seqiiéncias e a mecanica estatistica de vidro calcularam o ntimero de seqiiéncias que podem se
enovelar em uma dada conformagao com uma energia desejada. Para este fim, estes autores

obtiveram uma expressao para a energia livre (no espago de seqiiéncias) de todas as seqiiéncias

que se enovelam em uma estrutura:

Foeq = —g(Tmﬂ)(TTC2 - g(Trv4)(TTC4) (1.1)

onde (3 é o inverso da temperatura de selecao de seqiiéncia,Tr é o traco da matriz, v esta

relacionada a energia de interagdo dos aminodcidos e C é a matriz de contato da estrutura da
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proteina

Usando uma analogia simples da termodinamica podemos encontrar a entropia do
espago de sequéncias para uma cada estrutura, tomando o logaritmo do nimero de sequéncias
que se enovelam em uma estrutura dada pela energia 1.1. Deste modo fica claro, que o conjunto
de tragos T'r*(ou o maior autovalor A,,.,da matriz de contatos C) determinam a entropia no
espaco de sequéncias, e desta forma, a projetabilidade da estrutura terciaria de uma proteina.
O primeiro termo da equagao(?? TrC? é proporcional ao nimero de contatos entre os residuos
de uma dada estrutura (densidade de contatos DC). Utilizando a aproximagdo do primeiro
termo da equacao 1.1, encontra-se a aproximacao original de Finkelstein. Se for considerados
mais termos, além do primeiro termo da equagao 1.1, pode se obter diferencas geométricas de
estruturas para um mesmo valor de DC[40].

Recentemente, B. Shakhnovich e outros sugeriram, que a densidade de contatos (DC)
das estruturas estd significativamente correlacionada com o tamanho da familia da proteina,
de tal forma que estruturas com alta densidade de contatos possuem um grande nimero de
sequéncias e estruturas com baixa densidade possuem um nimero pequeno de sequéncias difer-
entes. Eles encontraram que a diversidade funcional esté correlacionada com DC. Entretanto
deve ser considerado o fato, de que baixos valores de DC tipicamente correspondem a peque-
nas familias de proteinas, e altos valores de densidade de contatos podem ocorrem tanto em
pequenas familias quanto grandes familias de proteinas. Portanto, deve-se salientar que a pro-
jetabilidade nao é um conceito que sozinho, pode determinar o tamanho de uma familia de
proteinas. De fato, processos evoluciondrios devem atuar juntos com as interacoes fisicas para
se determinar o tamanho de uma familia de proteinas

Bloom e seus colaboradores, olhando diretamente para manifestagoes evolucionérias
da projetabilidade, analisando a taxa de evolugdo no fermento. O modo escolhido para deter-
minar a taxa de evolugao, foi através da taxa de divergéncia da seqiiéncia de genes ortolégicos
(de espécies diferentes) de duas espécies relacionadas, avaliando o nimero de substitui¢oes nao
sinénimas por sitio DN. Usando o genoma completo de duas espécies de fermento, S. cerevisiae
e S.bayanus, os pesquisadores calcularam a quantidade de divergéncia DN |, para aproximada-
mente 200 genes capacitando assim a predicao de estrutura, que foi realizada. O ganho destes
resultados é que a quantidade DN estd relacionada com muitas propriedades das proteinas[49].

Bloom e seus colaboradores encontraram que a densidade de contato (DC)(ou o
méximo autovalor da matriz de contato) estd relacionada positivamente com a taxa evolu-
cionaria. De fato, as estruturas com alta projetabilidade podem acomodar mais seqiiéncias
por serem mais tolerantes e isto pode ser seguido uma maior divergéncia de seqiiencias além

de um aumento na taxa evolucionaria. Nao obstante, somente a projetabilidade ou somente
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a termodinamica nao explicam ou podem explicar a robustez das proteinas encontradas na

natureza[39)].

1.9 Resultados Anteriores e Motivacao

Os efeitos de mutagao sobre a estabilidade de proteinas é uma questao crucial na
evolucao das proteinas. Vdrios trabalhos enfatizam o principio de frustracdo minima, afir-
mando que estas seqiiéncias boas devem sao as mais otimizadas, de modo que elas sdo as que
satisfazem as melhores condigoes de estabilidade termodinamica, unicidade do estado nativo e
acessibilidade cinética[18]. Por outro lado, se as proteinas devem ser selecionadas através da
selegao natural deve se aceitar alguma tolerancia na otimizacao, permitindo que proteinas com
uma certa estabilidade termodinamica se enovelem em uma mesma estrutura.

Deste modo, pode se aceitar mutagoes na sequéncia de uma proteina, desde que esta
mutagao mantenha uma certa estabilidade termodinamica e eficiéncia cinética no processo de
enovelamento[50]. A tolerancia na substituicdo de aminodcidos, foi observada experimental-
mente por [51, 52, 53]. A motivacdo inicial dos nossos trabalhos, iniciado durante o mestrado,

foi compreender:
1. como as mutagoes afetam seqliéncias otimamente desenhadas
2. a regra da hidrofobicidade no processo de enovelamento diante de mutagoes.

Muitos trabalhos[8, 41, 42, 43, 44, 45] tém sido desenvolvidos para responder se a
formacao de conformagoes compactas devidas ao efeito hidrofébico ajudam a proteina enovelar-
se ou nao? Ou de outra forma, em qual cendrio a proteina preferiria se enovelar? Na literatura
sao classificados dois cendrios diferentes para o enovelamento de proteina. No primeiro cenédrio,
a proteina sofre um rapido colapso nao especifico de estruturas seguido de um lento rearranjo
até alcancar a estrutura nativa. No outro cendrio, a proteina se enovela diretamente em seu
estado nativo, sem a presencga de um colapso de estruturas.

Existem trabalhos que mostram que algumas proteinas sofrem um rapido colapso
seguido de seu posterior enovelamento completo em sua estrutura nativa [54, 55, 56]. Existe
a evidéncia experimental [43] de que algumas proteinas se colapsam concomitantemente com
a formacao da estrutura nativa. Alguns estudos desenvolvidos por [8, 41, 42] correlacionam a

cinética de enovelamento com quatro parametros definidos a seguir:

1. A temperatura de enovelamento T, definida como sendo a temperatura na qual metade

da cadeia esta enovelada ou como se diz em modelos de proteinas usados em simulagoes,
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é a temperatura na qual a probabilidade de se encontrar a proteina com seus contatos

nativos formados é de 50%(P(N) = 0.5);

2. A temperatura de vidro T, ¢é definida como aquela em que a cinética é dominada por
armadilhas, por causa da presenca de muitos minimos no relevo de energia, o que por sua
vez provoca o desvio do comportamento exponencial,tornando o enovelamento em uma

estrutura nativa impossivel .

3. A temperatura Ty, associada com o colapso nao especifico, que representa o rapido colapso

hidrofébica de algumas proteinas;

4. O gap de estabilidade gap = E1 — Ej, que nada mais é do que a diferenca entre o primeiro

estado excitado e o estado nativo.

Estas grandezas tém sido usadas para definir quantidades adimensionais, que possam ser cor-
relacionadas com as taxas de enovelamento[50].

Um desses pardametros adimensionais, definido como o = (Ty — T)/Ty, foi desen-
volvido por Klimov e seus colaboradores [44, 45]. Através de simulacdo computacional, eles
encontraram, que proteinas com rapidos enovelamentos, tém pequenos valores para o. Este
resultado implica que a proteina estd se enovelando diretamente em seu estado nativo. Se por
um lado os dados experimentais de espalhamento de raios X e dicroismo circular produzidos por
[43] corroboram os resultados tedricos de Klimov e seus colaboradores. Por outro lado, Chiu e
Goldstein, utilizando a equacao de difusao, demonstraram que proteinas marginalmente estaveis
se enovelam rapidamente na presenca de um colapso nao especifico, favorecendo a formagao de
estados compactos[50].

Gutin et al.[46], analisando o colapso de proteinas de 27 mondmeros, para um modelo
de rede 3x3x3, concluiram que se a atragao global entre os aminoacidos é dominante, entao um
rapido colapso de estruturas compactas precede um lento rearranjo, até a proteina se enovelar
completamente em seu estado nativo [50]. Os requisitos para um rapido enovelamento,proposto
por [8, 43], é que a razao Ty /T, seja maximizada. Socci e Onuchic [15, 16] demonstraram que
ao maximizar a razao Ty/T,, estamos minimizando o tempo de enovelamento da proteina[50]
. Um outro critério, desenvolvido por Sali[41] correlaciona répidos enovelamentos com grandes
gaps de energia. Chiu e Goldstein[42] correlacionaram também répidos enovelamentos a outra
grandeza, que é o Zscore, definido por 1.2

< FE>—-FE
g

Zscore = (1-2)

onde < E > é o valor médio das energias, Fy é a energia do estado nativo e o é o desvio

padrao. A proposta de nossos trabalhos no mestrado, que tem seus resultados apresentados em
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[50], foi analisar o modo pelo qual variam as taxas de enovelamento com relagdo & temperatura
e também com seu grau de frustracdo diante a mutagoes realizadas sobre um polimero de
27 monodmeros, através de modelo de rede 3x3x3,para diferentes cendrios hidrofébicos[50]. A

energia configuracional de um estado foi dada por 1.3:
E=NE +N,E, (1.3)

onde N; é o numero de contatos nao covalentes entre mondémeros de mesmo tipo like contacts
representados por F;. N, é o numero de contatos nao covalentes entre monoémeros de tipos
diferentes, com energia F,,.

A sequéncia escolhida, para se realizar as mutagoes foi a sequéncia 012. A cadeia
desta sequéncia é dada por ABABBBCBACBABABACACBACAACAB. Esta sequéncia foi
escolhida por possuir uma razao Ty/T, = 1.6. O estado nativo da seqiiéncia 012 esta entre as
103346 conformagbes maximamente compactas para um polimero de 27 mondmeros em uma
rede 3x3x3. As conformacoes maximamente compactas possuem 28 contatos ndo covalentes
e a sequéncia 012 nao possui nenhum dos seus contatos nao covalente entre monomeros de
diferentes mondmeros (frustrados).

Com o intuito manter a propor¢do de 11 monémeros do tipo A, 10 monémeros do
tipo B e 6 mondmeros C, as mutacoes foram realizadas segundo a seguinte regra: Toda vez
que se encontrava dois mondémeros diferentes ao longo da cadeia, permutava-se, trocando de
posicao estes mondémeros de lugar.Cada permutagao era considerada uma mutagao simples e a
cada mutacao simples se considerava uma nova sequéncia mutada diferente (mutagao simples).
Nesta perspectiva, mutagao dupla é quando ocorre duas mutagoes simples concomitantemente.

Para uma mutacao simples, foram encontradas 236 seqiiéncias mutadas. Das quais,
206 seqiiéncias possufam estrutura nativa unica, sendo que deste total, 198 (96%) tinham a
mesma estrutura nativa. No caso de mutages duplas foram encontradas 19815 seqiiéncias
mutadas. Destas 8933 tinham estado nativo tunico, sendo 3991(45%) seqiiéncias com a mesma
estrutura nativa.

Para todas as sequéncias, com estado nativo unico, foram avaliadas as grandezas de
estabilidade termodindmica, gap de energia, Zscore bem nimero de contatos frustrados (entre
monodmeros diferentes no estado nativo, para as 103346 conformagoes maximamente compactas.
Os resultados estao apresentados na figura 1.5

Os dois graficos do lado esquerdo referem se ao caso de 1 mutagao simples e os da
direita para o caso de 2 mutagoes. Os graficos superiores referem se a relagao entre gap de
energia e Zscore, para as sequéncias com 1 mutacao(lado esquerdo) e 2 mutagoes(lado direito).

Os dois graficos inferiores representam a relagdo entre o nimero de contatos frustrados f no
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Figura 1.5: O grafico na parte superior esquerda temos a relagao entre o gap de
energia vs. Zscore para as seqiiéncias com mutagoes simples com estado nativo
tunico. O grafico da esquerda se refere a relagao do nimero de contatos frustrados
f (entre monoémeros diferentes) no estado nativo vs. Zscore para as seqiiéncias com
mutacgoes simples. Do lado direito superior temos a relacao entre gap de energia
vs. Zscore para as seqiiéncias com mutacoes duplas com estado nativo tinico. No
grafico da parte inferior direita temos a relagao entre niimero de contatos frustrados

f (entre monémeros diferentes) no estado nativo vs Zscore.

22



estado nativo versus Zscore , para 1 mutagao (lado esquerdo) e 2 mutagoes lado direito. O
ponto azul refere-se aos valores da sequéncia 012.

Ao analisarmos a relagao do gap com o Zscore, é ficil notar, que tanto para sequéncias
com 1 mutacao, quanto para 2 mutacoes, existem certas sequéncias que possuem gap e Zscore
consideravelmente elevados, se comparados aos valores da sequéncia nativa. Estes resultados
nos sugeriram avaliar os efeitos sobre uma sequéncia mutada. Escolhemos duas sequéncias
mutadas para avaliarmos os efeitos, que a mutagao provoca na cinética e termodinamica para
dois cendrios hidrofébicos diferentes. Foi escolhida uma sequéncia com uma mutacdo simples
com 3 contatos frustrados no estado nativo e grandes valores de gap de energia e Zscore. A outra
sequéncia mutada escolhida, foi uma sequéncia com mutagao dupla e seis contatos frustrados
no estado nativo, que possuia um grande valor de Zscore mas um baixo valor de gap de energia

Podemos analisar o comportamento do sistema através dos parametros de hidrofobi-
cidade:

E=1
2
Epet = (Eu - El) (15)

A grandeza da equacdo (1.4) indica a formacao de contatos. De modo, que se esta
grandeza for menor do que zero a formacao de contatos é favorecida e a cadeia sofre um colapso
nao especifico. A grandeza da equagdo (1.5), nos fornece uma idéia da rugosidade do relevo,
que ¢é determinada pela heterogeneidade dos diferentes tipos de aminoacidos, determinando os
niveis de energia e assegurando que a cadeia seja um heteropolimero. Para avaliarmos o grau

de compactagao, ou melhor, a hidrofobicidade através da equagao (1.6),

E
Ehet

k= (1.6)

a equagao (1.6) é ajustada para o valor de k varie entre zero e um. De modo que para k=1,
a proteina esteja submetida a um potencial para um regime de alta hidrofobicidade e para
k=0 um potencial de baixa hidrofobicidade. Ao escolher um potencial de alta hidrofobicidade é
favorecida a formagao de estruturas colapsadas.O enovelamento, em alta hidrofobicidade, ocorre
em um cendrio em que a cadeia sofre um rapido colapso (colapso nao especifico), seguido de um
lento rearranjo até atingir o estado nativo. Por outro lado ao escolher um potencial de baixa
hidrofobicidade as interacoes entre monomeros diferentes tem a mesma intensidade, mdédulo
do que as interagoes entre mondmeros diferentes, deste modo este potencial nao favorece o
aparecimento do colapso da proteina. No cendrio de enovelamento, para baixa hidrofobicidade,
a proteina a compactagao e o enovelamento ocorrem simultaneamente diretamente na estrutura

nativa da proteina ( colapso especifico).
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Para avaliarmos os efeitos das mutagoes na termodinamica e cinética, selecionamos
duas sequéncias mutadas. Uma das sequéncias escolhidas tinha 3 contatos nativos frustrados
(f=3) na sua estrutura nativa e tinha sofrido uma mutagdo simples. A outra sequéncia mutada,
que foi escolhida entre as mutagoes duplas, possufa 6 contatos frustrados (f=6) na sua estru-
tura nativa. Ambas sequéncias escolhidas tinham grandes de Zscore, mas a sequéncia de uma
mutagao simples tinha um alto valor de gap de energia e a sequéncia com mutacao dupla tinha
baixo valor de gap de energia.

Realizamos simulagoes, que avaliaram a termodinamica e a cinéticas das duas sequéncias

mutadas bem como da sequéncia nativa (sequéncia 012) para dois regimes hidrofébicos. Para

um regime de alta hidrofobicidade (AH), escolhemos um potencial com F; = -3 ¢ E, = —1.
Para o regime de baixa hidrofobicidade foi escolhido um potencial com F; = —3 ¢ E,, = 3.
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Figura 1.6: Parametro de enovelamento T;/T, como funcdo do nimero de contatos
frustrados f na conformacgao nativa e hidrofobicidade.f=0, f=3 e f=6 correspondem

respectivamente a seqiiéncia nativa, uma mutacao e duas mutacoes

As grandezas, de tempo de enovelamento 7, as temperaturas Ty e T, bem como a

razao Ty /T,, foram avaliadas nos regimes de AH e BH para as 3 sequéncias.Em ambos regimes
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hidrofébicos, pode se observar que a grandeza T, nao dependia do grau de frustracao, o que era
de se esperar,jd que a grandeza T} estd associado com a rugosidade do relevo de energia e este
nao depende dos detalhes da seqiiéncia.

