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RESUMO

CENSONI, L. B. Dindmica molecular e redes complexas no estudo da difusdo térmica em
xilanases da familia 11. 2013. 100 p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias) — Instituto de

Fisica de S3o Carlos, Universidade de S3o Paulo, S30 Carlos, 2013.

Proteinas tipicamente sdo capazes de manter a sua conformacao funcional somente dentro
de um intervalo limitado de temperaturas. A despeito do maquinario sofisticado de manu-
tencdo da homeostase celular, & sabido que uma variedade de fenémenos moleculares sdo
capazes de induzir desequilibrios localizados de energia vibracional, e que a eficiéncia com
que cada proteina dissipa estas perturbacdes pode estar relacionada com a sua tolerdncia a
altas temperaturas. No entanto, a transferéncia de energia térmica entre diferentes segmentos
de uma cadeia proteica é dificil de caracterizar experimentalmente. Uma alternativa tedrica
para a investigacdo destes mecanismos é o emprego de simula¢des de Dindmica Molecular,

particularmente associadas a técnica de Difusdo Térmica Anisotrépica (ATD).

Aqui, verificamos a possibilidade de empregar conceitos da teoria de Redes Complexas
para construir modelos para estruturas de proteinas, e por meio destes identificar residuos com
capacidade significativa de dissipar perturbaces térmicas. Investigamos os diversos protoco-
los de construcdo de modelos de rede para proteinas encontrados na literatura, e utilizamos
dados experimentais representativos da base SCOP para calcular com rigor os parametros
numéricos necessarios. Produzimos uma definicdo precisa para o conceito de contato entre
residuos de aminoacidos, e a partir desta calculamos a centralidade de cada residuo. Com isto,
demonstramos que, em um conjunto de Xilanases para as quais dispomos de dados de ATD, a
capacidade de difundir perturbacdes térmicas é fortemente correlacionada com a centralidade
de proximidade de cada residuo, fornecendo argumentos para o uso de modelos de rede para

estudar a termoestabilidade de proteinas.



PALAVRAS-CHAVE: Proteinas. Redes complexas. Xilanases. Difusdo térmica. Centrali-
dade.



ABSTRACT

CENSONI, L. B. Molecular dynamics and complex networks in the study of thermal diffusion
in family 11 xylanases. 2013. 100 p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias) — Instituto de Fisica
de S&o Carlos, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2013.

Proteins are typically able to mantain a functional conformation only within a narrow
range of temperatures. In spite of the complex cellular homeostatic machinery, it is known
that a variety of molecular phenomena can induce localized vibrational imbalances, and that the
efficiency with which each protein dissipates these perturbations may be related to its tolerance
of higher temperatures. The transference of thermal energy among different sections of a
protein chain is, however, hard to characterize experimentally. A theoretical alternative for the
investigation of these mechanisms is the use of Molecular Dynamics simulations, particularly

when associated with the Anisotropic Thermal Diffusion (ATD) technique.

In this work, we verify the possibility of using concepts from Network Theory to construct
models for protein structures, and using those to reveal residues with significant ability to
dissipate thermal perturbations. We investigate several protocols of network model construc-
tion for proteins present in the literature, and we study representative experimental data from
the SCOP database to rigorously calculate the necessary parameters. We produce a precise
definition for the concept of contact between amino acid residues, and from this we calculate
the centrality of each residue. We then show that, in a set of Xylanases for which we have
data from ATD experiments, the ability to dissipate thermal perturbations is highly correlated
to the closeness centrality of each residue, providing arguments for the use of network models

to study protein thermal stability.

KEYWORDS: Proteins. Xylanases. Complex networks. Thermal diffusion. Centrality.
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CAPITULO 1

Introducao

1.1 Modelagem Computacional de Proteinas

Proteinas* sdo macromoléculas biolégicas encontradas em todas as células vivas, corres-

pondendo tipicamente a metade do peso seco da maior parte dos organismos.

A abundancia e variedade de exemplares encontrados é consequéncia de sua importancia
no metabolismo celular: a maioria das funcdes celulares sio realizadas por proteinas, que
atuam sobre os outros tipos, passivos, de biomoléculas, segundo as instrucdes armazenadas

na informacdo genética.

Do ponto de vista bioquimico, proteinas sdo polimeros lineares heterogéneos constituidos
de L-a-aminoacidos ligados entre si por ligacdes peptidicas, tal como ilustrado pela figura
. Com esparsas excecdes', todas as células sintetizam proteinas, empregando um conjunto
de diferentes tipos de aminoacidos (em geral vinte, com pequenas variagdes em alguns or-
ganismos) que diferem entre si pelo grupo substituinte do carbono central ou carbono alfa
(C,), denominado de cadeia lateral. Ao ser incorporado ao polimero durante a sintese, cada
aminoacido forma uma ligacdo covalente com a extremidade carboxilato exposta do anterior,
que perde um grupo hidroxila na forma de dgua. Denominamos entdo o grupo que sobra, que
é incorporado a sequéncia, de residuo de aminoacido ou simplesmente residuo, nomenclatura

que sera adotada neste trabalho daqui em diante.

A cada proteina corresponde uma sequéncia bem definida de aminoacidos, denominada
estrutura priméaria; experimentalmente, verifica-se que, ap6s hidrélise completa de todas as

ligacGes peptidicas, cada proteina gera uma mistura de aminoacidos com uma dada compo-

*Este capitulo é baseado principalmente no contetdo de (13)), cuja leitura é recomendada aos leitores inte-
ressados em aprofundar seu conhecimento dos tépicos apresentados. Outras referéncias consultadas serdo
citadas ao longo do texto, quando apropriado.

fO autor agradece ao Prof. Milton Sonoda por apontar os glébulos vermelhos sangiiineos maduros como um
dos raros contra-exemplos.
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0 0 O CHs
- H,O
HoN H-oN 2 H-N OH
I I ) 2 \’)kOH + 2 %OH —_— 2 %”)\H/
CH,4 CHs CH; o)

Figura 1.1 — (/) Exemplo de ligacées peptidicas (em destaque) na cadeia principal em uma proteina.
Atomos de Oxigénio sio representados em vermelho, Nitrogénio em azul e Carbono em
ciano. Atomos de Hidrogénio ndo sdo representados. Figura gerada com o programa
VMD (1.,12). (1) Formac3o de ligacio peptidica a partir de dois aminoécidos (Alaninas,
nas quais CHs é a cadeia lateral), com perda de uma molécula de dgua.

sicdo, caracteristica e invariante. O tipo e a ordem dos residuos na cadeia, cada qual com
propriedades fisico-quimicas distintas, determina univocamente a conformacio assumida (ou
pequeno namero de conformacdes assumidas) pela mesma em solu¢do, num processo denomi-
nado enovelamento. Esta conformacio, que denominamos estrutura da proteina, é estavel, e
da sua reprodutibilidade depende a manutencdo da homeostase, e, por consequéncia, da vida

da célula.

A reprodutibilidade da conformac&o funcional &, talvez, a propriedade mais notavel das pro-
teinas, e certamente explica a sua posicdo de destaque no metabolismo. Experimentalmente,
este fato tem uma demonstracdo simples. E sabido que pequenas mudancas no ambiente
fisico-quimico de uma proteina em solucdo sdo capazes de acarretar a perda de sua estrutura,
num processo denominado desnaturacio. Estas perturbacdes podem incluir mudancas de pH
ou temperatura, a adicdo de alguns tipos de solvente organico, de detergentes ou de pequenas
moléculas tais como uréia ou cloreto de guanidinio. A perda de estrutura pode ser total, resul-
tando em uma cadeia com conformac3o aleatéria, ou pode ser parcial, gerando uma estrutura,
ou, no caso mais geral, um conjunto de estruturas intermediarias, que retém sinais de estru-
turacdo mas ja ndo possuem a atividade da conformacdo nativa da proteina. Para algumas
proteinas, o simples retorno ao ambiente quimico original da solugdo, por meio da retirada do
agente desnaturante ou do reajuste da temperatura ou do pH, é suficiente para que a cadeia

de aminoacidos novamente encontre sua conformacdo ativa e estavel. Isto demonstra que a
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informacdo necessaria e suficiente para o enovelamento em solucdo é contida completamente

na sequéncia de aminoacidos.

A reprodutibilidade do enovelamento de estruturas de proteina se deve, em grande medida,
a manutenc3o de condicdes precisas dentro do ambiente celular. Por outro lado, mesmo sob
condicdes controladas, a maior parte das sequéncias de aminoacidos n3o atinge nenhuma con-
figuracdo particularmente bem determinada. Para explicar este comportamento, é necessario

detalhar os mecanismos que levam ao enovelamento.

Toda proteina, quando sintetizada, consiste em uma cadeia linear de residuos de aminoaci-
dos expostos ao solvente. Cada um dos vinte aminoacidos previstos no cédigo genético de um
organismo exibe propriedades fisico-quimicas préprias, tais como volume/area de superficie,
carga elétrica em pH fisiolégico e nimero de aceptores/doadores de ligacdo de Hidrogénio;
podemos dividi-los, de modo geral, entre aminoacidos apolares, polares e carregados. A prin-
cipio, poderiamos considerar que a formacdo de interacdes eletrostaticas entre aminoacidos
carregados e de ligacdes de Hidrogénio entre grupos doadores e aceptores de aminoacidos
polares é a forca motriz do processo de enovelamento. Contudo, com a cadeia estendida, cada
um destes residuos faz interacdes do mesmo tipo com as moléculas de agua do solvente, de
modo que a formacdo de interacdes ndo-covalentes entre residuos ndo &, energeticamente, um

fator determinante por si s6.

Consideracdes estatisticas, por outro lado, a principio, ndo lancam luz sobre o enigma.
O estado enovelado via de regra exibe alto grau de organizacdo, sendo a posicdo relativa de
cada atomo muitas vezes bem definida com precisdo que chega a ndo mais do que o dobro
do seu diametro (14)). A transicdo de um estado desnaturado essencialmente aleatério, para o
qual inameras configuracdes sdo acessiveis, para um estado enovelado altamente estruturado
envolve, entdo, a obtencdo de um alto grau de organizacdo, com concomitante diminuicio
significativa de entropia, energeticamente desfavoravel. Sob este enfoque, a tendéncia das

cadeias de se enovelar torna-se verdadeiramente desconcertante.