Entretanto foi observado, que a grandeza grandeza T diminui significativamente com
o aumento da frustragao f para o regime BH e se manteve praticamente constante para o regime

de AH. Os resultados destas observagoes podem ser resumidas pela figura 1.6

Native Mutation—1 Mutation—-2
T T T T T T T T T T T T T n T T T T T T r.'_

O0—a high O0—0a high [ |o—0a high
{g'° L |®-®low | | [|e-elow | | |e-elow ‘o]
10° 1 ¢ :

T

10’ 1t :
10’ I |
10° I ]

05 1 15 2 05 1 15 2 05 1 15 2

T/Tt T/Tt T/Tf
Figura 1.7 Tempos de enovelamento para seqiiéncias: nativa(native), 1

mutacao(Mutation-1) e 2 mutacées(Mutation-2) respectivamente da esquerda para
direita, para dois regimes hidrofébicos diferentes. A linha continua refere se ao
regime de alta hidrofobicidade e a linha tracejada se refere ao regime de baixa
hidrofobicidade. Os graficos, da esquerda para a direita, se referem a relagao de
7(medido em passo de Monte Carlo) Vs. T/T; para as sequéncias nativa, com uma

mutacao e com duas mutagoes respectivamente

A cinética das 3 seqiiéncias foi avaliada medindo se o tempo de enovelamento 7 para
100 corridas independentes. Doze valores de 7 foram foram calculados para 100 simulagGes para

um intervalo de temperatura 1.2 < T < 3.0. Os resultados destes célculos estao apresentados
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em 1.7

Observa se na figura 1.7, a forma em U da curva de 7 em funcao de T'/T}, para todas
as seqiiéncias nos dois regimes hidrofébicos. Ao olharmos para a seqiiéncia nativa, observamos
que ela se enovela mais rapidamente no regime de baixa hidrofobicidade (BH) do que no regime
de alta hidrofobicidade. Para a seqiiéncia com uma mutacdo (f=3), a cinética para os regimes
de AH e BH tem comportamentos similares e os tempos de enovelamento sofrem um aumento
relativo, dentro da ordem de grandeza. Contudo, se analisado o comportamento a seqiiéncia
com duas mutacoes, observa se que o regime de BH torna se bem mais lento do que no regime de
AH, de modo que nota se uma inversao nos comportamentos na medida que ocorre o aumenta

da frustragao na sequéncia.
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Figura 1.8: Parametro de enovelamento 7%/7T; como fungao do niimero de contatos
frustrados f na conformacgao nativa e hidrofobicidade.f=0, f=3 e f=6 correspondem

respectivamente a seqiiéncia nativa, 1 mutacao e 2 mutagoes

Os resultados sdo resumidos na figura 1.8, onde os tempos minimo de enovelamento
Tmin Sa0 mostradas como funcao da frustragao e do regime de hidrofobicidade da sequéncia.
Analisando a figura 1.8, observa se que, que o tempo de enovelamento minimo 7,,,;, permanece
praticamente constante, quando se aumenta a frustracdo no regime de AH, entretanto em BH
observa que o aumento de contatos frustrados provoca um aumento consideravel no tempo de

enovelamentor,,;,.Desta forma, este resultado nos indica sequéncias que se enovelam em AH
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suportam mais frustragao do que sequéncias que se enovelam em BH.

Os resultados deste trabalho, sugerem, que seqiiéncias otimamente bem projetadas,
caracterizadas por alta estabilidade, se enovelarao mais rapidamente em baixa hidrofobici-
dade(caracterizado por um colapso especifico) do que no regime de alta hidrofobicidade (car-
acterizado por um colapso nao especifico). No entanto para seqiiéncias menos otimizadas (com
frustragdo) e menor estabilidade, a situacdo se inverte e a proteina se enovelard mais rapida-
mente no regime de AH do que no regime de BH.

Deste modo, nos faz imaginar que o colapso néo especifico possa ser um modo de
se vencer a frustragao existente no estado nativo e nos faz especular sobre esta questao. Em
um processo evoluciondrio, seqiiéncias otimizadas bem projetadas removeriam o colapso nao
especifico que precede o enovelamento das proteinas. Por outro lado, se o processo de enovela-
mento nao resultar em seqiiéncias otimizadas, esperamos que estas proteina sofram um colapso
nao especifico, ou seja, o colapso ajudaria no enovelamento quando existir alguma frustracao
na cadeia.

Se pensarmos sobre alguns resultados até aqui apresentados poderiamos imaginar
que para uma certa classe de proteina, que ocorram em diversas espécies e enovelam em um
regime de AH, ou seja, regime em que as proteinas sofrem um répido colapso seguido de um
lento rearranjo, teria uma homologia entre as seqiiéncias menores do que para uma classe de
proteinas que se enovelam em um regime de BH,regime em que a proteina se sofre um colapso
especifico. Desta forma se compararmos duas classes de proteinas veremos que a diminuicao da
hidrofobicidade haverd um aumento do homologia da classe. Nossa proposta é pesquisar classes
de proteinas que ocorrem em diversas espécies e analisar a relagao entre hidrofobicidade média

e homologia de algumas classes para diversas espécies diferentes.
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Capitulo 2

Evolucao de Proteinas

Nosso trabalho no doutorado foi avaliar a relagao entre hidrofobicidade média de
algumas classes de proteinas e correlacionar esta com a homologia média da classe. Nossa
hip6tese parte do fato de existir dois mecanismos bésicos de enovelamento. No primeiro, a
proteina se encontra em um regime de alta hidrofobicidade (AH). Neste regime a proteina
rapidamente sofre um colapso nao especifico e depois se rearranja até atingir seu estado nativo.
No outro mecanismo, a proteina se encontra em regime de baixa hidrofobicidade (BH). Em
BH, a proteina vai se colapsando e enovelando diretamente na estrutura nativa da proteina.
Em nossos trabalho anterior [50] , foi observado que as mutagdes afetam mais a estabilidade
termodinamica e a cinética de proteinas que se enovelam em um regime de baixa hidrofobicidade
do que de no regime de alta hidrofobicidade sugerindo assim que proteinas que se enovelam com
alta hidrofobicidade tivessem uma menor homologia (diferenca entre seqiiéncia) do que proteinas
que se enovelam em um regime de baixa hidrofobicidade.

Nosso trabalho foi entdo pesquisar algumas classes de proteinas distintas. Tomamos
o cuidado de escolhermos quatro classes de proteinas que ocorriam para as mesmas diferentes
espécies. Selecionamos quatro classes de proteinas:Lisozima, Citocromo c,Mioglobina e
Histona H3 para 41 espécies diferentes que estao apresentadas na nos diversos bancos de
dados de proteinas. A tabela 5 apresentada no apéndice A nos fornece o ID de cada sequéncia
de protefna para cada uma das quatro classes de proteina escolhida(Citocromo c,Lisozima,
Mioglobina, Histona H3) para 41 espécies diferentes. Serd apresentado a partir de agora os

procedimentos metodoldgicos utilizados neste trabalho.
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2.1 Explorando a Evolucao

Como os membros de uma familia humana, os das familias moleculares tem car-
acteristicas em comum. Tal semelhanca familiar é mais facilmente detectada comparando-se
estruturas tridimensionais, o aspecto de uma molécula mais proximamente ligado a fungao da
proteina. Comparando, por exemplo,para as ribonuclease bovina e humana, nota se similaridade
entre as estruturas tridimensional destas, apesar das seqiiéncias de proteinas nao possuirem tao
alta similaridade. Comparando as ribonuclease do homem e do porco nota-se que ha uma sim-
ilaridade mais baixa entre as sequéncias bem menor do que a similaridade destas estruturas
[2].

Infelizmente, as estruturas tridimensionais determinadas até hoje correspondem a um
pequeno numero de proteinas diferentes. Além disso, existe o fato, observado por Chothia, que
na natureza o numero de folds distintas ser bem menor do que o nimero sequéncias. Por outro
lado, o desenvolvimento das técnicas de clonagem e sequenciamento de DNA, hoje possibilita
obter as sequéncias de proteinas através das sequéncia génica. A similaridade entre sequéncias
manifesta a as relagoes evolutivas destas sequéncias. Por isso, ainda hoje é pertinente a andlise
das estruturas primérias.

Ao analisar as similaridades das sequéncias de proteinas observa se que as relagoes
evolutivas também podem se manifestar nas seqiiéncias de protefnas[2]. Por isso ainda hoje é

pertinente a andlise das propriedades das estruturas primarias.

2.1.1 Variagoes entre espécies homdlogas

Proteinas de espécies relacionadas com proximidade filogenética tem alta identidade
entre as sequéncia. De acordo com a teoria evoluciondria, espécies relacionadas evoluiram a
partir de um ancestral comum. Da mesma maneira, segue que todas as sequéncias de uma
familia de proteinas devem ter evoluido a partir da proteina ancestral comum.

A comparagao de estruturas primdrias (sequéncia) relacionadas evolutivamente nos
fornece quais aminoédcidos sao essenciais & sua funcao; este tipo de aminodcido é denominados de
aminodcidos invariante. Em algumas posi¢gdes podemos encontrar aminodcidos com somente
propriedades semelhantes, de tal modo que nesta posicao podemos encontrar aminoacidos que
podem ser classificados como sendo do mesmo tipo. A substituicdo de um aminodcido por
outro de mesma classificagdo de uma determinada posigao é denominada de substituicao
conservativa [2]. Por outro lado, em certas posi¢oes muitos residuos de aminodcidos podem
ser tolerados em uma dada posicao indicando que as exigéncias daquela posi¢ao nao sao tao

especificas tal aminodcido pode ser classificado como varidvel[l].
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Para ilustrar melhor estes pontos, vamos considerar a estrutura primdaria de uma
proteina praticamente universal, o citocromo c. O citocromo c estd presente na mitocondria
como parte da cadeia de transporte de elétrons,num sistema metabdlico complexo que atua
na oxidacdo de nutrientes para produzir ATP. Em vertebrados o citocromo ¢ tem somente
uma cadeia polimérica constituida por 103 ou 104 residuos de aminodcidos. Em outros phyla
pode se encontrar seqiiéncia de citocromo ¢ com até 8 aminodcidos a mais do que ocorrem nos
vertebrados[1].

Emanuel Margoliash, Emil Smith, e seus colaboradores, elucidaram mais de 100
seqiiéncias de citocromo c¢ para varias espécies eucaridticas diferentes, variando da espécie

humana a levedura de cerveja. As seqiiéncias de 22 espécies sdo apresentadas na figura 2.1.

Nesta matriz triangular inferior estao apresentadas as diferengas entre as seqiiéncias
de citocromo ¢ de 22 diferentes espécies. Nestes dados um total de 23 dos 104 aminoacidos do
citocromo ¢ sao invariantes e a maioria dos demais residuos sao substituidos conservativamente.
Sao encontradas oito posigoes que podem ser ocupadas por seis ou mais aminodcidos diferentes,
de modo que podemos considerar estes como hiper-varidveis[1].

A figura 2.1 enfatiza que a diferenca entre os grupos de espécies semelhantes é com-
paravel a taxonomia cldssica. De fato, a diferenga na seqiiéncia do citocromo C dos primatas é
menor quando comparado com o citocromos ¢ dos outros mamiferos, do que quando se compara
com o citocromo dos primatas, por exemplo, com o citocromo dos insetos. Da mesma forma,
os citocromos ¢ dos fungos distinguem se tanto dos mamiferos quanto dos insetos. A partir
de dados apresentados na figura 2.1 fica evidente que podemos utilizar as diferencas entre as

seqiiéncias de proteinas para se realizar uma pesquisa acerca da evolucao das proteinas.

2.1.2 Taxa de Evolucao

Proteinas diferentes evoluiram a taxas diferentes. Para justificar tal afirmacao pode-
mos mencionar, que para o ser humano e o macaco rhesus encontra se uma diferenca de apenas
1% entre as sequéncias de seus citocromos ¢, uma diferenga de 3 — 5% entre as suas sequéncias
de hemoglobinas e cerca 30% de diferenca entre seus fibrinopeptideos. Um ordenamento sim-
ilar dos graus relativos de variagao destas proteinas é observado quando outras espécies sao
comparadas[4].

Da mesma forma que os tempos de divergéncia de varias espécies podem ser de alguma
forma avaliados a partir de outros dados, as taxas com que as proteinas variam também podem

ser estimadas. Uma forma de se calcular os tempos de divergéncias é através do calculo da taxa
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Figura 2.1: Matriz contendo todas as diferengas entre as sequéncias dos citocromos c das
espécies i e j para um conjunto de 22 espécies diferentes. Tanto no eixo x quanto no eixo
y estdo dispostos as mesmas espécies. Cada elemento A(i,j) desta matriz corresponde ao
nimero de aminoicidos diferentes encontrados entre os citocromo c das espécies i e j.
Analisando esta matriz percebemos que entre o citocromo do Homem e macaco rhesus
diferem somente por um aminodicido e que o coelho e o sapo-boi diferem entre si por 18

aminoacidos
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de alteracao caracteristica, conhecida como unidade de periodo evolutivo, que é definida como
o tempo necessario para que a seqiiéncia de aminodcidos de uma proteina sofra alteracao em
1% depois de duas espécies terem divergido.

Na figura 2.2 temos no eixo y a porcentagem de mutagoes aceitas, ou (unidades
PAM), que nos fornece uma medida da quantidade de mutagio sofrida por uma proteina en-
tre as diversas espécies. No eixo x temos a unidade de tempo (medida em milhoes de anos)
desde a divergéncia. Neste gréafico temos 4 classes de proteinas:Histona H4, Citocromo
C,Hemoglobina e Fibrinopeptideos. Este grafico permite comparar proteinas como o
citocromo ¢, que possui uma unidade de periodo evolutivo de 20 bilhoes de anos com uma
protefna que tem muito menos, a histona h4 (600 milhdes de anos), com outras que sofrem
variagoes maiores como a hemoglobina (5,8 milhées de anos) e os fibrinopeptideos (1,1 milhoes
de anos)[1].

Essas informacoes prévias nao implicam que as taxas de mutagoes dos DNAs que
especificam estas proteinas sejam diferentes, mas sim que a taxa em que as mutagoes Sao
aceitas na proteina depende de quanto as alteragoes nos aminodcidos afetam sua funcgao.

O citocromo ¢ é uma proteina pequena que, ao exercer sua fungao biolégica, tem
grande parte de sua drea de superficie interagindo com grandes complexos protéicos. Assim,
qualquer mutacao na molécula do citocromo ¢ poderd afetar as interacées do citocromo ¢ com o
complexo, a menos é claro, que os complexos sofram mutagoes simultaneas de modo a acomodar
a alteracao, acontecimento que é bastante improvavel. Por isso, que o citocromo ¢ é uma
proteina um tanto intolerante a mutacao, de modo que sua cadeia polimérica varia pouca
durante a evolugaol[l].

A histona H4 é uma proteina que se liga ao DNA nos cromossomos eucariéticos. Sua
funcéo central no empacotamento genético evidentemente a torna extremamente intolerante a
quaisquer alteragoes mutacionais. De fato, a histona H4 estd tao bem adaptada a sua fungao que
se comparadas as sequéncias das histonas H4 da vaca e da ervilha, que divergiram a 1,2 bilhoes
de anos, sdo observadas somente duas alteragoes conservativas nos 102 residuos da seqiiéncia[l].

A hemoglobina, assim como o citocromo ¢, é uma méquina molecular intrincada. No
entanto, diferentemente do citocromo ¢ a hemoglobina é encontrada na forma livre, tornando
os grupos da sua superficie mais tolerantes a alteragoes do que aqueles do citocromo c. Isto
explica a maior taxa de mutagio encontrada para a hemoglobina frente ao citocromo c[1].

Os fibrinopeptideos sao polimeros de vinte aminodcidos, que sao hidrolisados proteo-
liticamente nos vertebrados fibrinogénio, quando esta é convertida em fibrina no processo de
coagulacao. Assim que sao cortados, os fibrinopeptideos sdo descartados, de modo que existe

pouca pressao seletiva para que eles mantenham suas seqiiencias de aminodcidos conservadas,
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Figura 2.2: Taxas de evolugao para quatro proteinas nao relacionadas. O grafico foi
construido colocando-se as diferengas médias por unidade PAM , das seqiiéncias de
aminoacidos dos dois lados de um ponto de ramificagao de uma arvore filogenética,
contra o tempo quando, de acordo com os registros fésseis, espécies correspondentes
divergiam a partir de um ancestral comum. As barras de erro indicam a distribuigcao
experimental dos dados das sequiéncias. A taxa de evolugao de cada proteina, que

é proporcional a inclinagao, esta indicada em unidades de periodo evolutivo
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assim as taxas de variagao para os fibrinopeptideos sao altas. Se presumirmos que os fib-
rinopeptideos estao evoluindo aleatoriamente, entao as unidades de periodo evolutivo, indicam
que apenas 1,1/5,8 = 1/5 das alteragoes de aminodcidos sdo aceitéveis, isto é, sdo indcuas,

enquanto que essa quantidade é 1/18 para o citocromo ¢ e 1/550 para a histona H4[1].

2.1.3 Regra de Selecao

Substitui¢oes de aminodcidos em uma proteina resultam, na maior parte das vezes,
de alteragoes em uma tUnica base no gene que codifica a proteina. Se tais mutagbes pontuais
ocorrem sobretudo em conseqiiéncias de erros no processo de replicagdo do DNA, entdo a taxa
na qual uma dada proteina acumula mutacgoes seria constante em relacao ao niimero de geragoes
celulares. Se os processos de mutacoes resultarem da degradacao quimica aleatéoria do DNA,
entao a taxa de mutacao seria constante em relacao ao tempo absoluto. Para escolher entre

essas hipéteses, comparemos a taxa de divergéncia do citocromo ¢ em insetos e mamiferos[4]. ,

Figura 2.3: Arvore filogenética para o citocromo c: A drvore mostra o nimero médio de
diferencas de aminoacidos entre citocromos ¢ de mamiferos, insetos e plantas. Desde o ponto
de ramificagdo, mamiferos e insetos divergiram igualmente das plantas(Adaptada de Dickerson,
R.E. e Timkovich R., in BOYER, P.D.[Ed.], The Enzymes[3rd ed], Volll, p.447, Academic
Press[1975]

Insetos apresentam tempos de geragdes mais curto do que os mamiferos. Conseqiien-

temente, se a replicagao do DNA for a principal fonte de erros mutacionais, entdao, desde a
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época em que as linhagens de insetos e mamiferos divergiram, poderiamos concluir, que dev-
ido ao maior nimero de geragoes celulares, que os insetos teriam evoluido a partir de plantas
mais do que os mamiferos[4]. As distdncias médias entre as espécies ou grupos de espécies sao
definidas como o ntimero médio das diferencas entre as sequéncias do citocromo ¢. Analisando o
dendograma 2.3 observa se que a distancia média entre insetos e plantas (45,2) é essencialmente
a mesma distancia entre mamiferos e plantas (45,0). Assim é possivel concluir que o citocromo
¢ acumula mutagoes em uma taxa uniforme em relagao ao tempo, e nao em relagao ao nimero
de geragoes celulares. Isso, por sua vez implica que mutacoes pontuais no DNA acumulam a
uma taxa constante com o tempo, ou seja, por meio de alteracao quimica aleatéria, ao invés de

resultarem principalmente de erros no processo de replicacao [4].

2.1.4 Evolucao Neutra

Se as mutacoes ocorrem a uma taxa constante em todos os genes, como podemos
explicar o fato de encontrarmos um largo intervalo de taxas evoluciondrias para as proteinas
e porque cada "classe”de proteina tem uma taxa evoluciondria constante. A explicagao mais
plausivel é que a maioria das mutagoes que ocorrem entre os aminodacidos sao devido a mutagoes
neutras, que nao afetam significativamente a fun¢ao da proteina [1].

De acordo com a hipdtese de mutagao neutra, a taxa constante de divergéncia é a
mesma que a taxa de mutagdo neutra por gene, que é dada pelo produto da taxa total de
mutacoes pela fracdo de mutagoes que efetivamente neutra. Dai, se a taxa de mutacao é a
mesma para todos os genes, a taxa de mutagao neutra seria diferente para cada gene por causa
das diferentes fragoes de mutacoes que ocorrem em diferentes proteinas que sao efetivamente
neutras. Todo gene ou proteina diferiria de outras proteinas, pela quantidade de aminoacidos
que podem variar sem afetar sua funcao. Se o aminoacido exato nao é crucial para a fungao da
proteina, uma grande fracao de suas mutagoes seria neutra e a seqiiéncia da proteina evoluiria
rapidamente[4].

Geralmente o grau de variagao na estrutura priméria de uma proteina estd inversa-
mente correlacionada com a importancia biolégica de cada residuo. Os aminoacidos que mais
variam sao aqueles que se encontram na superficie de uma proteina e que nao envolvem in-
teragbes funcionais com outras moléculas. Os aminodcidos mais conservados sao aqueles que
estao diretamente envolvidos na fungao biolégica, por exemplo, os aminoacidos do citocromo ¢
que interagem com o grupo heme e os sitios ativos das enzimas[4].

Todas as observagoes realizadas aqui indicam que os tipos de mudancas em nivel

molecular tem no minimo conseqiiéncias funcionais. Deste modo, a ocorréncia de mutacoes
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que nao afetam a funcionalidade da proteina pode ser explicada como sendo resultado da acu-
mulacao de mutagoes neutras. A selecdo natural parece possuir uma correlacdo negativa com
as mutagoes, deletando mutagoes que afetam a fungdo da proteinal4].

E claro que mudancas funcionais devem ocorrer durante a evolucao, como é evidenci-
ado pela diversidade de organismos. Esta diversidade nao é freqiientemente evidente em nivel
molecular. Proteinas com a mesma fungao que ocorrem em diferentes espécies usualmente tem
propriedades similares[1]

Examinando as ” pegadas” presentes nas seqiiéncias de proteinas modernas, o pesquisador
em biologia molecular pode se tornar um arquedlogo molecular capaz de aprender sobre os even-
tos no passado evolutivo. As comparacoes de seqiiéncias podem em geral revelar tanto as vias
de descendéncia evolutiva quanto as estimativas de marcos evolutivos especificos. Além disso,
o estudo das comparagoes de proteinas pode revelar mecanismos e propriedades de familias de
proteinas. As comparacoes podem ser realizadas na WEB utilizando se de dados de seqiiéncia
de proteinas que estao disponiveis em bancos de dados disponibilizados gratuitamente, ou nao,
na WEB|2].

O primeiro passo na escolha e andlise de um conjunto de seqiiéncia é, realizar uma
pesquisa das seqiiéncias de interesse para a pesquisa, que estao disponiveis nos bancos de dados

de seqiiéncia biolégicas na WEB.

2.2 Bancos de Dados

2.2.1 O que é Bancos de Dados e Base de Dados

Um banco de dados efetivamente é uma planilha eletronica, que possui um método eficiente de
guardar uma vasta quantidade de informacgao. O armazenamento dos dados dependem de dois
fatores: da natureza da informacao a ser armazenada(seqiiéncia,estruturas, imagens 2D e 3D)
e do gerenciamento dos dados armazenados[59].

Uma caracteristica marcante da moderna pesquisa em gendémica é da geracao de uma
enorme quantidade de dados gerados. De forma que o volume crescente dos dados de sequéncias
exigiu que os dados sobre as sequéncias de DNA fossem armazenados e disponibilizados para
a comunidade cientifica. Assim pode se afirmar que a pesquisa em genOmica exigiu o de-
senvolvimento de metodologias computacionais sofisticadas para armazenar e disponibilizar as

informacoes a respeito da sequéncias de DNA e proteinas. A forma mais adequada para realizar
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esta tarefa foi a criacao de bancos de dados eletronicos que disponibilizam as informagoes das
sequéncias na WEB.

Um banco de dados disponibiliza informagoes sobre sua base de dados. A base da
dados é uma colecao de dados logicamente relacionados com algum significado, de modo que
associacoes livres de dados nao constituem uma base de dados. Um sistema de banco de dados
é basicamente um sistema de manutencao de registro para um propoésito especifico que atenda
um determinado grupo de usudrios. Os bancos de dados de sequéncias bioldgicas é destinado a
pesquisadores da area de Biologia Molecular.

Bancos de dados sao compostos pelo hardware do computador e pelo software de
gerenciamento dos dados fornecidos pelo banco de dados. O objetivo central do desenvolvimento
de uma base de dados é organizar os dados através de registros estruturados que permitam a
recuperagao facil da informagao. Cada registro ou anotacao deve conter um ID um ntumero
de campos que assegurem atualizados os dados dos item. Por exemplo, campos para nomes,
numero de telefones, endereco e datas. Para recuperar um dado gravado em uma base de dados,
o usudrio pode especificar uma parte da informagao, chamada de valor serd pesquisado em um
campo em particular e espera se que a informagao completa seja restaurada. Este processo é
chamado de fazer pergunta [58].

Ainda que a principal proposta de todos os bancos de dados seja de recuperar dados,
os bancos de dados biolégicas tem um alto nivel de solicitagao, conhecida como conhecimento
descoberto, que se refere a identificacao das conexoes entre as partes que nao se conhecia quando
a sequéncia foi primeiro anotada. Por exemplo, base de dados contendo informacao da sequéncia
pode realizar uma tarefa computacional extra e identificar homologia de sequéncia e motifs

conservados [58].

2.3 Tipos Bancos de Dados

Originalmente todas os bancos de dados usavam um formato de arquivo flat. Um
arquivo flat é tao somente um longo arquivo texto que contém muitas entradas separadas
por delimitadores, um caracter especial como a barra vertical (||). No interior de cada de
entrada encontram se um nimero de campos separados por tab ou dois pontos. Exceto para
valores nas colunas em cada campo, o arquivo texto completo nao contém nenhuma instrugao
oculta para computadores realizarem uma pesquisa de informagao especifica. O arquivo texto
pode ser considerado uma tabela. De modo que, para um computador pesquisar uma parte
da informagao, o computador precisa ler todo o arquivo texto para encontrar a informacao

desejada. Isto é manejavel, ou melhor, tratdvel para pequenos bancos de dados, mas quando o
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banco de dados cresce ou os tipos de dados tornam se mais complexos este estilo de banco de
dados torna dificil a recuperagao da informacao. De fato, pesquisas em arquivos textos podem
provocar o travamento do computador por ser uma operagao que consome muito a memoria do
computador [58].

Para facilitar o acesso e a recuperacao de dados programas de computador para orga-
nizagao, pesquisa e acesso aos dados tem sido desenvolvidos. Eles sao denominados de Sistemas
Gerenciadores de Bancos de Dados SGBD. Tais sistemas nao possuem somente colunas
de dados gravados, mas instrugoes operacionais para ajudar a identificar alguma conexao entre
os dados gravados. A proposta de estabelecer uma estrutura de dados e facilitar a execugao de
pesquisas e combinar diferentes dados para formar um relatério de pesquisa final. Dependendo
dos tipos de estruturas de dados, o sistema de SGBD podem ser classificados em dois tipos:
Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Relacional e Sistema de Gerencia-
mento de Banco de Dados Orientado a Objeto. Consequentemente os bancos de dados
que aplicam estas metodologias sdo chamados de Banco de Dados Relational (BDR) e

Banco de Dados Orientado a Objeto (BDOO) [58].

2.3.1 Banco de Dados Relational

O banco de dados relacional utiliza um conjunto de tabelas para organizar os dados.
Cada tabela, chamada de relagao é composta de colunas e linhas. Colunas representam campos
individuais. Linhas representam os valores nos campos dos dados gravados. A coluna em uma
tabela é indexada de acordo com uma caracteristica comum denominada de atributo, tal que
esses atributos possam ter referéncias cruzadas em outras tabelas. Para se realizar uma pesquisa
em um BDR, o sistema seleciona itens lincados de diferentes tabelas e combina a informacao em
um relatério. De forma que, uma informacao especifica pode ser encontrada mais rapidamente
em banco de dados relacional do que banco de dados de arquivo flat [58].

Banco de dados relacional podem ser criados por uma linguagem de programacao
especifica chamada Structured Query Language (SQL). A criagdo deste tipo de banco de
dados pode ser pode ser um grande desafio na fase de projeto. Depois da criagao do banco de
dados original, uma nova categoria de dados pode ser adicionada sem a exigéncia de que todas

as tabelas seja modificadas [58].

2.3.2 Banco de Dados Orientado a Objeto

Um dos problemas dos bancos de dados relacionais é que as tabelas nao descrevem

relagoes hierarquicas complexas entre os itens dos dados. Para contornar esse problema, bancos
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de dados orientados a objetos foram desenvolvidos para guardar o dado como um objeto. Em
uma linguagem de programacao orientada a objeto, um objeto pode ser considerado como uma
unidade que combina dados e rotinas matemaéticas que atua sobre os dados. O banco de dados
é estruturado tal como um objeto conectado por um conjunto de ponteiros definindo relacoes
pré determinadas entre os objetos. A pesquisa no banco de dados orientado a objeto envolve
navegar entre objetos com ajuda ponteiros conectando diferentes objetos. A linguagem C + +
é frequentemente utilizada para banco de dados orientados a objeto [58].

O sistema de banco da dados orientado a objeto é mais flexivel. Os dados podem
ser estruturados baseados em relagoes de hierarquia. Fazendo isto, as tarefas computacionais
a dados que tem um relagao complexa, tal como um dado multimidia. Entretanto este tipo
de sistema de banco de dados perde em fundamentacao matemédtica rigorosa. Existe também
o risco que algumas relacoes entre objetos possam ser de dificil representagao. Alguns bancos
de dados incorporam caracteristicas dos dois tipos de programagao de banco de dados, criando

um Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados Objeto-Relacional (SGBDOR)

2.3.3 Banco de Dados de Sequéncias Biolégicas

Os bancos de dados de proteinas atualmente utilizam os trés tipos de estruturas de
banco de dados: arquivos flat, relacionais e orientado a objeto. Apesar da fraqueza do uso
de arquivos flat no gerenciamento do banco de dados, muitos bancos de dados de sequéncias
biolégicas ainda utilizam este formato.

Os bancos de dados eletronicos podem ser construidos por arquivos flat, relacionais
ou orientados a objetos.Arquivos flat sdo simplesmente arquivos texto. Este tipo de arquivo
dificulta qualquer forma de organizacao que facilite a pesquisa documental dos computadores.
Bancos de dados relacionais organizam os dados através de tabelas de forma que a pesquisa
da informagao compartilha caracteristicas. Bancos de dados orientados a objeto organizam
os dados como objetos associados a objetos de acordo com relagoes de hierarquia. Os bancos
de dados de seqiiéncia bioldgica sao compostos por esses trés tipos. Baseado neste contexto

podemos dividir os bancos de dados de seqiiéncia biolégicas em trés categorias[59]:
e Bancos de Dados Primarios
e Bancos de Dados Secundérios

e Bancos de Dados Especializados
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2.3.4 Bancos de Dados Primarios

Os bancos de dados primarios contém os dados biolégicos originais. Eles fornecem
e disponibilizam seqiiéncias ou a estrutura tridimensional de proteinas ou nucleotideos através de
um arquivo de colunas. Existem trés grandes bancos de dados publicos que armazenam dados de
seqiiéncia de acidos nucléicos produzidos e submetidos por pesquisadores na WEB:GenBank,
European Molecular Biology Laboratory (EMBL) e DNA Data Bank of Japan (DDBJ). Esses
bancos de dados podem ser acessados gratuitamente na Internet. A maioria dos dados destes
bancos sao contribuigoes diretas dos autores com um minimo de nivel de anotacao. Um pequeno
numero de seqiiéncias, especialmente as publicadas nos anos 80, foram anotadas manualmente
através de artigos publicados em jornais e revistas cientificas pelo staff que gerencia o banco de
dados[58].

Atualmente, a submissao de seqiiéncia nos bancos GenBank, EMBL, ou DDBJ é
condicao necessaria para a maioria das publicacoes cientificas para assegurar que os dados
moleculares possam ser utilizados livremente. Estes trés bancos de dados tem uma colaboracao
bem préxima e dados novos sdo acrescentados diariamente. Eles se uniram e formaram o
International Nucleotide Sequence Database Collaboration (INSDB). Isto significa,
que se conectando a um destes bancos de dados tem se acesso aos dados de seqiiéncia dos trés
bancos de dados. Entretanto cada um destes 3 bancos de dados tem maneiras ligeiramente
diferentes de apresentar os dados[58].

Felizmente, para a estrutura tridimensional de macromoléculas bioldgicas, existe um
banco de dados centralizado, o Protein Data Bank (PDB). Este banco de dados disponibiliza as
coordenadas atdmicas(de proteinas e dcidos nucléicos) das macromoléculas determinadas por
difracdo de raios X ou por ressonincia magnética nuclear (NMR). O formato do arquivo do
PDB apresenta o nome da proteina, os autores, detalhes experimentais, estruturas secundarias,
cofatores e as coordenadas atomicas. A interface WEB tem ferramentas de visualizagdo das

estruturas apresentadas[58].

2.3.5 Bancos de Dados Secundarios

A anotacao da informacao em um banco de dados primaério freqliientemente é minima.
Para melhorar o nivel de informagoes sobre a seqiiéncia existem os bancos de dados secundarios.
Este tipo de banco de dados de seqiiéncia biolégica realiza um pré-processamento a respeito da
seqiiéncia derivada dos bancos de dados primérios. A quantidade de processamento realizado
varia muito entre os bancos de dados secundérios. Alguns fornecem simplesmente a traducao

da seqiiéncia para o DNA, no entanto outros bancos de dados secundérios fornecem anotagao e
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informagao mais complexas, como a estrutura tridimensional e fungao biolégica[58].

Um exemplo de banco de dados secundério é o SWISS-PROT. Este banco de dados
fornece anotagoes detalhadas da seqiiéncia que incluem informacgoes sobre estrutura, funcao
e familia de proteina. Os dados de seqiiéncia sao derivados principalmente de TTEMBL, um
banco de dados de seqiiéncia traduzidas de seqiiéncia de acidos nucléicos armazenadas no banco
de dados EMBLI58].

A anotagao de cada entrada do SWISS-PROT é cuidadosamente apurada por espe-
cialistas para se ter uma boa qualidade de informacdo. A anotacdo para cada seqiiéncia in-
clui fung@o, dominio estrutural, sitios cataliticos, ligantes, informagGes sobre vias metabdlicas,
doengas associadas e similaridade com outras seqiiéncias. A anotacdo adiciona informacgoes
pertinentes & seqiiéncia gravada. Muitas informacoes sdo obtidas da literatura cientifica e
adicionadas pelos curadores do banco de dados. Além disso, o SWISS-PROT disponibiliza o
recurso de links de referéncias cruzadas de interesse. Qutra caracteristica é a baixa redundancia
e um alto nivel de integracao com outros bancos de dados primarios e secundarios, tornam o
SWISS-PROT um banco de dado popular na comunidade da biologia molecular[58].

Em 1992, esforcos combinados dos bancos de dados SWISS-PRPOT, TrEMBL, e PIR
terminaram na criacao do banco de dados UniProt. O banco de dados UniProT tem uma
maior cobertura do que somente um dos trés bancos de dados sozinhos. O UniProt mantém
a caracteristica original do SWISS-PROT de baixa redundancia, referéncias cruzadas e alta
qualidade de anotacao[58].

Existem também bancos de dados secundérios que relacionam classificacao de familias
de proteinas de acordo com suas fungoes e estruturas. Os bancos Pfam e Blocks contém in-
formacoes sobre seqiiéncia alinhadas como os motifs e padroes destas seqiiéncias, que podem
ser utilizados para classificagdo das familias e a inferéncia das fungoes da proteina. O banco de
dados DALI é um banco de dados de estrutura secundéria de proteinas vital na andlise da clas-

sificac@o da estrutura da proteina por identificar as relagdes evoluciondrias entre proteinas[58].