Contudo, ainda que todos os aminoacidos possam manter ligacdes de hidrogénio com a
agua por meio de seus grupos carboxilato e amina, as cadeias laterais dos aminoacidos apo-
lares, ou hidrofébicos, ndo o fazem. Como consequéncia, as moléculas de dgua ao seu redor
sdo forcadas a assumir outra configuracdo, organizando-se em torno das cadeias hidrofébicas
de forma a continuar mantendo ligacdes de hidrogénio entre si, num processo chamado solva-
tacdo. As novas interacdes formadas sdo em geral menos intensas, e o fato de que essa nova
configuracdo implica em uma diminuicdo da entropia torna-a energeticamente desfavoravel,

mas, ao mesmo tempo, fornece as cadeias de aminoacidos uma estratégia chave para o enove-
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lamento: ao aproximar os residuos hidrofébicos entre si, empacotando-os, & possivel diminuir a
area total das cadeias laterais hidrofébicas que fica de fato exposta ao solvente. Ao empacotar
todos os residuos hidrofébicos, formando o chamado core ou nicleo hidrofébico, a cadeia de
aminoacidos minimiza a area hidrofébica em torno da qual as moléculas de agua devem se
organizar, sendo portanto um processo entropicamente altamente favoravel. A figura é

um representacdo simplificada deste processo.

Figura 1.2 — /lustracdo do colapso do niicleo hidrofébico durante o enovelamento de uma proteina.
Circulos cheios representam aminodacidos hidrofébicos, e circulos vazios representam
aminodcidos hidrofilicos. (3).

O colapso do nicleo hidrofébico explica porque as cadeias de aminoacidos (pelo menos, as
assim forjadas pela sele¢do natural) preferem procurar uma conformacdo globular ao invés de
estendida. Contudo, ndo é explicacdo suficiente para o fato de que as estruturas nativas s3o
sempre iguais em solucdo - de fato, de uma estrutura aleatéria contendo aminoacidos polares
e apolares, ndo ha razdo para esperar que haja apenas uma maneira de se formar o nicleo
hidrofébico, e, uma vez formado um nicleo compacto, os aminoacidos polares expostos ao
solvente poderdo interagir favoravelmente entre si de diversas maneiras energeticamente pré-
ximas ou equivalentes. Como é possivel que uma proteina aleatéria mantenha uma estrutura
bem determinada, se diversas conformaces estruturalmente muito distintas podem ser ener-
geticamente equivalentes? A resposta, experimental, é que independentemente da vontade dos
quimicos tedricos e fisicos estatisticos, ela mantém - mas a pergunta é que estd mal formu-
lada. As proteinas que adotam uma conformacdo nativa estavel o suficiente para que possam
cumprir sua atividade bioquimica ndo sdo de maneira alguma aleatdrias - elas sdo o produto
de grande nimero de geracdes de selecdo natural, cuja atuacdo é no sentido de favorecer, em
cada posic3do da cadeia, a presenca de um aminoacido que prefira fazer interacdes que de fato

existam na conformac&o nativa (favoraveis, portanto, no sentido termodindmico), e que prefira
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ndo fazer interacBes que existam em conformacdes alternativas e/ou em armadilhas locais do
processo de enovelamento (favoraveis, portanto, no sentido cinético). Ao escolher cuidadosa-
mente o residuo que ocupa cada posicdo, a selecdo natural evita a existéncia de interacdes que
“competem” entre si, “frustrando” a estabilidade do estado nativo, e promove o surgimento de
interacdes “coerentes’ ou “consistentes’. Esta maxima, denominada Principio da Frustracdo

Minima, é a peca que completa a explicacdo tedrica do enovelamento de proteinas (14).

A despeito da confiabilidade do processo de enovelamento de proteinas dentro da célula
e do seu bom entendimento em ambito geral, a previsdo do estado nativo de proteinas a
partir de suas estruturas primarias continua ndo sendo, de forma alguma, corriqueira (15).
Melhores resultados, por outro lado, tém sido obtidos na determinacdo experimental de suas
estruturas, principalmente com o emprego de técnicas que exploram a interacdo da matéria com
a radiacdo eletromagnética. Tal interacdo torna-se rapidamente mais complicada na medida
em que crescem o tamanho e a complexidade do sistema estudado; no caso de macromoléculas

biolégicas, os primeiros avancos significativos advieram do estudo de cristais.

A cristalizacdo € uma tendéncia espontinea de solucdes supersaturadas; no caso de pro-
teinas, as dificuldades inerentes a purificacdo, a coexisténcia de maltiplas conformacdes em
solucdo e o pequeno namero de contatos intermoleculares possiveis em relacdo & massa mo-
lecular fazem com que o nivel de supersaturacdo necessario para a formacio de cristais bem-
ordenados seja alto em relacdo a pequenas moléculas ou sais, e que os mesmos sejam mais
frageis (16). Contudo, cristais de proteinas (tal como cristais em geral) exibem uma propri-
edade que os torna valiosos para estudos estruturais: sua composicdo uniforme e repetitiva,
consistindo em inimeras unidades idénticas (ou quase idénticas) “encaixadas’ umas nas outras
de maneira bem determinada, permite que estes interajam com a radiacdo eletromagnética de
maneira previsivel. Quando um cristal de proteina é exposto a um feixe de raios-X, a direcdo e
intensidade dos raios-X refletidos depende da sua estrutura, tornando possivel a determinacio
da mesma através de manipulacdo matematica do padrdo de intensidades (a figura ilustra
alguns destes passos). Esta técnica, extremamente importante, é denominada cristalografia
de proteinas associada a difracdo de raios-X, e, introduzida na década de 1950 (destacamos,
por exemplo, ([17)), impulsionou a Biologia Molecular numa tendéncia referida por Onuchic et

al. como a “obsessdo por estrutura do século XX" (14)), em traduc&o livre.