2.3.6 Bancos de Dados Especializados

Bancos de Dados Especializados normalmente servem a uma comunidade de pesquisadores
ou a um organismo em particular. O contetido destes bancos de dados podem ser sequéncias ou
outro tipo de informagao. As sequéncias nestes bancos de dados podem possuir sobreposicao de
sequéncias em sua base de dados, entretanto eles tem seus dados atualizados diretamente por
seus autores. Por serem mantidos por especialistas de uma certa area, estes banco de dados tem

uma anotacao que pode ser diferenciada, além de possuirem anotagoes especificas para cada
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sequéncia. Muitos bancos de dados de genoma, que possuem uma taxonomia especifica falha
sem esta categoria de banco. Exemplos incluem os bancos FlyBase, WornBase, ACEDB e
TAIR. Além disso, existem bancos de dados que contém dados originais derivados de andlise
funcional. Por exemplo, os bancos de dados GenBank EST Microarray Gene Expres-
sion e o European Bioinformatics Institute sao alguns dos bancos de dados de expressao

genética.

2.3.7 Falhas dos Bancos de Dados

Um dos problemas associados aos bancos de dados bioldgicos é o excesso de confianga
na informacao da seqiiéncia e nas anotagoes sem se preocupar com a qualidade da informagao.
Frequentemente se ignora o fato de que pode existir muitos erros nos bancos de dados de
seqiiéncia. Existem bancos de sequéncias em que as sequéncias de proteinas sao derivadas das
sequéncias de nucleotideos de genes. A maioria dos erros cometidos na sequenciamento de
nucleotideos é causada por erros de técnicas experimentais. Pois algumas vezes as técnicas
experimentais podem provocar um deslocamento de quadro, tornando a identificagao dificil a
identificagao completa do gene e sua traducao para os aminoacidos bem mais dificil ainda.
Outras vezes a sequéncia de gene pode estar contaminados pelo vetor clone. Estes tipos de
erros sdo mais comuns nos dados obtidos antes de 1990. A partir de entdo, a das técnicas
experimentais aumentou consideravelmente[58].

A Redundéancia é outro grande problema dos bancos de dados de seqiiéncia. Por
diversos motivos,existe uma tremenda duplicagao de informagoes nos bancos de dados. As

causas da redundancia, pode ser varias e incluem:
e submissao de seqiiéncia idéntica pelos mesmos ou diferentes autores.
e revisao da anotacao
e mau gerenciamento dos curadores do banco de dados

Passos tem sido tomados para se reduzir a redundancia no banco de dados National
Center for Biotechnology Information (NCBI). Os seus mantenedores criaram um banco de
dados de seqiiéncia nao redundantes chamado de RefSeq, no qual seqiiéncia de um mesmo
organismo e fragmentos de seqiiéncia sao unidos em uma mesma entrada. Seqiiéncias de
proteinas derivadas das mesmas seqiiéncias de DNA sao explicitamente lincadas com entradas
relacionadas. Seqiiéncias variantes de um mesmo organismo com muito poucas diferencas, que

podem aparecer por causa de erros de seqiienciamento, sdo tratadas distintamente[58].
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Como mencionado anteriormente, o SWISS-PROT também tem a preocupagao de
manter uma baixa redundancia para as seqiiéncias se comparado com outros bancos de dados.
Outra maneira de tentar resolver o problema da redundancia é criar aglomerados de seqiiéncia,
tal como o banco de dados UniGene realizou. Outro problema é o de anotagoes erréneas.
Frequentemente o mesmo gene é encontrado como sendo anotado com diferentes nomes, resul-
tando deste modo em multiplas entradas de um mesmo gene, causando assim confusao sobre
os dados[58].

Por outro lado genes nao relacionados entre si sao encontrados possuindo o mesmo
nome. Para aliviar o problema de nomenclatura dos genes a re-anotacao de genes e proteinas
usando um conjunto comum de um vocabuladrio controlado para descrever gene e proteina é
necessdrio. B necessdrio criar uma nomenclatura nio ambigua para genes e proteinas[58].

Algumas das inconsisténcias na anotacao sao causadas simplesmente pelo genuino
desacordo entre pesquisadores. Outros erros podem surgir da imprudéncia dos pesquisadores
em definir as func¢oes das proteinas das seqiiéncias submetidas. Existem também alguns erros
que sao simplesmente causados por omissao ou erros de digitagao. Erros na anotagao podem
ser particularmente danosos, visto que a grande maioria das novas seqiiéncias tem suas funcoes
definidas bem como suas familias baseadas na similaridade com seqiiéncia que ja foram anotadas
nos bancos de dados. Um erro na anotagdo pode ser facilmente transferido a todos os genes
similares em todo o banco de dados. Alguns erros podem ser corrigidos estudando as fungoes e

familias de proteinas. Outros sao corrigidos através de trabalhos experimentais.

2.4 Alinhamento

2.4.1 Bases Evolucionarias

H&4 uma longa tradicao em biologia de andlises comparativas. Somente de forma
ilustrativa podemos dizer que a comparacao de caracteristicas morfolégicas dos passarinhos das
ilhas Galapagos com outras espécies é que foi possivel a Darwin desenvolver a teoria da selegao
natural. Em esséncia estamos realizando o mesmo tipo de andlise quando estamos comparando
seqiiéncias de genes e proteinas. Nesta atividade as similaridades e diferencas sao analisadas
para se poder depois realizar inferéncias relacionadas a estrutura, funcao e relagdes evolu-
ciondrias destas sequéncias. O método comparativo mais comum é o de sequéncias bioldgicas é
alinhamento de seqiiéncia, que fornece um mapeamento explicito entre os residuos de duas
ou mais seqiiéncial60].

O DNA e as proteinas foram e sao produtos da evolugao. A construgao dos blocos
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destas macromoléculas biolégicas, as bases dos nucleotideos e os aminodcidos das proteinas,
formam uma seqiiéncia linear que determina a estrutura priméria destas moléculas. Estas
moléculas podem ser consideradas fdsseis que codificam a histéria de milhoes de anos de
evolugao[58].

Durante a evolucgao, as seqiiéncias moleculares sofreram mudancas aleatérias, algumas
das quais foram selecionadas durante o processo de evolugao. Durante a evolugao as seqiiéncias
gradualmente acumularam mutagoes e se divergiram no tempo. Tragos deste processo podem

ainda ser observados em certas porgoes da seqiiéncia[58].

2.4.2 Homologia vs. Similaridade

Um importante conceito na analise da seqiiéncia é o conceito de homologia. Quando
duas seqiiéncias possuem uma mesma origem evoluciondria dectctavel elas sao ditas ser homdlogas.
Um termo relacionado & homologia, mas que tem um significado diferente é a similaridade. A
similaridade se refere a porcentagem de residuos que tem propriedades fisico-quimicas similares
tais como tamanho, carga e hidrofobicidade. Po exemplo, se utilizando o critério de classificacao
hidrofébica utilizada por Leningher, apresentada anteriormente neste trabalho, for encontrado
que um aminoécido isoleucina de uma sequéncia 1 coincide com o aminoécido leucina de outra
sequéncia 2 pode se afirmar que estes aminoacidos sao similares, pois pertencem a mesma
classificacao hidrofébica[59].

O alinhamento de seqiiéncia possibilita a inferéncia através da relagdo entre duas
ou mais sequéncias. Se duas seqiiéncia compartilham alguma similaridade significativa, isto
indica que estas seqiiéncias derivaram de uma mesma origem evoluciondria comum. Quando
um alinhamento de seqiiéncia é gerado corretamente, ele reflete as relagoes evolucionarias de
duas seqiiéncias: regioes que estao alinhadas mas nao idénticas correspondem a substituigoes
de residuos. E possivel encontrar regioes onde residuos de uma seqiiéncia nao concordem a
nenhuma delegao ou inser¢ao em relacao a outra seqiiéncia indicando assim que houve uma
mudanca em uma das seqiiéncias durante a evolugao. Mesmo assim pode ser possivel que estas
duas sequéncias sejam derivadas de um ancestral comum, mas em algum ponto da evolugao
divergiram de tal modo que, as relagOes ancestrais comuns se tornam mais dificeis de serem
observadas.

Um ponto importante é distinguir homologia de similaridade, porque os dois ter-
mos sao freqiientemente confundidos na literatura cientifica. Para se esclarecer, homologia de
seqiiéncia é uma inferéncia ou conclusao a cerca de uma relagao ancestral comum feita quando

duas sequiencias tem um alto grau de similaridade. Por ouro lado, a similaridade pode ser
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quantificada usando porcentagens. Por exemplo, pode se disser que duas seqiiéncias tem uma
similaridade de 40%, mas nao podemos dizer que estas seqiiéncias compartilham 40% de ho-

mologia. Elas sdo homdlogas ou nao[60]

2.4.3 Similaridade vs. Identidade

Outro conjunto de dados relacionados que merecem ser distinguidos sao a simi-
laridade e a identidade. A similaridade e a identidade sao sinonimos para as seqiiéncias de
nucleotideos. Para proteinas estes dois conceitos sao diferentes. No alinhamento de seqiiéncia de
proteinas, a identidade da seqiiéncia se refere a porcentagem de aminoacidos de uma seqiiéncia
em relagdo a outra. A similaridade se refere & porcentagem de aminoacidos alinhados que tem
propriedades fisico-quimicas similares. Dois aminodcidos diferentes que possuem as mesmas
propriedades sao ditos similares.

Existem dois modos de se calcular a similaridade/identidade de seqiiéncia. Um modo
envolve o uso do comprimento total de ambas as seqiiéncias. O outro normaliza o tamanho da
menor seqiiéncia. O primeiro método utiliza a seguinte formula dada por 2.1, onde S é dado em
porcentagem da similaridade, L é a quantidade de aminoédcidos alinhados com caracteristicas

similares L, e Lj sao os comprimentos individuais de cada seqiiéncia.

Lyx2
S(%) = ﬁbe x 100 (2.1)

A identidade I(%) pode ser calculada por 2.2,onde L; é o ntiimero de residuos alinhados

idénticos.
Li X 2

100 (2.2)

O segundo modo de se calcular a identidade de seqiiéncia é apresentado por 2.3,

L,

a

(%) x 100 (2.3)

que é dada pela razao entre o nimero de aminoacidos com caracteristicas similaresLs divido

pelo maior comprimento das duas seqiiéncia alinhadas

2.4.4 Alinhamento Global vs. Alinhamento Local

Os métodos utilizados para se calcular a similaridade das seqiiéncias podem ser
agrupados em duas categorias: alinhamento global e alinhamento local. O alinhamento
global toma duas seqiiéncias e as compara ao longo de todo seu comprimento e tenta encontrar
o melhor alinhamento entre as duas seqiiéncia. O método de alinhamento global, em geral

é aplicavel a proteinas com alta similaridade,ou seja, para proteinas que possuem 0 mesmo
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comprimento. Para seqiiéncias divergentes ou de tamanhos diferentes este método nao pode
ser bem aplicado porque falha no reconhecimento de regioes altamente similares entre duas
seqiiéncial60].

A maijoria dos pesquisadores em biologia molecular depende da segunda categoria de
algoritmo de alinhamento, que utiliza seqiiéncia locais para em seus alinhamentos. Os métodos
de alinhamentos locais, de modo geral comparam os trechos das sequéncias, sem se preocupar
com o alinhamento do resto da seqiiéncia. Frequentemente,tais métodos fornecem mais que um
resultado de alinhamento para duas seqiiéncias pesquisadas porque pode ocorrer mais que um
dominio para as seqiiéncias analisadas[60]. Estes métodos sao mais 1teis para avaliar padroes

conservados de seqiiéncia mais divergentes em proteinas e DNA[58].

2.4.5 Matriz Dot Plot

WO HDOHR-EZ2Zm®D o an

Figura 2.4: Construcao do dotplot das frases: Current Topics e Currently Troplical.

Indicando a regiao de alinhamento

Um dos modos fundamentais na comparacao entre duas seqiiéncias é pelo método
visual chamado dot-plot. Os Dotplots fornecem uma rapida identificacao de regioes de al-
inhamentos locais, repetidas direta ou inversamente, insergoes, delegoes ou regioes de baixa

complexidade. Este método grafico compara duas seqiiéncias através de uma matriz. Para
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demonstrar como o dot-plot é construido vamos ver como fica o alinhamento da frasel current
topics com a frase2 currently tropical[60].

Para comegar as frases sao escritas de cima para baixo de da esquerda para a direita
ao lado da matriz como estd mostrado na figura 2.4. Agora posi¢do a posicdo marque o ponto
em que existe coincidéncia entre as letras das duas frases que. Na coluna 1 existe um C da
frase current topics que coincide com o C da frase currently tropical. Existe outro C na coluna
12 da frase current topics, de tal modo que este ponto também deve ser marcado. Usando a
mesma metodologia move se através marcando todos os pontos em que existam coincidéncias
entre as letras das duas frases que, no caso, estdo sendo alinhadas. Conectando os pontos
por setas se encontra o alinhamento 6timo das seqiiéncias. Quanto mais préximo for o caminho
o6timo da diagonal principal maior serd similaridade entre as seqiiéncias. De forma que, quando o
movimento entre dois pontos sucessivos ocorrer na diagonal dois pares de letras estao alinhadas.
Se o movimento é na direcao horizontal um gap € inserido indexando as linhas da seqiiéncia.
Se o movimento é na direcao vertical da mesma forma um gap também ¢ inserido indexando
as colunas da seqiiéncia. Se o movimento acontecer para a esquerda ou para cima nota se que
vérias (aminodcidos ou nucleotideos) de uma seqiiéncia tem somente um caracter em comum.
O caminho indicado pelas setas entre os pontos em comum nos fornece o alinhamento 6timo.
Outra forma de pensar o caminho através do dotplot é como um script, isto é, a prescricao
de uma série de operagoes para transformar a seqiiéncia que estd disposta horizontalmente na

seqiiéncia que estd disposta verticalmente.[60].

2.4.6 Programacgao Dinamica

Programacao dinamica é um método que determina o alinhamento 6timo entre duas
seqiiéncias para os pares possiveis de caracteres entre duas seqiiéncias. Isto é fundamentalmente
uma forma de matematizar o conceito de caminho 6timo da matriz dot-plot. Este método
pesquisa o conjunto de caminhos de maior pontuacao para depois encontrar o alinhamento
6timo das seqiiéncia[58].

A programagao dindmica primeiro constréi uma matriz bidimensional. Nesta matriz
se dispoes da esquerda para a direita uma das seqiiéncias (sequéncia 1) a serem alinhadas.
A outra sequéncia fica disposta de cima para baixo.Desta forma cada linha se referird a um
caracter da seqiiéncia 1 e cada coluna se referird a cada caracter da seqiiéncia 2. A comparagao
entre os caracteres é feita através de uma pontuacao dada por uma matriz de substituicdo. A
pontuagao é feita uma linha de cada vez[58].

Inicia-se a comparagao com o primeiro caracter da linha comparando com os todos
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os caracteres das colunas da outra seqiiéncia. A contagem da segunda coluna se inicia a partir
da classificagao das pontuacoes da primeira linha. A melhor pontuagao é colocada no canto
direito inferior de uma matriz intermediaria. O processo realiza iteracoes até que todas as
células sejam preenchidas. Deste modo a pontuagao é acumulada ao longo da diagonal indo
da parte superior esquerda & parte inferior direita[60]. Depois de calcular as pontuagoes de
toda matriz, deve se encontrar o caminho que representa o alinhamento 6timo[60]. Isso é feito
tragando de maneira reversa, ou seja, do canto direito inferior em direcao ao canto esquerdo
superior. O melhor caminho é aquele que obtiver o maior valor de pontuacao total[58]. Se dois
ou mais caminho tem o maior valor de pontuagao total, entao é escolhido um destes de forma
arbitraria. O caminho pode se mover na diagonal,horizontal ou verticalmente. O movimento
na horizontal ou vertical corresponde a introdugao de um gap, inser¢ao ou delegao de uma das

duas seqiiéncias[59].

2.4.7 Matrizes de Substitui¢gao(Pontuagao)

O algoritmo programacao dinamica apresentado na segao anterior, que possui um
conjunto de valores para quantificar a possibilidade de um aminoacido ser substituido por
outro no alinhamento. O sistema de pontuacao é chamado de matriz de substituigao. Estas
matrizes sao derivadas de andlises estatisticas de substitui¢coes de aminoacidos de conjuntos de
alinhamentos realizados entre seqiiéncia altamente relacionadas[59].

As Matrizes de substituigao para seqiiéncia de nucleotideos sao relativamente simples.
Um valor positivo ou alto é dado para uma pontuagao quando se encontra coincidéncia entre
caracteres e valores negativos ou de baixa pontuacao para caracteres diferentes. Esta escolha
é baseada na hipétese de que as freqiiéncias de mutacoes sdo iguais para todas as bases. No
entanto estas hipoteses podem nao ser realisticas. Observagoes mostram substituigoes entre
purinas e purinas ou entre pirimidinas e pirimidinas ocorrem com mais freqiiéncia[58].

A determinacdo de matrizes de substituicdo para os aminodcidos sdo mais compli-
cadas, porque as pontuagoes da matriz entre os diversos tipos de aminodacidos, devem refletir as
propriedades fisico-quimicas tao bem quanto a probabilidade de um aminoécido ser substituido
por outo. Certos aminodcidos, com propriedades fisico-quimicas similares, podem ser mais facil-
mente substituido do que de aminoécidos de caracteristicas diferentes, pois substituicoes entre
aminodcidos similares (mesma classe) preservam as caracteristicas essenciais de funcéo e es-
trutura. Entretanto, substituicoes entre aminoacidos de propriedades fisico-quimicas diferentes
podem provocar a quebra do binémio fungao/estrutura. Este tipo de troca é menos provavel

de ocorrer porque tornar as proteinas nao funcionais[60]. Por exemplo a fenilalanina, a tirosina
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e o triptofano compartilham uma estrutura de anel aromatico. Por causa de suas propriedades
qualquer um dos trés aminodcidos pode ser substituido pelos outros sem perturbar a funcao reg-
ular da proteina. Analogamente, arginina, lisina e histidina s@o aminoacidos bésicos existindo
uma alta probabilidade de um destes ser substituido pelos outros. O glutamato, o aspartato ,a
asparagina e a glutamina estao associados com alta freqiiéncias de substitui¢oes[58].

O grupo de aminoécidos hidrofébicos (apolares) incluem metionina, isoleucina, leucina
e valina. Aminodcidos pequenos e polares incluem serina, treonina e cisteina. Aminodcidos
com estes grupos possuem uma alta probabilidade de um deles ser substituido pelos outros
aminodcidos do mesmo tipo. Contudo, a cisteina contém um dtomo de enxofre, que permite a
formacao da ligagao dissulfeto. A substituicdo da cisteina com outros residuos freqiientemente
desestabiliza a estrutura da proteina, de modo a substituicdo deste aminoacido é muito pouco
freqiiente. Os aminoacidos pequenos e apolares tais como a glicina e a prolina também sao
Unicos na quebra de estruturas secundarias regulares. Para esses aminoacidos as substituicoes
s&o muito pouco freqiientes[58].

As matrizes de substituigoes de aminodcido sao matrizes de 20 x 20 que refletem
a probabilidade de substituicao dos aminodcidos. Essencialmente existem dois tipos de ma-
trizes de substituicoes para aminoacidos. Um tipo é baseado na inrtecambealidade do cédigo
genético ou propriedades de aminodcidos. O segundo tipo é derivado de estudos empiricos de
substituigoes de aminoacidos. O primeiro tipo de matriz de substituicao tem se tornado menos
utlizado do que o segundo tipo de matriz. De forma a aproximacao empirica tem se tornado
mais populares e por isso serd o nosso préximo foco de discussao[58].

As matrizes empiricas, que incluem as matrizes PAM e BLOSUM sao derivadas
de alinhamentos de seqiiéncia com alta similaridade. Através da andlise das probabilidades
de substituigoes é possivel criar um sistema de pontuagao desenvolvido dando altos valores de
pontuacao para as substituigdoes mais provaveis e baixos valores de pontuagao para substitui¢oes

mais improvaveis[58].

MATRIZ PAM

A base para a formacao das matrizes PAM[61] foi o exame do padrao de substitui¢ao
em um grupo de protefnas que compartilhavam 85% de similaridade. As andlises formam re-
alizadas sobre 1572 trocas de aminoécidos que foram avaliadas para 71 grupos de proteina. A
construgdo da matriz PAM1 [Jenvolveu alinhamentos de seqiiéncia e conseqiientemente a con-
strucdo de arvores filogenética. A construcdo da drvore filogenética foi realizada usando se a
unidade de distancia PAM. A distancia evolucionaria de 1 PAM corresponde a um aminoécido

sofrer mutagao entre 100 aminodcidos, ou grosseiramente 1% de divergéncia em uma sequéncia
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de proteina [60].Avaliou-se o niimero de substitui¢oes entre as sequéncias que pertenciam a um
nd, de modo que a pontuagao das matrizes PAM foram derivadas das freqiiéncias de substi-
tuigoes de um aminoacido ser trocado por outro. Baseado nestas probabilidades, as pontuacoes

foram geradas pela aplicagao da formula 2.5:

Sub; ; = zog[pi‘éf;‘j] (2.4)

onde p; é a probabilidades com que ocorre o residuo i entre todas as proteinas, onde
p;j € a probabilidades com que ocorre o residuo j entre todas as proteinas. A quantidade g¢; ;
representa com que freqiiéncia os aminodcidos i e j sao vistos alinhados um com outro nos
alinhamentos multiplos das familias das proteinas. Desta forma, a razdo Sub;; representa a
taxa da freqiiéncia observada versus o produto da freqiiéncia do aminoédcido i pela freqiiéncia
do aminodcido j. Comumente observamos substitui¢oes Sub; ; com valores maiores do que zero.
Para substitui¢oes menos freqiientes espera-se valores de substituigées Sub; ; menores que zero.
Quando o numero de freqgiiéncias observadas e a freqiiéncia aleatéria sao as mesmas Sub; ; é
zero[60].

Viérias hipéteses foram feitas na construcdo das matrizes PAM. Uma das mais im-
portantes é que as substituicoes dos aminoacidos é independente da mutacao prévia em uma
mesma posi¢ao. Por causa desta hipdtese, a matriz original foi extrapolado para se predizer
freqiiéncias de substituicoes a matriz PAMS80 é produzida pelos valores da matriz PAM1 mul-
tiplica por ela mesma x80. Isto nao quer dizer que 80 de 100 aminoécidos variaram, porque
haverao intermedidrios entre as matriz PAM1 e PAM80. Por causa disso, a matriz PAMS0
corresponde a %50 das taxas de mutagoes observadas[58].

O aumento do nimero da matriz PAM correlaciona aumento da unidade PAM e suas
distancias evoluciondrias das seqiiéncia das proteinas 2.5. Por exemplo , PAM250, que tem 20%
de identidade dos aminoacidos, representa 250 mutagoes por 100 aminoacidos. Em teoria, o
nimero de mudangas evoluciondrias correspondem a um tempo evolucionario de 2,5 milhoes de
anos. Desta forma matrizes PAM de nidmeros baixos s@o mais apropriadas para alinhamentos
de seqiiéncia com alta similaridade e matrizes de niimero alto é mais apropriado para alinhar

seqliéncia divergentes[58|

MATRIZ BLOSUM

As matrizes PAM estao baseadas nas taxas evoluciondrias das proteinas derivadas
de alinhamentos de seqiiéncia de identidade de 85%. Entretanto a maioria das seqiiéncia que

realizam o mesmo trabalho (fungéo) tem identidades menores que 85% de similaridade, de modo
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Figura 2.5:
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que as matrizes PAM nao sdo adequadas para se avaliar alinhamentos de seqiiéncia divergentes
[59].

Reconhecendo as limitagoes da metodologia para o calculo das matrizes PAM, Henikoff
e Henikoff derivaram outras matrizes de substitui¢ao para aminoacidos usando uma metodolo-
gia diferente, denominada de BLOSUM. As matrizes BLOSUM formam um série de matrizes
de blocos de substituigoes. Todas as matrizes BLOSUM derivadas foram baseadas nas ob-
servagoes diretas de todas as possiveis substituicoes de aminodcidos em alinhamentos de varias
seqliéncias[59].

Os estudos dos padroes conservados das proteinas de Henikoff [62], possibilitaram a
criagdo do critério de BLOCO de banco de seqiiéncias. A idéia de bloco é derivada de uma
nocao mais familiar de um motif, que usualmente se refere aos aminoacidos conservados que
conferem uma fungao ou estrutura especifica. Quando estes padroes individuais de proteinas,
de uma mesma familia sem introducao de um gap, sao observados, o resultado é um bloco
de sequéncia. Desta forma o termo bloco refere-se a um alinhamento de aminodacidos, nao se
referindo a seqiiéncia toda de uma proteina[60)].

Naturalmente, qualquer seqiiéncia de proteina pode conter mais de um bloco, corre-
spondendo assim cada bloco a um padrao de estrutura ou fungao. Com o conceito de bloco
em maos, Henikoff analisou os pdaroes conservados de substitui¢gdes para mais 2000 blocos, que
representavam mais de 500 grupos de proteinas.

Obviamente muito mais sequiéncias de proteinas foram avaliadas nos trabalhos realiza-
dos por Henikoff 1992[64] por Henikoff do que Dayhoff em 1978 [61], providenciando uma base
de dados mais robusta para a andlise dos padroes de substituicao de aminoacidos. No entanto,
a distingdo mais importante entre as matrizes BLOSUM E PAM, é que as matrizes BLOSUM
possuem dados de vérias distancias evoluciondrias fornecendo uma visao mais apurada sobre as
substitui¢des de aminodcidos[60].

A pontuagio das matrizes BLOSUM para um par de residuos é derivado da seguinte
equagao:

— 4,5

Sub; ;= logz[Zij] (2.5)
onde p; é a probabilidades com que ocorre o residuo i entre todas as proteinas, onde p; é a
probabilidades com que ocorre o residuo j entre todas as proteinas. A quantidade g; ; representa
com que freqiiéncia os aminoacidos i e j sao vistos alinhados um com outro nos alinhamentos
multiplos das familias das proteinas. Desta forma, a razao Sub; ; representa a taxa o observado
versus a freqiiéncia aleatéria para a substituigdo do aminoécido i pelo aminoécido j.A diferenga
desta forma de calcular a taxa de substituicao é que para as matrizes BLOSUM utilizam olog-

aritmo na base 2 ao invés do logaritmo na base 10 usada para as matrizes PAM.

52



Cada matriz BLOSUM ¢ assinalada por um nimero n (BLOSSUMn), de modo que
este nimero n representa o nivel de conservacao das seqiiéncia que foram usadas para derivar
aquela matriz de substituicao em particular. Por exemplo a matriz BLOSUMG62 é calculada

para seqiiéncia que compartilham com mais que 62% de identidade.

GAPS

Os algoritmos que realizam as alinhamentos entre sequiéncia freqiientemente envolvem
a aplicacao de gaps para representar insercoes e delecoes. Por causa da selecao natural, os
processos de insercao e delecdo sao relativamente raros em comparacao a substituigoes. A
introdugao de gaps é custoso computacionalmente para refletir os eventos raros de insergao e
delecao encontrados na evolucao. No entanto, escolher os valores de penalidades pode ser uma
tarefa mais ou menos arbitraria, por causa da teoria evolucionéria que determina um custo para
a delegao e insergao.

Os valores das penalidades para os gaps devem ser bem escolhidos de modo adequado.
Se os valores das penalidades forem baixos demais pode ocorrer de seqiiéncias nao relacionadas
possuirem altos valores de pontuagao. Se os valores de penalidades forem altos demais, os
gaps podem se tornar dificeis de mostrar identidade entre para alinhamentos entre seqiiéncia
com certa similaridade, o que nao seria realistico. Através de estudos empiricos para proteinas
globulares, um conjunto de penalidades apropriado tem sido desenvolvido. Estas penalidades
sao implementados como valores default na maioria dos programas desenvolvidos que estao

disponibilizados na WEB [58].

2.5 Alinhamento Multiplo

A extensao natural do alinhamento entre duas seqiiéncias é o alinhamento miltiplo.
Um alinhamento multiplo deve envolver no minimo trés seqiiéncias. Um alinhamento de duas
seqiiéncias é chamado de alinhamento por pares. A vantagem da realizacao de alinhamento
miultiplo é que este tipo de alinhamento pode revelar mais as informagoes biolégicas do que
o alinhamento por pares. Um exemplo é, a identificacao de padroes e motifs conservados de
seqiiéncias em uma familia de seqiiéncias, que nao possui uma ébvia detecgao pela comparacao
de duas seqiiéncias. Muitos aminodacidos conservados,criticos para a funcionalidade da proteina,
podem ser identificados mais facilmente no alinhamento multiplo.O alinhamento multiplo é um
pré-requisito essencial para uma analise filogenética de familias de proteinas e predicao da

estruturas secunddrias e tercidrias [58].
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2.5.1 Meétodo Hierarquico

Alguns dos métodos praticos mais apurados para automatizar os alinhamentos multiplos sao os
métodos hierarquicos. Primeiro, todos os pares do conjunto de seqiiéncias escolhidas sao com-
parados pelo método de alinhamento por pares. Isto fornece entdo um conjunto de similaridades
por pares, que podem ser realizados por programas de andlise de aglomerados ou de cédlculo
de drvores hierdrquicas. As arvores sao calculadas de modo que os pares de seqiiéncias mais
similares estejam mais préximos do que os menos similares. Isto é feito avaliando a pontuacao

de todos os pares de alinhamentos possiveis entre as sequéncias escolhidas[58].

2.5.2 CLUSTALW

O ClustalW é um dos programas de alinhamento multiplo hierdrquico mais populares na
comunidade cientifica. Ele estd disponivel para utilizacao gratuita no endereco eletronico
http://www.clustal.org. Neste enderego vocé pode encontrar pacotes para downloads e servi-
dores que realizam alinhamentos on line. Ele combina um método robusto para alinhamento
multiplo de seqiiéncias com uma interface fécil de usar[60].

O programa usa uma série de matrizes de pontuagao por pares para indicar a local-
izagao de gaps. Posteriormente segue se um re-alinhamento das seqiiéncias alinhadas para que
seja refinado o alinhamento. O ClustalW pode interpretar a estrutura secundaria, que pode ser
usada para indicar a posicao de quaisquer gaps inseridos; o ClustalW pode interpretar dois alin-
hamentos pré-existentes e posteriormente alinhar um com outro, ou pode alinhar um conjunto
de seqiiéncias de um alinhamento existente. O processo é repetido até que todas as seqiiéncias
estejam alinhadas[60].

O ClustalW também inclui opgoes de inferéncias filogenéticas através de construcao
de arvores. Contudo o ClustalW nao disponibiliza ferramentas de visualizagdo destas arvores.
Entretanto saida pode ser compativel com o programa que cria arvores filogenéticas PHYLIP.
O ClustalW pode ler uma variedade de formatos que podem produzir diferentes formatos de
saida. Em nossos trabalhos utilizamos seqiiéncias somente no formato FASTA[60].

O alinhamento hierarquico depende de um conjunto de etapas do alinhamento multiplo.
A divisao em etapas facilita e acelera a implementacgao do ClustalW. Primeiro o programa con-
duz um alinhamento por pares para cada par possivel de seqliéncias. As pontuacoes para cada
um dos pares de seqiiéncias podem ser por pontuagao(Score) ou porcentagem de identidades das
seqiiéncias. Ambas as pontuagoes estdo correlacionadas com as distancias evolucionérias entre
seqiiéncias. As pontuagoes sao convertidas entao em distancias evoluciondrias para gerar uma

matriz de distancia para todas as seqtiéncias envolvidas. Uma anélise filogenética simples entao
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é executada baseada na matriz de distancia as seqiiéncias do grupo baseadas em pontuagoes da
distancia dos pares de seqiiéncias[58].

Em conseqiiéncia, uma arvore filogenética é gerada usando o método simples. A arvore
com referéncia a proximidade evolucionaria. Precisa ser enfatizado que a arvore resultante é
uma arvore aproximada e ndo tem o rigor de uma arvore filogenética formalmente construida.
No entanto, a arvore pode ser usada como um guia dirigindo o realinhamento das seqiiéncias.
Por essa razao, é que frequentemente utiliza se o termo arvore guia. De acordo com a arvore
guia, as seqiiéncias estreitamente relacionadas duas a duas sdo realinhadas[60].

Primeiro se realinham as duas seqiiéncias mais fortemente relacionadas. Para se alin-
har as seqiiéncias adicionais, as duas seqiiéncias ja alinhadas sao convertidas em uma seqiiéncia
consenso. A seqiiéncia consenso é entdo tratada como uma unica seqiiéncia na etapa sub-
seqiiente. Neste etapa, posterior, a seqiiéncia mais fortemente correlacionada com a seqiiéncia
consenso na arvore do guia é alinhada. Apds o realinhamento de uma sequéncias, uma nova

sequéncia é gerada até que toda seqiiéncia escolhida tenha sido alinhada.[58].

2.5.3 Cluster Hierarquico(Agrupamentos)

Existem diversas abordagens de clustering (agrupamentos), tais como: probabilistica, otimizacao,
clumping e hierdrquica [67, 68]. Cada abordagem difere, uma da outra, pela maneira como rep-
resenta os elementos dos clusters. Os agrupamentos presentes neste trabalho sao obtidos por
meio de um algoritmo de clustering hierdrquico. Este algoritmo faz o agrupamento dos in-
dividuos com caracteristicas similares e os representa na forma de um dendograma como da
figura 2.6, que consiste de um tipo especial de arvore, na qual os nds pais agrupam os exemplos
representados pelos nés filhos. Assim, um agrupamento hierdrquico reine dados de modo que
se dois exemplos sao agrupados em algum nivel, nos niveis mais acima deles continuam fazendo
parte do mesmo grupo, construindo uma hierarquia de clusters. Com o uso desta técnica,pode-
se analisar os clusters em diferentes niveis de granularidade, pois cada nivel do dendograma
descreve um conjunto diferente de agrupamentos.

Duas abordagens podem ser derivadas do clustering hierdrquico: aglomerativo (Botton-
up) e divisivo (Top-down)2.6. Na primeira abordagem, os dados sdo inicialmente distribuidos
de modo que cada exemplo represente um cluster e,entao, esses clusters sao recursivamente agru-
pados considerando alguma medida de similaridade, até que todos os exemplos pertengam a ape-
nas um cluster. Na segunda abordagem, na decisiva, o processo inicia-se com apenas um agru-
pamento contendo todos os dados e segue dividindo-o recursivamente segundo alguma métrica

até que alcance algum critério de parada, frequentemente o niimero de clusters desejados[66]
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Figura 2.6: Representagao de dendograma que demonstrando como os exemplos sao
agrupados em clusters. O circulo assinala um cluster(agrupamento) de dois exemp-
los. Do lado esquerdo da figura a seta representa a direcao o cluster(aglomeramento
divisivo).Neste algoritmo o processo inicia-se considerando um tinico agrupamento
e em seguida divide se este grupo inicial recursivamente por uma determinada
métrica até que alcance algum critério de parada, em que cada exemplo represente
um cluster. A seta da direita indica a direcao do algoritmo de cluster aglomerativo.
Neste segundo algoritmo, inicialmente cada exemplo é considerado como sendo um
cluster. Em seguida, os exemplos de maior similaridade sao recursivamente agru-

pados até todos os exemplos pertencam a um sé cluster
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2.6 Sorting points into neighborhoods (SPIN)

Sorting points into neighborhoods significa Ordenagao de pontos na vizinhanga
ou simplesmente SPIN [69]. Esta é a denominagdo de uma técnica utilizada para tratamento
de dados de miltiplos objetos em aglomerados. No entanto, pela énfase no particinamento dos
dados ,em geral as aproximagoes de aglomerados negligenciam a questao a cerca de como os
dados multidimensionais estdo distribuidos. O SPIN, por outro lado, focaliza o significado do
ordenamento e a apresentacao, ajudando assim a elucidar a estrutura local e global dos dados

[69).