Avancos subseqiientes revelaram a possibilidade de estudar a estrutura de macromoléculas
em soluc3o, usando pulsos de radiofreqiiéncia em experimentos sofisticados de Ressondncia
Magnética Nuclear para sondar as interacdes entre niicleos atémicos vizinhos (18)). Se por um
lado tais protocolos fornecem apenas informacdes locais de distancia entre pares especificos de

atomos, gerando muitas vezes restricdes ambiguas ou insuficientes para a determinacdo precisa
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Figura 1.3 — llustracdo do processo de determinacdo da estrutura de proteinas por Difracdo de Raios-
X. (I) Exemplo de cristal de proteina. (4). (lI) Exemplo de padrdo de intensidades
de Raios-X difratados por um cristal de proteina. (5). (Ill) Exemplo de densidade
eletrénica calculada a partir de um padrdo de difracGo de um cristal proteico, com
modelo de cadeia principal ajustada a densidade eletrénica. (6).

da estrutura de proteinas grandes (19), os mesmos tornam acessivel a descricdo do conjunto
(ou ensemble) de conformacdes assumidas por cada proteina em solucdo, adicionando uma

dimensdo dindmica as imagens estaticas fornecidas pela difracdo de raios-X.

O niamero de estruturas conhecidas, por sua vez, fornece subsidios para a predicdo com-
putacional de estruturas ainda ndo determinadas. Nos melhores casos, uma dada proteina
cuja seqiiéncia de aminoacidos se conhece e cuja estrutura se quer determinar possui uma ou
mais homdlogas, cujas estruturas ja sdo resolvidas e das quais se pode esperar alto grau de
similaridade. Tipicamente, uma similaridade entre as sequéncias maior que 30% indica um
grau de semelhanca estrutural alto o suficiente para guiar a geracdo de um modelo baseado no
alinhamento das estruturas. Esta técnica e suas variacdes sdo englobadas pelo termo “modela-
gem por homologia”, e exibem a capacidade de resolver, em tempos computacionais razoaveis,

estruturas aproximadas (de baixa resolucdo) para genomas inteiros (15)).

Mas, no caso geral, pode ndo haver homélogas da proteina alvo na base de dados. Neste
caso, predicdes podem ser feitas baseadas em conhecimento genérico abstraido do conjunto
de estruturas resolvidas, tal como, por exemplo, distribuicées de distancias e angulos ou a
propensdo de certos tipos de aminoacidos de formar hélices ou loops; predicdes podem também

ser baseadas na exploracio exaustiva do espaco de configuracdes, guiada por principios fisico-
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quimicos fundamentais. Ambas as estratégias sdo frequentemente utilizadas em paralelo, e
englobadas sob o termo “modelagem ab initio”. Técnicas de modelagem ab initio sdo capazes
de computar, em tempo computacional razoavel, estruturas nativas aproximadas para proteinas

pequenas (15| 20, 21)).

Uma vantagem dos métodos ab initio, ainda que imposta pelas caracteristicas do problema,
é que eles muitas vezes sdo, ao contrario dos métodos de modelagem por homologia, obriga-
dos a conter hipéteses sobre a maneira através da qual proteinas exploram as configuracdes
possiveis até encontrar o estado nativo; de fato, uma busca puramente aleatéria no espaco
conformacional requereria escalas de tempo muito maiores do que cosmoldgicas; o fato de que
proteinas encontram seu estado nativo in vivo e in vitro é demonstracdo suficiente de que a
busca n3o ¢ aleatéria, e evidéncias sugerem que a busca acontece hierarquicamente nas escalas
de tamanho, com estruturas locais se formando primeiro, e velocidades de enovelamento sendo

correlacionadas com o grau de localidade da topologia da estrutura (15]).

A maneira mais direta de modelar a exploracdo conformacional de uma proteina é também
a mais custosa: resolver, no tempo, as equacdes de movimento de cada atomo que a compde,
regidas pelas leis da Mecanica Quantica. Naturalmente, diversas aproximacdes devem ser
empregadas para que esta estratégia se torne minimamente viavel: discretizacdo do tempo,
do espaco, e a substituicdo das interaces puramente quinticas por potenciais de interacdo
contendo grande namero de parametros, os quais sdo afinados entre si para que o potencial
ou “campo de forca” reproduza, sob determinadas condicdes, resultados experimentais. Este
conjunto de condicées define a técnica de Dinamica Molecular, que recebera atencio detalhada
no préximo capitulo por ser extensivamente empregada ao longo deste trabalho. Os campos
de forca comumente empregados em simulacdes de dindmica molecular podem ser utilizados
diretamente como funcdes de energia para avaliar a qualidade de modelos gerados para uma
proteina de estrutura desconhecida, e simulacdes curtas sdo eventualmente utilizadas para
refinar modelos de baixa resolucdo. Contudo, a técnica ainda é proibitivamente custosa para

gerar modelos a partir de conformacdes aleatérias ou completamente estendidas (21)).