2.6.1 Estabelecimento Formal do SPIN

A entrada do SPIN é uma matriz das distancia D € R™*™ para os dados compostos
de n pontos. A saida do SPIN é uma matriz de distancia reordenada, obtida pela permutacao
de n objetos de acordo com uma permutacao particular P € S,,. Nés denotamos por P a
matriz também como a matriz permutagao associada com P. Na busca de um critério para
apresentacao visual dos dados o SPIN se preocupa com dois pontos, que por vezes podem ser
conflitantes. Primeiro, as grandes distancias devem ser empurradas para as bordas. Segundo
as menores distancias devem ser empurradas para a diagonal. Para cada uma destes pontos o
programa SPIN utiliza um algoritmo difrente para a reordenagao da matriz de entrada, que sao
denominados de Side-to-Side e Neighborhood respectivamente.

Estes atributos podem ser matematicamente formulados pela introducao da funcao
custo F quantificando a qualidade da permutacao. Desta maneira, o re-ordenamento da matriz
pelo programa SPIN torna se em encontrar a permutacao P que minimiza F = Fp : S, — R.

A familia de fungées encontradas é dada por2.6:

n

F(P) = tr(PDP")W = Wi;Dp(i)p(j) (2.6)

0,J

, onde tr denota o traco da matriz, W € RY*¥ sio os pesos da matriz. Para esta familia, o
problema de otimizagao é conhecido como Problema de Associacdo Quadréatica (QAP) ,
introduzido por [70]. O QAP geral é um problema de otimizagao extremamente dificil,tratado
como NP-Hard para entao ser aproximado e entdo ser utilizado na prética. A propriedade
STS ¢é capturada pela escolha da ponderacdo para pesos sendo definida por W = X X7 para

um vetor X de score da forma X; = 7 — %

. A propriedade Neighborhood é refletida pela
escolha de W simétrico e concentrado em uma regiao, determinada pelo parametro o, en torno

da diagonal principal.
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2.6.2 Algoritmo STS

O algoritmo STS é um problema NP-Completo pela reducao de um problema k-click

em teoria de grafos. O algoritmo STS é pode ser explicado pelo fluxograma 2.6.2

Figura 2.7: Inicia se o programa com uma matriz D(n,n) das dissimilaridades de
n objetos. No passo inicial t=0, calcula se W;,_, = W, de modo a esta matriz
seja simétrica em relagao a diagonal principal. De 2 a 4 corresponde a 1 iteragcao
t, através de um conjunto de permutagoes que podem ser realizadas, e assim o

algoritmo realiza o re-ordenamento da matriz D(n,n) com uma saida PtDtT

Cada passo de 2-4 no fluxograma 2.6.2 corresponde a uma iteragdo. A complexidade
deste algoritmo é O(n?). Cada iteracdo STS é vista como o mapeamento como o mapeamento
do grupo das permutagoes nele mesmo, Gp : S, — S,. Desta forma P é uma possivel saida
do STS se e somente é u ponto fixado de Gp. Apds um numero finito de passos, a matriz de
distancias converge. A prova é dada pelo fato de que toda iteracao o algoritmo reduz a fungao
de custo, F, garantindo assim convergéncia a um local de minimo[69].

Note que o STS pode convergir a um P que nao corresponde ao minimo global de F;
para permutacoes iniciais diferentes o algoritmo pode terminar em diferentes pontos, com valores
diferentes de F, visto que trata-se de um algoritmo que emprega heuristica. Uma estratégia
comumente utilizadas para combater tal problema ¢ iniciar o algoritmo com diferentes geragoes
de permutagao aleatdrias, e escolher o melhor ponto obtido [69].

O algoritmo Side-to-Side gera uma matriz de distancia que preferencialmente coloca os
elementos mais escuros (que denotam grande similaridade) -figura 2.6.2 perto do canto superior

esquerdo e inferior.Assim pontos que sao colocados muito distantes na ordenacgao linear sao
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Figura 2.8: Em (a) Representacgao grafica das dissimilaridades, segundo o algoritmo
Side-to-Side os elementos com maior dissimilaridades (vermelho) e menor (azul)
disimilaridade estdo dispostos nas extremidades(b) O gréfico disposto disposto em

3 dimensoes

dispostos em extremidades opostas do grafico, como pode ser notado na representagao 3D do

grafico 2.6.2.

2.6.3 Algoritmo Neighborhood

O algoritmo Neighborhood se preocupa em recolocar um ponto A em colocar o
melhor fig para vizinhanga local, isto é, nenhum dos pontos vizinhos de A possuem as maiores
distancias. O algoritmo esta sintetizado no fluxograma 2.6.3

Cada passagem dos passos 2-4 do fluxograma 2.6.3 constituem uma iteracao Neighbor-
hood. O tamanho da vizinhanca é ditado pela escolha do W o que afeta a escala cujos objetos
sao distinguiveis. O passo 3 pode ser resolvido exatamente em tempo nao-polinomial utilizando
o algoritmo hungaro. Esta funcao reflete a suposicao para localizacdo mais adequada de todos
os pontos de dados de determinada linha da matriz de entrada, ou seja em cada iteracao, os
pontos sao enviados para uma nova localizagao, baseada na ordenagao atual dos dados[69].

Sendo assim, o ponto A é enviado para um novo local i(A) e perto dele sdo movi-
dos outros pontos que tenham distancias proximas de A. No entanto, como vérios pontos sao
permutados simultaneamente, nao hé garantia de que esta nova configuracao continue sendo

otimizada, sendo necessaria uma nova iteragdo. Sabendo-se que o problema da Associacao Lin-
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Figura 2.9: Inicia se o programa com uma matriz D(n,n) das dissimilaridades de n objetos. No
passo inicial t=0, calcula se W de forma gaussiana, de modo a esta matriz seja simétrica em
relacao a diagonal principal. De 2 a 4 corresponde a 1 iteragao t, através de um conjunto de
permutacoes que podem ser realizadas, e assim o algoritmo realiza o re-ordenamento da matriz

D(n,n) com uma saida PtDtT
de

ear é um problema conhecido e pode ser resolvido em O(n?) [71]. A complexidade de cada
iteracio O(n?). O custo é melhorado em toda iteragdo e a convergéncia até certo ponto é
garantida apds um numero finito de vezes.

De acordo com o passo 4, o algoritmo termina quando percebe que a iteragao atual
nao obteve mudanca em relacdo a anterior com relacdo ao cdlculo da funcdo de custo (W).
Isso previne que hajam ciclos de custo constantes. Mais uma vez, sabendo que o espago de
permutagao ¢ finito, tem-se a garantia de que o término da iteracao se dara apds um ntmero
finito de passos, convergindo a certo ponto[69].

A matriz dos pesos é dada por:
—(i=j)?

Wi' =€ no (27)
que é normalizada em uma matriz estocastica dupla, isto é, a soma de cada linha ou coluna é
um. No caso a matriz M = D.W pode ser vista suavizacdo da variaria ¢? de cada linha de
D. Para um certo conjunto de dados existe um intervalo de escalas de tamanho consideravel,
onde grandes escalas refletem o tamanho excessivo no intervalo de dados, enquanto que valores
menores dao uma nogao de uma organizagao de possiveis fragmentos de grandes estruturas.
Essa disparidade no layout dos dados é controlado pelo valor de o. Além disso, a solugao

do problema de associagio linear (passo 3 no algoritmo) pode ser eficientemente aproximado

60



pela busca do minimo de cada linha de M, em seguida pela ordenacao dos indices da matriz
de distancia, a fim de disponibilizar os valores de distancia aproximados sempre ao redor da

diagonal principal.

Figura 2.10: Representacao gréafica do algoritmo Neighborhood. Em (a) vemos a cor
vermelha representando elementos de maior dissimilaridade e o azul representando
menor dissimilaridade como demonstra a escala ao lado da figura em (b) notamos

como fica disposto o grafico em 3D

O algoritmo Neighborhood (vizinhanga), ao contrério do STS, tenta fazer com que
elementos localizados perto da diagonal principal, identificados pela cor vermelha, sejam aqueles
com menores distancias como estao representados na figura 2.6.3. Pontos vizinhos na ordenacao
linear sao agrupados em grupos que ficam concentrados em torno da regiao da diagonal principal,

constituindo blocos de elementos semelhantes[69].

2.7 Hidrofobicidade

Em todos os sistemas em que as interacoes sao mediadas por moléculas de agua, as
interagdes hidrofébicas parecem causar o aglomeramento das unidades hidrofébicas. O primeiro
a observar a influéncia das interagdes sobre os sistemas bioldgicos foi Walter Kauzmann[11] e sua
conclusao de que as interagoes hidrofébicas sao as mais importantes no processo de enovelamento
é largamente aceita atualmente. Entretanto, a quantificagao dos termos que influenciam a

hidrofobicidade é dificil, pois o efeito hidrofébico é um fenémeno multifacetado, que se manifesta
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de diferentes maneiras para pequenas unidades moleculares ou grandes aglomerados, que estao
envolvidos separadamente ou quando se encontra a combinagio de ambos[73].

O efeito hidrofébico é derivado das propriedades especiais da dgua como solvente.
De fato, outros solventes polares, tais como o detilsulfoxido e N,N dimetilformamide tendem a
denaturar proteinas. O efeito hidrofébico é a tendéncia da dgua em excluir moléculas e dtomos
apolares do contato com as moléculas de dgua.

Este efeito é devido a habilidade especial das moléculas de dgua em formarem pontes
de hidrogénio com moléculas de dgua vizinhas. Por causa da diferenca na eletronegatividade
entre os atomos de oxigénio e hidrogénio, as ligagoes eletronicas na molécula de dgua estao dis-
tribuidas assimetricamente, de forma que o oxigénio fica parcialmente carregado cargas negati-
vas e o hidrogénio parcialmente carregado positivamente. Deste modo, o &tomo de hidrogénio H
da ligagao O— H é atraido pelo atomo de oxigénio O da ligagao O— H de outra molécula de agua.
Esta atragao resulta em um préton de hidrogénio sendo compartilhado entre duas moléculas de
oxigénio com duas moléculas de dgua. Isto é, a ligagao de hidrogénio faz a interagao agua-agua
ser energeticamente mais favordvel do que interagdo dgua-soluto hidrofébico[5].

Moléculas polares eletricamente neutras, tal como o etanol, ou com cargas liquidas ,
como os aminodcidos, podem interagir com as moléculas. Por exemplo, o grupo funcional COO~
pode ser aceitador da ponte de hidrogénio e o grupo funcional N H 3+ pode funcionar como doador
para a molécula de dgua, resultando assim em uma interagao também energeticamente favoravel
[5].

No entanto, em agua pura, moléculas apolares, como o hexano, nao possuem nenhum
grupo que possa ser doador ou aceitador para as pontes de hidrogénio das moléculas de agua.
Deste modo, ao introduzir uma molécula apolar na dgua as pontes de hidrogénio serao quebradas
e posteriormente reconstruidas ao em torno da molécula apolar, criando assim uma cavidade.
Desde que, as ligagoes de hidrogénio no espaco ocupado pela molécula apolar nao possa ocorrer,
uma rede de pontes de hidrogénio é criada entorno da molécula apolar, de tal modo que a rede
criada em torno da molécula apolar nao é aleatéria, sendo sim mais ordenada. Este ordenamento
provoca uma diminuicao da variacao de entropia AS, significando um aumento da ordem do
sistema. Mesmo a variagdo de entropia sendo negativa e AG poder variar livremente, a variagao
da energia livie AG = AH — TAS é positiva.. Aqui T é a temperatura absoluta e AH é a
entalpia. Este fenémeno torna-se um processo energeticamente desfavordvel [5].

A energia livre de hidratacio desfavordvel de substancias apolares provocado pelo
ordenamento das moléculas de dgua vizinhas é o resultado final da expulsao da substancia fase
aquosa. Isto ocorre porque a drea da superficie da cavidade contendo a agregacgao de substancias

apolares é menor do que a soma das dreas das superficies de cada molécula individualmente|[1].

62



A agregacao de grupos apolares minimiza a area de superficie da cavidade e con-
seqiientemente ocorre a perda de entropia do sistema. Nesse sentido, os grupos apolares estao
expulsos pela fase aquosa por causa das interagoes hidrofébicas. A medida da energia livre
para retirar um grupo—C Hy— de uma solugao aquosa é cerca de —3KJ.mol—1. Este valor é
relativamente pequeno, no entanto quando este valor se junta a um conjunto de muitos grupos

apolares, as interaces hidrofébicas tornam-se mais intensal[l].

2.8 Escalas Hidrofdbicas

Walter Kauzmann, em 1959 apontou que as interagoes hidrofébicas eram as que
interacoes de maior influéncia no processo de enovelamento de proteinas, indicando que as
cadeias laterais dos aminodcidos deveriam ser classificadas por indices que mediam a hidro-
fobicidade e hidrofilicidade de cada aminodcido. De modo que, varios pesquisadores tem se
dedicado a classificar os aminoédcidos padroes por um indice que demonstre suas caracteristicas
hidrofébicas e hidrofilicas e assim na literatura cientifica especializada foram geradas varias
escalas hidrofébicas [76].

As escalas hidrofébicas sao listas de classificagdo da hidrofobicidade relativa de cada
aminoacido. Estas hidrofobicidades relativas sao determinadas por técnicas experimentais di-
versas. Sabe-se que dentre as interagoes eletrostaticas, pontes de hidrogénio, hidrofébicas,
e de van der Waals, as interagoes hidrofébicas sao as mais importantes na determinagao da
estrutura nativa da proteina. Entretanto, o efeito hidrofébico sozinho, nao representa o com-
portamento completo dos aminodcidos. De qualquer modo certos pesquisadores acreditam que
a melhor compreensao a respeito da hidrofobicidade relativa dos aminoécidos podera melhorar
as predigdes de como as proteinas se enovelam em suas estruturas tercidrias [74].

Muito esforco tem sido investido em estudar o hidrofobicidade dos aminodcidos. Em
conseqiiéncia, muitas escalas diferentes de hidrofobicidade para aminoacidos padroes foram
desenvolvidas[76]. O site enderego eletrénico http//:www.expasy.ch/tools/protscale.html
disponibiliza a maioria das escalas hidrofébicas existente na literatura. Este enderego eletronico
fornece 57 escalas hidrofébicas diferentes. Tais escalas hidrofébicas sdo determinadas através
de dados experimentais para técnicas e metodologias diferentes. Por isso valores dos indices de
hidrofobicidade para um mesmo aminoacido podem variar entre as diferentes escalas. Podemos
dividir grosseiramente em 5 categorias as metodologias para se obter as escalas hidrofébicas.

Agora apresentaremos resumidamente as caracteristicas de cada uma dessas metodologias.
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2.8.1 Método do Particionamento

O método mais comum de medida da hidrofobicidade é realizar o particionamento
entre duas fases liquidas imisciveis. Diferentes solventes organicos imisciveis sao utilizados para
imitar o interior da proteina.Entretanto, estes solventes orgéanicos sao ligeiramente misciveis
com agua e avaliagdo da mudanga entre ambas as fases, de modo que fica dificil se obter uma
escala pura para a hidrofobicidade de cada aminodcido[76].

Tanford e seus colaboradores propuseram a primeira escala hidrofébica para nove
aminoacidos.O alcool etilico e o dioxane foram usados como os solventes organicos e a energia
livre de transferéncia de cada aminodcido foi calculada. As fases néo liquidas podem ser igual-
mente usadas com divisdo de métodos tais como fases micellar e fases de vapor. Fendler [78]
e seus colaboradores mediram o particionamento de 14 aminoédcidos usando micelas de sulfato
dodecyl de sédio (SDS). Também, a afinidade da cadeia lateral do aminodcido para a dgua foi
medida usando fases de vapor[80].

O potencial da hidratacao e sua correlagdo a aparéncia dos aminodcidos na superficie
das proteinas foram estudados por Wolfenden. As fases aquosas e do polimero foram usadas
no desenvolvimento de uma nova, escala Radzicka[81]. Esta escala encontrou a distribuicao
dos coeficientes dentro-fora das cadeias laterais dos aminoécidos de proteinas globulares. A dis-
tribuicao dos coeficientes das cadeias laterais dos aminoédcidos para os solventes ciclohexano-
agua foi avaliada. Esta distribuigdo forneceu um indice experimental de suscetibilidade a
atracao através das forcas de dispersao, que correspondiam as energias livres dos aminoéacidos,
que foi observado estarem linearmente correlacionados com as dreas das superficies das cadeias
laterais dos aminodcidos[81].

A escala Kyte-Doolitle avaliou a hidrofobicidade utilizando dados experimentais
de proteinas. Eles avaliaram a hidrofobicidade média dos aminodcidos continuamente uti-
lizando um comprimento pré-determinado. Para cada comprimento(janela) se avaliava, para o
aminodacido central, a energia livre de transferéncia da fase agua para vapor condensado, bem
como a distribuigao das cadeias laterais 100% e 95% enterrados. Kyte-Doolitle encontraram
a hidrofobicidade fazendo a média destas trés grandezas. Quando um dos valores encontrados
tinha uma discrepancia, fazia se a média dos outros dois valores [82].