Alternativas para técnicas puramente fisico-quimicas se fazem, ent3o, necessarias quando
o custo computacional é considerado. Muitas delas sdo baseadas em conhecimento adquirido
pela mineracdo das bases de dados de estruturas, e os cientistas tém sido notavelmente cria-
tivos na aplicacdo da estatistica para descobrir conjuntos de propriedades capazes de avaliar
o grau de “natividade” de uma estrutura. Evitaremos, por brevidade, enumerar as diversas
propriedades que sdo eventualmente empregadas na classificacdo de modelos; O leitor interes-
sado é direcionado a (22-26]). Mais importante é notar que estas mesmas técnicas podem ser

empregadas também na avaliacdo de outros aspectos da bioquimica de proteinas, tal qual a
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previsdo de interacdes proteina-proteina ou a atribuicdo de atividade catalitica a proteinas de

funcdo desconhecida.

O presente trabalho segue este tema, empregando modelos simplificados baseados na
Teoria de Redes Complexas para avaliar propriedades de proteinas que ndo sdo imediatamente
evidentes pela inspecdo da estrutura. O resultado mais elegante obtido consiste na utilizaco
inovadora desta técnica de modelagem para a previsdo do fluxo de energia vibracional em
proteinas, com o objetivo inicial de avaliar a sua resposta a altas temperaturas. Com os
resultados obtidos, estabeleceremos entdo uma ponte entre uma técnica baseada em fisica
(no caso, a Dindmica Molecular) e a técnica de modelagem empregada, baseada em reducéo
de escala e abstracdo. A técnica de modelagem sera detalhada no capitulo 3, precedida
por uma introducdo a teoria de redes complexas, e os resultados apresentados nos capitulos

subsequentes.

Por hora, fecharemos este capitulo apresentando o conjunto de estruturas experimentais
que foram usadas nas analises subsequentes. As proteinas estudadas, xilanases, foram escolhi-
das em parte por caracteristicas intrigantes de suas estruturas, opacas a investigaco superficial
por serem demasiado semelhantes entre si e a0 mesmo tempo apresentarem comportamentos
fortemente diferentes, porém amigaveis ao emprego de técnicas matemaéticas e computacio-
nais por seu tamanho reduzido e globularidade e pela disponibilidade de grande quantidade de

dados experimentais.

1.2 Xilanases

Xilanases sdo enzimas produzidas por uma grande variedade de organismos, que inclui
de bactérias e protozoarios a fungos e artrépodes, e tipicamente secretadas para o meio
extracelular, onde atuam na hidrélise de xilanos. Xilanos sdo polissacarideos cujo mondémero
é xilose, um acicar de cinco carbonos representado na figura e sdo encontrados na
parede celular de plantas como principal componente da hemicelulose (27). Hemicelulose,
celulose (um polimero linear uniforme de glicose) e lignina (um polimero fendlico heterogéneo
e sem uma estrutura repetitiva bem definida) juntos sdo os principais componentes da parede
celular secundaria de plantas, encabecando a lista dos polimeros organicos mais abundantes
na Terra. A ubiquidade dos substratos contribui para o continuo interesse do ponto de vista
industrial no isolamento e classificacdo de xilanases, em particular daquelas que apresentam
caracteristicas extremofilicas, tais como manutencdo da atividade sob temperaturas elevadas

ou meios altamente acidos.
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Figura 1.4 — (/) Xilose, uma pentose, em configuracdo linear (Il) Xilose em configuracdo de anel
(111} Representacdo estrutural possivel do xilano, polimero heterogéneo e ramificado de
xilose.

Xilanases catalisam a clivagem do esqueleto (3-1,4 em xilanos, liberando pequenos frag-
mentos de composicdo heterogénea denominados xilo-oligbmeros. A hidrélise completa de
xilanos depende de uma variedade de enzimas, devido a sua complexidade, e sistemas xilanoli-
ticos completos sdo tipicamente encontrados em micro-organismos que decompdem material

vegetal (27).

O termo xilanase, por si, implica tdo somente atividade catalitica em relacdo ao substrato
xilano; contudo, esta capacidade é demonstrada por um grande nimero de enzimas, as quais
estd associado um namero significativo de tipos de enovelamento diferentes, bem como um
namero significativo de mecanismos de atuacdo diferentes. O estudo das xilanases, entdo,

passa necessariamente por uma etapa de classificacio.

A clivagem do xilano é a quebra de uma ligacdo glicosidica por introducdo de uma molécula
de H,O. Xilanases, sdo, portanto, glicosil-hidrolases. Segundo o sistema numérico EC de
classificacdo de enzimas, baseado no tipo de reacdo catalisada, o grupo das glicosil hidrolases
(EC 3.2.1.x) que atua na endohidrélise de ligacdes 1,4-5-D-xilosidicas em xilanos é o grupo

EC 3.2.1.8 (28). Contudo, de um ponto de vista estrutural, existem 96 familias de glicosil-
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hidrolases, das quais seis contém enzimas com atividade xilanolitica (27)). Destas seis, duas

s30 majoritariamente relevantes: a familia 10 e a familia 11.

Segundo Collins et al. em (27), “[A familia 10] consiste de endo-1,4-5-xilanases (EC
3.2.1.8), endo-1,3-/-xilanases (EC 3.2.1.32) e celobiohidrolases (EC 3.2.1.91) [...] Membros
desta familia tipicamente tem grande massa molecular, baixo ponto isoelétrico e apresentam
um enovelamento do tipo barril (a/f)s". Em (29)), reporta-se para a familia 10 um tamanho
médio de 316 aminoacidos, com um percentual de identidade médio de 43%, resultando em

uma massa molecular média em torno de 35 KDa.

Ha evidéncias de que as xilanases desta familia apresentam atividade catalitica também
em substratos celulésicos pequenos. Em contraste, a familia 11 & caracterizada pela alta
especificidade e pelo enovelamento do tipo [-jelly-roll, com baixo peso molecular; reporta-se
para a mesma em (29) um tamanho médio de 185 aminoacidos e um percentual de identidade
médio de 50%, com massa molecular média de 21 KDa. Um exemplar desta familia pode ser
encontrado na figura [L.5] Discorreremos brevemente sobre esse tipo de enovelamento e sobre

as razdes intrigantes pelas quais as xilanases da familia 11 s0 os alvos deste trabalho a seguir.

Q\/‘\ )

Figura 1.5 — Visdes de uma xilanase da familia 11. E possivel visualizar o par de fitas beta associados
ao “ded3do”, cujo volta contém um residuo glutamato que participa do sitio catalitico,
e o par de folhas beta dobrado sobre si mesmo associado aos “dedos” e a “palma” da
ma3o, que corresponde ao niicleo hidrofébico. Figuras geradas com o programa VMD

(1. 12).

O enovelamento do tipo [5-jelly-roll € um enovelamento predominantemente composto por
fitas beta antiparalelas arranjadas em duas folhas que se empacotam e se dobram uma sobre
a outra, envolvendo a regido do sitio catalitico como uma mé&o direita parcialmente fechada.
De fato, metaforas “anatémicas” sdo utilizadas para identificar os componentes da estrutura.
Na ponta do deddo ha uma volta que contém residuos cataliticos (figura [1.6]); residuos que

interagem com o substrato para manté-lo na posicdo adequada também sdo encontrados na
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palma e nos dedos. O nuacleo hidrofébico corresponde as faces internas das folhas beta, e a

hélice alfa presente se empacota nas costas da palma.

Figura 1.6 — Visdo de uma xilanase representada como sua superficie acessivel ao solvente, com
énfase na fenda catalitica, paralela a palma e envolvida pelos dedos e pelo dedio, que
se aproximam colocando os residuos cataliticos na posicdo apropriada. Elementos de
estrutura secundaria estdo colorizados segundo o mesmo padrdo da figura com
folhas beta em amarelo, hélices alfa em roxo e loops em azul. Figura gerada com o

programa VMD (1,7, 8).

Xilanases termofilicas, ou seja, capazes de manter atividade catalitica em temperaturas
de 60°C a 80°C ou superiores, sdo encontradas principalmente nas familias 10 e 11. Estas
representam um nicho de interesse comercial*, pois muitos dos processos onde as mesmas sdo
empregadas devem ocorrer em altas temperaturas, seja por razdes fisico-quimicas tais como a
viscosidade do meio reacional ou a solubilidade do substrato, ou por razdes pragmaticas tais
como o custo associado a etapas de resfriamento (27). Nota-se imediatamente que xilanases
mesofilicas e termofilicas sdo estruturalmente analogas e muito parecidas; sugere-se que o
aumento da estabilidade em relacdo a temperatura seja devido a varias modificacdes sutis
atuando em conjunto. Em xilanases da familia 10, os mecanismos moleculares responsaveis
por esta adaptacdo sdo bem determinados, e correspondem aos mecanismos encontrados em
proteinas termofilicas em geral. Estes incluem um aumento no namero de interacdes nio-
covalentes dentro da estrutura como pontes salinas e ligacdes de hidrogénio, aumento no
namero de pontes dissulfeto e uma melhora no empacotamento do core, entre outros. De modo
geral, estas modificacdes podem ser resumidas como um adensamento da rede de contatos

inter-residuos.