Roseman determinou a escala pm-r , usando modelos de peptideos para avaliar os
valores de m — r 2.8 para as cadeias laterais dos aminodcidos, onde P(H — R) corresponde ao
coeficiente de partigao entre o octanol/dgua do constituinte da cadeia lateral R. A gandeza 7 —r

é dada pela equagao (2.8)
P(H — R)

= log[m] (2.8)
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P(H — H) corresponde ao coeficiente de partigdo dgua/octanol para 2 dtomos de
hidrogénio [83].

Os métodos de particionamento possuem muitos inconvenientes. Primeiramente, é
dificil imitar o interior da proteina, além do mais, a regra da auto-solvatacao dos aminoacidos
livres é muito dificil de ser aplicada. Além disso, ligagoes de hidrogénio que sao perdidas em
transferéncia aos solventes organicos nao sao reformadas mas freqiientemente no interior da

proteina[84].

2.8.2 Métodos da Area Acessivel ao Solvente (ASA)

Neste método para cada aminoacido é calculada a area de acessivel ao solvente
(acessibilidade), estatica para moléculas de solvente através da utilizacdo de programas de
computador. A vantagem principal de usar métodos de cdlculo de area de acessivel é que a mod-
elagem do interior do soluto ou da proteina néo estd envolvida. As coordenadas das proteinas
sao utilizadas em programas de computador para serem avaliados os graus de exposicao e as
correlagoes com hidrofobicidades para todos os aminodcidos[76].

A escala Chothia [84] calculou a drea de superficie acessivel de todos os aminodcidos
de 12 proteinas com as coordenadas das cadeias distendidas[84]. Este estudo definiu como
superficies hidrofébicas, as superficies formadas por dtomos apolares (carbono) ou dtomos po-
lares(nitrogénio, oxigénio, enxofre) como formando pontes de hidrogénio. As superficies de
hidrofillicas foram definidas como aquelas com os dtomos polares sem ligacbes de hidrogénio.
Entretanto, ha algumas desvantagens de métodos acessiveis da area de superficie. Primeiro, a
base de dados limitada da estrutura da proteina é bem limitada, assim como sua dependéncia
na definicdo de dtomos polares e nao polar. Igualmente nao mede a acessibilidade dinadmica das
proteinas na solucao. Além disso, a diferenciagao entre o hidrofobicidade e o hidrofilicidade é

feita sem considerara polaridade de superficie [76].

2.8.3 Meétodos Cromatograficos

A cromatografia liquida da fase reversa(RPLC) é o método cromatogréfico que avalia
a hidrofobicidade do soluto[85]. A fase estaciondria apolar imita as membranas bioldgicas. O
uso do peptideos tem muitas vantagens porque o particionamento nao é extensa as cargas
terminais em RPLC. A formagdo das estruturas secundarias também pode ser evitada pelo
uso peptideos curtos da seqiiéncia.Outra escala usando cromatografia foi desenvolvida em 1971
usando a retengdo do peptideo no gel hidrofilico. Pliska e seus colaboradores[87] usaram a

cromatografia de camada fina para relacionar valores da mobilidade de aminoacidos livres a
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suas hidrofobicidades. A escala foi obtida através da cromatografia de fase liquida onde foram
utilizados 121 peptideos [88].

Os valores absolutos e as classificagoes relativas das hidrofobicidades relativas dos
aminoacidos determinados por métodos cromatograficos podem ser afetados por um nimero de
parametros. Estes parametros incluem a area de superficie do silicone e o didmetro do pore,
a escolha e PH do amortecedor aquoso, temperatura e a densidade da ligagdes das cadeias em

fase estaciondria[76].

2.8.4 Metagénese de Sitio Dirigido

Este método utiliza a tecnologia de recombinacdo de DNA para se obter a medida atual da
estabilidade da proteina. Em estudos detalhados de metagénese dirigida Yutani[89] e seus
colaboradores substituindo 19 aminodcidos por Trp49 da sintese do triptofano e mediram a
energia livre de desenovelamento. O interessante é que eles observaram que o aumento da
estabilidade é diretamente proporcional ao aumento em hidrofobicidade até um determinado
limite do tamanho. A desvantagem principal do método da metagénese sitio dirigida é que nao
todos os 20 aminodcidos naturais podem substituir um tnico residuo em uma proteina. Além
disso, estes métodos custaram problemas e foram uteis somente para a estabilidade de medicao

da proteina[89, 76].

2.8.5 Meétodos de Propriedades Fisicas

As escalas hidrofébicas desenvolvidas por métodos da propriedade fisica sdo baseadas na medida
de propriedades fisicas diferentes. Os exemplos incluem, capacidade de calor parcial molar,
temperatura de transicao e a tensao de superficie. Os métodos fisicos sao ficeis de serem
aplicados. Uma das escalas hidrofébicas mais populares[90] medindo a tensao superficial para
uma solugdo de NaCl. Os inconvenientes principais de medidas da tensdo de superficie sao
que as ligagoes de hidrogénio quebradas e os grupos carregados neutralizados permanecem na
interface de ar-solugao.

Uma escala hidrofébica, que utiliza um método de propriedade fisica para se calcular
a hidrofobicidade de cada residuo é denominado de escala consensus,foi desenvolvido por
Eisenberg [90]. A parir das coordenadas atémicas das estruturas de proteinas, Eisenberg e seus
colaboradores, avaliaram a contribuicao atomo da proteina para a energia livre de solvatagcao,
que por sua vez, foi definida como produto da acessibilidade de um dtomo ao solvente por um
pardmetro atomico de solvatagao [90].

Outra escala hidrofébica, que se utiliza de propriedades fisicas para se avaliar as hidro-
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fobicidades, foi desenvolvida por Miyazawa e Jernigan [92], conhecida como escala Miyazawa-
Jernigan(MJ). A hipétese bdsica deste trabalho é de que a caracteristica média dos contatos
residuo-residuo, para uma grande quantidade de estruturas cristalograficas de proteinas, re-
fletem as diferencas entre os residuos de aminodcidos. A aproximagao quase-quimica foi
utilizada, porque a formacdo de pares de contatos assemelha-se a uma reacao quimica. Esta
aproximagao, foi aplicada a um sistema, para se avaliar as férmulas que relacionam médias
estatisticas dos nimeros de contatos com as energias de contato.

O nuimero efetivo de moléculas de solvente para cada proteina foi escolhido para
que o numero de contatos residuo-residuo fosse igual ao valor esperado para o caso hipotético
de interagoes de esfera dura e moléculas de solvente. Cada residuo é representado pelo atomo
central de sua cadeia lateral e os contatos sao definidos como sendo pares com 6,5 A de distancia.
Os numeros de coordenacao, bem como os de moléculas de solvente foram estimados através
do volume médio de cada aminoacido, que por sua vez, foi utilizado para se estimar o ntimero
de contatos residuo-solvente e solvente-solvente do ntimero de contatos residuo-residuo. Os
resultados obtidos pela escala Miyazawa-Jernigan(MJ), para um conjunto de 43 estruturas
de proteinas demonstraram, que os valores estimados de energia de contato, tem uma razodavel

dependeéncia, que é refletida pela distribuigao de residuos nos cristais de proteinas
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Capitulo 3

Resultados

Conforme resultados de nosso trabalho anterior [50], proteinas pertencentes a uma
certa classe, que se enovelasse em alta hidrofobicidade deveriam possuir uma baixa similari-
dade entre as seqiiéncias para diferentes espécies. Por outro lado, classes de proteinas, que
se enovelam em regime de baixa hidrofobicidade deveriam possuir uma alta similaridade de
seqiiéncia entre diversas espécies. Por isso, nosso objetivo de pesquisa no presente trabalho,
consistiu em avaliar os efeitos da hidrofobicidade na evolucao das proteinas. sequéncias De
inicio, pesquisamos nos bancos de proteinas (UniProt e PIR), qual era o maior nimero de
sequéncias de lisozima ocorriam para diferentes organismos. O problema de se encontrar
seqiiéncias para uma mesma proteina que ocorra em diferentes espécies é a redundancia de
sequéncias encontradas nos bancos da dados de proteinas. Sem realizar nenhum corte, no inicio
de nossas pesquisas encontramos mais de quarenta mil ocorréncia para lisozima no banco de
dados SWISS-PROT (UniProt),atualmente sdo encontrados mais de 250 mil ocorréncias para a
lisozima. Analisando os dados da primeira pesquisa para a lisozima realizada no SWISS-PROT,
pode se notar que havia uma grande redundancia para as sequéncias, bem como os tamanhos
das sequéncias anotadas variavam largamente. Desta forma, viu se a necessidade da escolha
das sequéncias ser realizada segundo alguns critérios:

Para nossa andlise ser consistente nosso conjunto foi escolhido de modo que as quatro
sequéncias de proteinas ocorrem para uma determinada espécie, de modo que para cada espécie

encontrassemos 4 sequéncias de classes de proteinas diferentes.
e sequéncias de vertebrados

e 0 tamanho da sequéncia pesquisada nao deveria variar mais do que 35% o tamanho da

lisozima encontrada na espécie humana
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Utilizando os critérios acima, foram encontradas 212 sequéncias de lisozima para espécies difer-
entes. Através dos dados das 212 diferentes espécies que possuiam sequéncias de lisozimas, foi
realizada uma nova busca, nos bancos de dados UNIPROT e PIR, para se encontrar sequéncias
de citocromo c, lisozima e histona H3 que ocorressem para as 212 espécies diferentes encon-
tradas na primeira busca . O resultado dessa nova pesquisa é, que encontramos 41 sequéncias
de citocromo ¢, mioglobina e histona H3 para as mesmas espécies diferentes, dessa forma foi
obtido um conjunto de 41 espécies diferentes que tinham sequéncias de proteinas para Lisoz-
ima, Citocromo c, Mioglobina e Histona H3. A relacdo entre o ID das proteinas para as
quatro classes estd listada no quadro 5 do apéndice A.

Formado o banco de dados de quatro classes de proteinas, foi avaliada a identidade
média para cada classe. Primeiramente submetemos cada uma das quatro classes de proteinas
a um alinhamento multiplo hierdrquico, realizado pelo programa CLUSTALW no endereco
eletronico http//:ebi.ac.uk/Tools/clustalw2/index.html. As condi¢ées escolhidas para
o alinhamento foram de utilizar a matriz de substituicoes BLOSSUM62 e uma andlise sem
gap. A saida do alinhamento foi escolhida como sendo por porcentagem de identidade entre as
seqliéncias,ou seja as sequences(i,j) = 1(i, j), onde o valor I(i, j) se refere & identidade entre as
seqiiéncias i e j. O nosso interesse era em saber qual a distancia das similaridades, ou melhor,
como se utiliza na literatura as dissimilaridades entre as seqiiéncias. As dissimilaridades entre

as sequéncias foram obtidas realizando a operagao 3.1,
DIS(i,j) =100 — I(i,7), (3.1)

onde dessa forma DIST(i,j) se refere a distancia entre as seqliéncias i e j.

Antes de se realizar a comparagao, propriamente dita, das médias de hidrofobicidade
e similaridade de cada classe de proteina foi analisada a distribuicao das dissimilaridades das
quatro proteinas durante o processo de evolugao. Uma forma de se fazer isto é se comparar a dis-
similaridade entre as sequéncias i e j com a distancia filogenética das espéciesie j. A priori, uma
forma seria encontrar o genoma das 41 espécies,fazer o alinhamento destas seqiiéncias e depois
calcular as dissimilaridades destes genomas, de modo fosse possivel considerar a dissimilaridade
DISS(i,j) entre as sequéncias i e j como sendo proporcional a distancia filogenética das espécies
das proteinas i e j, assim ao se comparar as dissimilaridades de cada uma das quatro classes de
proteinas com a dissimilaridades dos genomas estariamos comparando as dissimilaridades de
cada classe de proteina com as distancia filogenéticas das espécies envolvidas.

Entretanto, se fosse utilizado como medida da distancia filogenética as dissimilaridade
das seqiiéncias dos genomas, seria cometido um grave erro, pois o tamanho entre os genomas

para varias espécies varia largamente e, conseqiientemente a dissimilaridade entre as seqiiéncias
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das espécies i e j nao corresponderia a distancia filogenética entre as espécies i e j. Para
contornarmos este problema, escolhemos comparar as dissimilaridades das proteinas com as
dissimilaridades do DNA mitocondrias das 41 espécies do nosso banco de dados. A mitocondria,
é um das organelas celulares mais importantes para a respiracao celular. Ela estd presente
na maioria dos nos organismos de reprodugao sexuada, de modo que o DNA mitocondrial é
transmitido pelo cromossomo materno, e assim a seqiiéncia de genes da mitocondria é altamente
preservado, sofrendo pouca variagdo em seu tamanho, entre as diversas espécies. Assim, a
dissimilaridade entre duas seqiiéncia de DNA mitocondrial poderd ser considerada proporcional
a distancia filogenética entre essas espécies

Pesquisamos o DNA mitocondrial para as 41 espécies nos enderegos eletronico
http//:arsa.ddbj.nig.ac.jp/top_html do banco de dados de nucleotideos DNA Data Bank
of Japan (DDBJ), www.ncbi.nlm.nih.gov/sites do National Center Biotechnology Information
(NCBI). Depois foram avaliadas as identidades entre as seqiiéncia do DNA mitocondrial das
41 espécies, utilizando o programa CLUSTALW, de modo que posteriormente foram calculadas
as dissimilaridades pela transformagao utilizada na equagdo (3.1). O resultado da comparagao
entre a dissimilaridade das quatro classes de proteinas contra a distancia filogenética fornecida
pelas dissimilaridades das mitocéndrias estd apresentada na figura (3.1)

Se tomarmos a dissimilaridade entre os DNAs mitocondriais como sendo proporcional
a distancia filogenética e analisar o conjunto de gréficos representado na figura (3.1). compara-
ndo os dados da série Histona H3 — Citocromo C — Mioglobina — Lisozima, pode se observar
um aumento da dissimilaridade em relacao a distancia filogenética, demonstrando que ao longo
da evolugao as sequéncias da lisozima divergiram mais do as sequéncias da histona H3, assim
seguindo a série Histona H3 — Citocromo C — Mioglobina — Lisozima, observa-se um au-
mento da dissimilaridade média de uma classe para outra. Este aumento pode ser verificado
através do cédlculo das dissimilaridades das quatro proteinas. Os resultados do cdlculo das

dissimilaridades para as quatro classes estao apresentados na tabela 3.1 Conforme nota-se na

Proteina Dissimilaridade
Histona 5.298
Citocromo ¢ 11.046
Mioglobina 23.579
lisozima 35.166

Tabela 3.1: Tabela que correlaciona as familias de proteinas com suas dissimilari-

dades médias
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Figura 3.1: Cada ponto reflete a dissimilaridade (distancia em homologia) entre um
para de espécies (i,j). Indicando no eixo y a dissimilaridade entre as mitocéndrias,
que corresponde a distancia filogenética das espécies i e j. No eixo x estao dispostas
as dissimilaridades entre as sequiéncias de proteinas para as espécies i e j. Neste
grafico estao representados as dissimilaridades entre as histonas h3, citocromos c,

mioglobinas e lisozimas. Para cada um dos quatro graficos temos 840 pontos
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tabela 3.1, a primeira classe de proteina da série (histona h3), possui a menor dissimilaridade
média DISS=5.298(ou uma maior identidade) e a tltima classe possui a maior dissimilaridade
média DISS=35,166 (menor identidade) entre as seqiiéncias para as quatro classes pesquisadas.
O aumento da dissimilaridade na série de proteinas, nos sugere, pelos resultados de trabalho
anterior[50], que tais classes de proteinas se encontrem em condigoes hidrofébicas diferenciadas.

Para se analisar a relagao entre dissimilaridade e similaridade foram escolhidas seis

escalas hidrofébicas diferentes :
e Escala Consensus

Escala Chothia

Escala Kyte-Doolittle

Escala Myiazawa-Jerningan (MJ)

Escala Pi-r (Roseman)

Escala Radzscika

Cada uma dessas escalas teve seus indices hidrofébicos normalizados segundo a regra 3.2

pporm = ST R (3.2)

hmaa: - hmin

onde A" se refere ao valor do indice hidrofébico do aminodcido i normalizado,h;
se refere ao valor do indice hidrofébico do aminoacido i , h,q: se refere ao maior valor da
escala hidrofébica e por ultimo, h.,;, se refere ao menor valor do indice hidrofébico. Desta
maneira, as escalas hidrofébicas foram normalizadas entre um intervalo entre zero eum. As
escalas hidrofébicas normalizadas sdo apresentadas na tabela (3.2) Utilizando a normalizacao
apresentada em 3.2, para seis escalas hidrofébicas, foram avaliadas através de uma simulacao
simples as hidrofobicidades médias, de cada classe de proteina estudada, através de3.3 :

N=41 20

> Sows

i=1 j=1
N )

esc
hge =

(3.3)

de modo que, a hidrofobicidade média da proteina j na escala esc h$* ¢ dada pelo
somatério sobre todos os vinte tipos de aminoécidos do produto do valor h$*¢ da hidrofobicidade
do aminoécido do tipo i para a escala esc pela fracao f; de fracao de aminoacidos do tipo dividido

pelo nimero N de seqiiéncias diferentes, que no nosso caso é 41. Também foi encontrado a
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aminodcidos | Eisenberg | Kyte | Chothia | MJ Roseman | Radzicika
Ala 0.806 0.700 | 0.627 0.391 | 0.698 0.000
Arg 0.000 0.000 | 0.000 0.202 | 0.000 0.140
Asn 0.448 0.111 | 0.186 0.125 | 0.328 0.152
Asp 0.417 0.111 | 0.237 0.105 | 0.022 0.232
Cys 0.721 0.778 | 0.830 0.819 | 0.675 0.232
Gln 0.430 0.111 | 0.102 0.151 | 0.426 0.300
Glu 0.458 0.111 | 0.288 0.115 | 0.167 0.298
Gly 0.770 0.456 | 0.593 0.252 | 0.635 0.451
His 0.545 0.144 | 0.271 0.354 | 0.532 0.630
Ile 1.000 1.000 | 1.000 0.967 | 0.928 0.707
Leu 0.918 0.922 | 0.746 0.908 | 0.923 0.708
Lys 0.264 0.066 | 0.033 0.000 | 0.190 0.733
Met 0.810 0.711 | 0.661 0.987 | 0.790 0.772
Phe 0.951 0.811 | 0.830 1.000 | 1.000 0.810
Pro 0.677 0.322 | 0.289 0.151 | 0.794 0.811
Ser 0.601 0.411 | 0.356 0.187 | 0.436 0.858
Thr 0.634 0.422 | 0.373 0.254 | 0.474 0.858
Trp 0.854 0.400 | 0.440 0.775 | 0.977 0.935
Tyr 0.714 0.355 | 0.237 0.483 | 0.871 1.000
Val 0.923 0.966 | 0.898 0.770 | 0.844 1.000

Tabela 3.2: Tabela dos indices hidrofébicos normalizados para as seis escalas uti-

lizadas

distancia de similaridade, ou dissimilaridade média DI1SS 3.4, calculando se a média aritmética
sobre todas as dissimilaridade possiveis DIST3.4.