INa verdade, enzimas extremofilicas de toda sorte tais como terméfilas, psicréfilas, acidéfilas e alcaléfilas,
ou mesmo enzimas que combinam mais de uma destas caracteristicas sdo frequentemente desejadas em
aplicacdes industriais, dado que as condic3es fisiolégicas, as quais enzimas sio tipicamente adaptadas, sdo
demasiado delicadas para a maior parte dos processos industriais.
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Na familia 11, de modo geral, estes mecanismos nem sempre sdo observados. De fato, em
alguns dos exemplares termofilicos da familia 11, os mecanismos responsaveis pela termoes-
tabilidade ndo sdo elucidados, ou, quando sdo, induzem conclusdes que v3o na direcdo oposta
do consenso da literatura (30). O conjunto de proteinas estudadas neste trabalho compreende
alguns destes exemplares. Submeteremos as mesmas a simulacdes de Dindmica Molecular para
observar seu comportamento microscépico, e posteriormente modelaremos a rede de contatos

inter-residuos com o objetivo de evidenciar possiveis diferencas entre elas.
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CAPITULO 2

Dindmica Molecular em Proteinas

2.1 O Computador como Ferramenta Experimental

O autor incumbido de introduzir dindmica molecular se vé diante de um problema mal
proposto; por um lado, porque Dindmica Molecular se refere a um conjunto grande e hetero-
géneo de técnicas, algoritmos e aplicacdes, e, por outro lado, porque o conceito e a histéria
das simulacdes computacionais se confundem com a histéria do computador, que se inicia
pouco mais de duas geracdes atrads. N3o por coincidéncia, a primeira estrutura de proteina
resolvida por difracdo de raios-X provém da mesma época (17); tratar os dados coletados
do padrdo de intensidades e produzir um modelo da densidade eletrénica manualmente é um
processo extremamente laborioso, ainda que possivel, e o desenvolvimento e popularizacio
da tecnologia de computacdo certamente impulsionaram o crescimento das bases de dados
de estruturas resolvidas*. De sua origem até o presente, aquele que se propuser a relatar a

histéria da técnica de difracdo de raios-X ndo encontrara escassez de resultados importantes.

Aquele que se propde a relatar a histéria da dindmica molecular encontra panorama se-
melhante. Contudo, a analise da origem e do desenvolvimento das simulacdes computacionais
ndo pode ser feita exclusivamente sob o prisma da analise de uma técnica experimental, e
nem somente sob o prisma de um desenvolvimento tedrico/matematico. Por conta de sua
natureza, a Dindmica Molecular e as técnicas analogas ocupam uma posicdo intermediaria

entre o tedrico e o experimental.

Parece injustificado atribuir a uma simulacdo o carater de experimento. Contudo, quando
olhamos para os modelos que hoje melhor descrevem o universo, as interacdes e o compor-

tamento das particulas, tais como a Mecanica Quantica expressa na forma da Equacdo de

*Uma breve pesquisa da literatura revela que desde a década de 1960 a resolucdo de estruturas de proteinas por
difracdo de raios-X é assistida por computadores, com destaque para os trabalhos pioneiros do laboratério de
M. Rossman (por exemplo, (31)). E dado por certo pelo autor que a partir da década de 1970 computadores
ja eram considerados parte integrante do aparato experimental.
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Schrodinger (ou mesmo as Leis de Newton), notamos que estes tém um péssimo costume: o
costume de n3o apresentar solucdo analitica a ndo ser em casos muito simples. A Equacdo de
Schrédinger prevé elegantemente os niveis de energia do atomo de Hidrogénio, mas se torna
um pesadelo algébrico quando outro elétron é adicionado para caracterizar o Hélio. Nenhuma
quantidade de dados experimentais pode derrubar um modelo, quando o mesmo nio pode
fornecer previsdes para serem testadas. Uma alternativa é a resolucdo de versdes aproximadas
do modelo, como desprezar a interacio elétron-elétron que torna o Hamiltoniano do dtomo de
Hélio complicado demais para o lapis e papel’. Mas muitas vezes, estas aproximacdes (como
no caso do Hélio) produzem resultados absolutamente espirios, os quais ndo podem ser atri-
buidos a uma falha do modelo, mas sim a matematica limitada disponivel para o modelador.
Com um computador, é possivel obter solucdes numéricas para sistemas complicados como
este com precisdo (em principio) tdo grande quanto necessaria, o que possibilita a comparacio
com o experimento. Deste modo, o computador permite a aplicacdo de primeiros principios a
sistemas grandes, complexos, ou de outro modo intrataveis, fornecendo ao teérico ferramentas

para aceitar ou descartar um modelo antes de ir ao laboratério (32).

Por outro lado, o repetido refinamento baseado em dados experimentais permite atingir um
nivel de consideravel confianca no modelo utilizado. Um modelo computacional que, baseado
em primeiros principios, consistentemente prediga o resultado de uma rea¢do quimica em agua
a 300K e 1 atm pode ser utilizado para prever o resultado da mesma quando submetida a
altas pressdes no fundo do oceano ou temperaturas extremas em fontes termais, ou sob outras
condicdes experimentalmente inconvenientes, caras ou perigosas. Este tipo de procedimento
é muitas vezes chamado de experimento in silico, em contraste aos ja estabelecidos in vitro e
in vivo (32).

Neste trabalho, utilizamos dindmica molecular nestes dois contextos. Como ferramenta
“experimental”, para validar o modelo de rede proposto, e como ferramenta “teérica”, para
propor hipéteses que posteriormente devem ser comparadas a dados experimentais. Trataremos

dos detalhes a seguir.