41 41

> > D))
i=1 j>i

DIST =
M 3
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Os graficos apresentados na figura 3.2 apresentam no eixo y a hidrofobicidade média
e no eixo x as distancia de similaridade para o citocromo c ,histona H3, lisozima e mioglobina.
A cada uma das grandezas apresentadas foram avaliados os erros que estao apresentados nos
graficos da figura 3.2. Para Nos histogramas os pontos ciano, vermelho,verde e azul representam
os valores obtidos da energia média para o banco de dados de 41 espécies diferentes.

Conforme é possivel notar, mesmo sofrendo variagoes entre as diferentes escalas, ex-
iste uma correlagao positiva entre a hidrofobicidade e a dissimilaridade, indicando assim que a
medida que a distancia de similaridade,ou melhor, a dissimilaridade aumenta, ocorre um au-
mento na hidrofobicidade média. Estes resultados sugerem que familias de proteinas com alta
hidrofobicidade possuem uma menor similaridade entre as seqiiéncias, ao passo que, proteinas
que tem baixa hidrofobicidade tém uma maior similaridade de seqiiéncias.

Para analisarmos a significancia dos valores médios encontrados em nosso trabalho,
foi avaliada a hidrofobicidade média para um conjunto de 2865 seqiiéncias de proteinas nao
redundantes. Este banco de dados é constituido por 1330 seqiiéncias de enzimas e o restante
por diversos tipos de proteinas. Os resultados do cédlculo da hidrofobicidade média sao apresen-
tados na figura 3, composta pelos seis histogramas de hidrofobicidade média.Os pontos ciano,
vermelho, verde e azul representam os valores médios obtidos respectivamente, para a Histona,
Citocromo C, Lisozima e Mioglobina.

Os dados obtidos das hidrofobicidades média para as quatro classes de proteinas, com
os valores das hidrofobicidades médias do banco de dados estao representados nos histogramas
das hidrofobicidades. Os circulos de cores ciano, vermelho, verde e azul representam os valores
das hidrofobicidades médias da respectivamente para a histona H3, citocromo c¢, mioglobina
e lisozima para as respectivas escalas hidrofébicas. Observa-se que dentro de um espectro de
hidrofobicidade que , para um conjunto de 2865 sequéncias de proteinas, os valores das hidro-
fobicidades médias para as quatro classe de proteinas correspondem a um amplo espectro de
energia, demonstrando assim que as variagoes nos valores de hidrofobicidade sao significativas.

Os bancos de dados do UNIPROT(SWISS-PROT) e o PIR s@o bancos de dados
secundéarios de seqiiéncias de proteinas. Estes bancos de dados priorizam a informacao sobre
a estrutura primaria, entretanto eles também disponibilizam e fornecem diversas informagoes
sobre as fungoes e estruturas das proteinas. Pesquisando as estruturas das proteinas de nosso
banco de dados foi encontrada uma desigualdade entre o nimero de seqiiéncias e o nimero de
folds diferentes para todas as classes diferentes.

Nestes bancos de dados foram obtidas as 41 estruturas para cada uma das qua-
tro classes de proteinas. De posse do conjunto de estruturas obtidas calculou-se a dissimi-

laridade das quarenta e uma estruturas para cada uma das classes de proteina pesquisadas
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Figura 3.2: Relaca@o entre distancia de similaridade(Dissimilaridade) para as classes
de proteinas pesquisadas e hidrofobicidade média para seis escalas hidrofébicas
diferentes. As cores ciano, vermelho, verde e azul se referem as grandezas das
histonas H3, citocromo C, mioglobina e lisozima respectivamente. Pode se notar

um correlagao positiva entre os valores m?gios de hidrofobicidade e dissimilaridadde



Figura 3.3: Histogramas das hidrofobicidades para as seis escalas utilizadas para 2865
proteinas. Os pontos em todas as escalas se referem aos valores de hidrofobicidade
encontradas para as 41 seqiiéncias das quatro classes de proteinas. Os pontos ciano,
vermelho, verde e azul representam os valores médios obtidos respectivamente,

para a Histona, Citocromo C, Lisozima %Mioglobina



através do programa MAMMOTH-mult. Este que estd disponivel no endereco eletronico
http://ub.cbm.es/mammoth/multi. Tal programa realiza o cdlculo do RMSD das estru-
turas de proteinas considerando somente as coordenadas dos carbonos alfa das proteinas. A
saida, do programa MAMMOTH-multi fornece 0 RMSD(i,j) entre as estruturas i e j para um
conjunto de N estruturas de proteinas.

Assumindo que,

DISS(i,§) = RMSD(i, §), (3.5)

disimilaridade entre duas estruturas seja igual ao valor do RMSD(i,j) fornecido pelo
programa MAMMOTH-mult. Submetidas as estruturas encontradas para cada uma das
quatro classes de protefnas pesquisadas, foi encontrado como reposta o RMSD(i,j) entre todas
as estruturas diferentes possiveis. A partir, dos dados de RMSD fornecido pelo programa
MAMMOTH-mult foi gerada uma matriz de RMSD(41,41) para cada classe de proteina, de
modo que cada matriz representasse as dissimilaridades entre todas as quarenta e uma estruturas
encontradas. As matrizes de similaridade de cada classe foram submetidas ao programa SPIN.
Este programa realiza a reordenacao da matriz de entrada da ordem NxN. A saida do programa
SPIN nos fornece uma forma visual, através de uma escala de cores, de se observar a matriz
reordenada. O intervalo de cores, representado pela escala de cores, fornece uma referéncia
para se avaliar as regularidades encontradas na matriz reordenada. Para cada uma das quatro
matrizes das dissimilaridades o algoritmo neighborhood do programa SPIN foi aplicado. Como
resultado, temos os graficos apresentados na figura 3.4. Ao lado de cada figura, representado
as matrizes, estd disposta a escalas de cores para a respectiva matriz reordenada. As cores
das partes inferiores da barra de cores refletem os menores valores de dissimilaridades entre as
estruturas, ao passo que as cores da parte superior da barra de cores representam as maiores
valores de dissimilaridades entre as estruturas.

Para andlise dos dos resultados do programa SPIN deve se desconsiderar a diagonal
principal, pois esta reflete a dissimilaridade DISS(¢,7). Observando, primeiro o grifico das
dissimilaridades das estruturas das histonas da figura 3.4, nota se a formacgao de dois quadrados
azuis escuros e um pequeno para 28 estruturas. Seguindo a escala de cores estes quadrados
refletem pequenos valores de dissimilaridades entre as estruturas das histonas H3, desta forma
estes quadrados azuis escuros representam grupos de estruturas quase idénticas. Olhando agora
para o grafico das dissimilaridades dos citocromos ¢, de acordo com sua barra de cores, nota
se a formacao de seis quadrados azuis escuros, de tamanhos variados, que refletem a formacao
de grupos de estruturas quase idénticas. Ja, quando observamos o grafico das dissimilaridades
de estruturas para a mioglobina observamos a formacao de 12 quadrados azuis escuros, que

refletem a formacgao de grupos de estruturas quase idénticas.
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Figura 3.4: Resultado do programa SPIN. Analisando os graficos, de acordo com
as escalas de cores, primeiramente pode se observar a formacao de quadrados
azuis, que refletem a existéncia de dois grupos com estruturas quase idéntica.
Para o grafico das dissimilaridades das estruturas dos citocromos C observamos
a formagao de oito grupos de estruturas quase idénticas. No grafico das dissimi-
laridades das estruturas das mioglobinas percebe-se a formagao de 11 grupos de
estruturas idénticas. Por fim, nota-se a formacao de pelo menos 20 grupos de estru-

turas quase idénticas para a matriz de dissimilaridade das estruturas da Lisozima
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Por dltimo verificamos a formagao de no minimo 22 quadrados azuis escuros para
o gréfico das dissimilaridades das estruturas das lisozimas. De fato estes dados podem ser
resumidos na tabela (). Na tabela () na primeira coluna estao dispostos os dados de ntimero de
folds encontados por classe de proteina e na segunda coluna se refere ao nimero de sequéncias

que a estrutura melhor projetdvel possui.

proteina N°¢ de estruturas | Projetabilidade
Histona 3 28

Citocromo C | 6 23

Mioglobina 12 14

Lisozima 22 )

Tabela 3.3: Tabela que fornece na primeira coluna o nimero de estruturas diferentes
encontradas nos bancos de dados para cada classe de proteina. A segunda se refere
ao maior niimero de sequéncias que possuem a mesma estrutura terciaria. Pode se
notar facilmente nesta tabela que o niimero de estruturas diferentes encontradas

varia largamente de proteina para proteina

Se cruzarmos os dados sobre a formagao de grupos de estruturas quase idénticas de
proteinas com as hidrofobicidades médias das proteinas podemos observar 3.5 certa correlagao
entre estas duas grandezas. Esta correlagdo é expressa mais claramente na escala Consensus,
entretanto nas outras escalas pode se observar uma certa correlagao positiva entre o numero de
estruturas diferentes encontradas em cada classe e sua hidrofobicidade média.

Para encerrar nossos resultados sugere que proteinas com baixa hidrofobicidade pos-
suem baixa variabilidade de seqiiéncias e estruturas de proteinas, por outro lado, proteinas com
alta hidrofobicidade possuem alta variabilidade de seqiiéncias e estruturas, enfim parece que

existe uma regra de numero de folds e hidrofobicidade para as familias de proteinas.
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Figura 3.5: Graficos do numero de estruturas vs. a hidrofobicidade para cada classe de proteinas
nas escalas hidrofébicas. Nestes graficos as cores ciano, vermelho verde e azul, representam
respectivamente os dados das histonas, citocromos c¢, mioglobinas e lisozimas. Observando
estes graficos é facil notar, que existe uma regra de que quando se aumenta a hidrofobicidade
média de uma classe admite-se uma maior um maior quantidade de estruturas diferentes, ou

seja a proteina torna-se mais robusta a mutagoes



Capitulo 4

Discussao e Consideracoes finais

Sempre se desejou compreender quais mecanismos sao preservados na evolugao das
proteinas. Naturalmente, hoje, através de resultados de simulagao computacional e de expe-
rimentos, ja se sabe que uma proteina deve se enovelar rapidamente em sua estrutura nativa
termodinamicamente estéavel. Além disso, sabe-se que existem dois cendrios distintos para o
enovelamento de proteinas. No primeiro, a proteina se encontra em alta hidrofobicidade. Neste
regime a proteina sofre um rapido colapso seguido de um lento rearranjo estrutural até atingir
sua estrutura nativa. No segundo cendrio, a proteina estd em um regime de baixa hidrofobici-
dade. Neste regime, a proteina se enovela diretamente em sua estrutura nativa.

Parece natural pensar que os difetentes mecanismos de enovelamento, mencionados
no paragrafo anterior, imponham consequéncias diferentes para a evolugao das familias de
proteinas. Nosso trabalho analisou a relagao entre hidrofobicidade e dissimilaridade para quatro
classes de proteinas. nossos resultados sugerem fortemente deve existir uma regra entre hidro-
fobicidade e homologia em uma familia de proteinas. Foi observado que quanto maior maior
a hidrofobicidade maior serd a variabilidade (dissimilaridade) encontrada entre as sequéncias.
Ou de outro modo, quanto menor a hidrofobicidade menor a variabilidade das sequéncias. Ou-
tro resultado interessante observado é que o nimero de folds ou motifs encontrados varia de
acordo com o regime hidrofébico da classe de proteina. Foi encontrado que quanto menor a
hidrofobicidade de uma classe menos folds sao encontrados. Na medida que ocorre o aumento
da hidrofobicidade ocorre também um aumento no ntimero de folds distintos.

Entretanto, deve se considerar que a hidrofobicidade de classe deve depender do tipo
de fungao que a familia de proteina possui.Existem proteinas, como o citocromo c e a histona,
que para serem eficientes em sua funcdo devem suportar mais mutacoes durante a evolugao. Por

outro lado, existem proteinas para serem eficientes em sua fungao deve suportar uma grande
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quantidade de mutacgoes durante a evolucao. Nossos resultados indicam que proteinas com
fungbes que suportam poucas mutagoes possuem baixa hidrofobicidade e proteinas que sua
funcao pode suportar uma grande quantidade de mutagoes tem alta hidrofobicidade.

Nosso trabalho ao se comparar os dados de hidrofobicidade para as quatro classes
de proteinas com o banco de dados das 2865 sequéncias nao redundantes mostrou-se que as
variagoes que ocorrem no calculo da hidrofobicidade sao significativas e assim pode-se dis-
tinguir entre alta e baixa hidrofobicidade. Dessa forma, pode se consider que alta e baixa
hidrofobicidade se referem a mecanismos diferentes de enovelamento.

Recentemente B. Shaknovich(i Genome Res. 15:385-92 tentou correlacionar a pro-
jetabilidade de uma familia de proteina com o ntmero de estruturas diferentes calculando a
densidade de contatos das proteinas. Ele encontrou familias pequenas de proteinas com baixa
densidade de contato. No entanto encontrou familias pequenas e grandes com altos valores de
densidade de contatos. E nossa hipétese, que o estudo sobre a evolucao das proteinas deve
considerar as condigoes hidrofébicas de cada familia de proteina. Pois esta informacao pode
ajudar a indicar se esta ou aquela familia de proteina tem uma maior ou menor variabilidade
de sequéncia e conformacao.

Para perspectivas futuras esperamos analisar a correlacao entre o tamanho de uma
familia de proteina com sua hidrofobicidade média e sua variabilidade de sequéncias e estruturas.

Outro ponto que merece atencao é a correlagao entre hidrofobicidade estrutura/funcao.
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Citocromo ¢ | Lisozima | Mioglobina | Histona H3 Organismo
P99999 P61626 P02144 P84243 Human
P99998 P61627 P02145 XP5188 Chimpanzee
P00002 P79239 P02148 Q5RCCHY Orangutan

Q5RFH4 P30201 P02149 A5A612 Reshus
Q6WUXS8 P79179 P02147 B5FWT76 Gorilla
Q52V10 P79294 P02155 A9X1D9 Squirrel Monkey
Q7YRT71 P67979 P02150 A9RA98 Leaf Monkey
P00004 P11376 P68082 NP0010 Horse
P68097 P11375 P02178 186433 Donkey
P00011 P37714 P68083 UPI000 Zebra
Q37430 P81708 P63113 721930 Dog
P68098 P37713 A6N8S4 Q5E9F8 Goat
P62896 097723 P02160 Q71LE2 Guanaco
P62894 P17607 P02190 BOLRN3 Sheep
P00008 Q27996 P02196 P68432 Cow
P62895 P16973 P02170 70749P Rabbit
P68099 P12067 P02189 CAA361 Pig
483111 P37712 Q2MJN4 229423 Dromedary
P62897 P00713 P04249 Q64400 Guinea Pig
P68096 P00697 QI9QZ76 276613 Rat
Q56A15 P17897 P04247 484530 Mouse
P00012 Q659U5 P02191 Q4S4R3 Chital
P00022 QTLZQ1 P68080 B3FVA6 SEAL
P00014 P51782 P02202 Q6QNO07 Chinese turtle
P00007 ASHKM9 P02194 A5PK61 Kangoroo
Po0017 P00699 P84997 B5FZ56 Hipoppotamus
B5HFXZ1 P24364 P02199 B5G4Q1 Penguin
P67881 P00698 Q7LZM5 P84247 Night hawk
P67882 P00703 QTLZM5 P84247 Pheophila
849951 P00700 Q7LZM?2 P02297 Turkey
P00019 P00704 Q7LZMA4 P84229 Guinea Fowl
P00021 Q7LZQ2 P02196 A4UU65 Duck Bill
496339 P30805 Q7LZM1 P&84230 Himalalian Pheasant
AAA487 Q7LZP9 P02197 Q92068 Ring Nacked Pheasant
P00024 P00702 A6MHQ6 70755P Westrn Clowed Frog
Q640U4 Q5M8GO QIDEP1 P84232 Carpa
P00026 QIIBG5 Q7T044 HSTR31 Trout
ACH706 P11941 Q9DGJO B5DG71 Salmo Salar
Q4SG99 P61944 Q701N9 92 Q4S9GO Green Puffer
Q6IQM?2 Q90YS5 Q6VN46 Q6PI20 Zebra Fish
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