2.2 Dinidmica Molecular

Uma simulacdo de dindmica molecular consiste na resolucdo iterativa das equacdes de

movimento para um conjunto de 4tomos interagentes. A hip6tese mestra por detras do método

TNa verdade, a resolucdo do &tomo de Hidrogénio ja inclui uma aproximacdo, a separacio dos movimentos
do nicleo e do elétron ou aproximacdo de Born-Oppenheimer. Felizmente, gracas a massa muito grande
do préton em relacdo ao elétron, este € um exemplo de aproximacido que ndo introduz um erro grande em
relacdo ao valor experimental.
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é a de que, dado um volume contendo um namero finito e conhecido de particulas interagentes,
sujeito a condicdes iniciais suficientemente bem caracterizadas, a evolucdo temporal desse
sistema pode ser predita por meio da resolucio das equacées de movimento de cada particula.
O leitor astuto notara que esta é, de fato, a hipétese mestra por detras da Fisica como um
todo. A diferenca reside em detalhes metodol6gicos, mas, em sua esséncia, dindmica molecular

é a simulacdo do mundo no computador.

No caso geral, a equacdo de movimento de cada particula contém termos que dependem
da posicdo e/ou velocidade de todas as outras particulas, de modo que a resolucdo analitica
ndo & uma opcdo, e as equacdes de movimento sdo, ao invés disso, integradas numericamente
no tempo. Esta & a primeira dentre muitas aproximacdes que devem ser feitas para que o
método se torne capaz de tratar sistemas cujo tamanho e complexidade os aproxime daqueles

estudados por quimicos e bi6logos.

A forma da interacdo que acopla os movimentos das particulas é também uma aproxima-
cdo, e merece atencdo especial. A rigor, a evolucdo temporal de um sistema de dimensdes
atdmicas é predita pela resolucdo da Equacdo de Schrédinger dependente do tempo. Contudo,
tal descricdo é excessivamente complicada, e o termo “dindmica molecular’ normalmente é re-
servado para métodos que ignoram a descricdo quantica da matéria. Ao invés disso, dtomos
sdo considerados cargas pontuais cujo movimento é regido por equacdes Newtonianas (33).
A forca que acelera cada particula é o gradiente de uma energia potencial que depende da

posicdo de todas as outras, tal como:

mr = —VU (7,7, ...,7%) (2.2.1)

O formato da funcdo energia potencial & um compromisso entre dois interesses primarios
do método: precisdo e facilidade computacional. O calculo das forcas que atuam sobre as
particulas & o processo mais custoso em uma simulacdo de dindmica molecular (32, 33)), e
nem sempre uma solucdo 6tima para uma classe de sistemas é ideal para todos os outros. A
funcio energia potencial utilizada nas simulacdes deste trabalho é a soma das contribuicdes

de varias fontes, obedecendo ao seguinte formato (33| 34):

U = Uligacso + Usngulo + Udiedro + ULy + Ucoulomb (2.2.2)

Imediatamente, podemos dividir os termos em interacdes correspondentes a particulas
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ligadas e a particulas n3o-ligadas. Quando aplicada a sistemas microscépios biolégicos, nos
quais as moléculas de interesse sdo majoritariamente biopolimeros de cadeia longa, a descricdo
correta das interacdes entre atomos ligados é naturalmente significante para a reproducio
dos comportamentos experimentais. Aqui, as interacdes entre dtomos ligados sdo separadas
em termos correspondendo a ligacBes covalentes, que envolvem dois atomos, angulos, que
envolvem trés dtomos, e dois termos para diedros, envolvendo quatro dtomos numa cadeia

linear ou ramificada. Tem-se:

Uligacao = Z kiS5 (ry — rg;) (2.2.3)
ligacdo i

Usngulo = Y, ki"8°(6; — 60:)° (2.2.4)
angulo i

Udiedro =

Z ke[l + cos(nidi —v:)], mi #0

. 2.2.5
kldledro(wi _ wOi)Qa n; = 0 ( )

diedro i

Onde, em cada soma, o indice 7 percorre as listas de distancias r entre pares de &tomos, de
angulos 0 entre ligacdes e de angulos ¢ e w caracteristicos dos diedros (n e «y indicam as posi-
¢Bes dos possiveis maltiplos minimos das energias de torcdo). As constantes k; (pardmetros)

caracterizam a energia destas interac@es.

Os outros dois termos correspondem 3as interacdes entre dtomos que ndo sdo considerados
ligados, por fazerem parte de moléculas diferentes ou por estarem longe demais um do outro
na mesma cadeia. Contemplam-se interacGes de Van der Waals, modeladas por um potencial
de Lennard-Jones, entre todos os pares de atomos, e intera¢des de Coulomb (eletrostaticas)

entre todos os pares de atomos carregados.

12 6
Oii Oii
-y s |(3) - (3) 229

i g>1

qiq;
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Onde os indices 7 e j percorrem a lista de dtomos, r representa distancia, ¢ representa
carga elétrica e ¢y e 7 sdo constantes fundamentais. No potencial de Lennard-Jones ([2.2.6)),

o relaciona-se a distancia de equilibrio e ¢ a profundidade do minimo de energia.

As interacBes ndo-ligadas, em particular, sdo muito mais numerosas e, portanto, compu-
tacionalmente exigentes. Estratégias para diminuir o tempo gasto no calculo destas interacdes
incluem a aplicacdo de cutoffs espaciais para o calculo das interacdes de Van der Waals, efeti-
vamente diminuindo o nimero de pares de particulas que “se enxergam”, e a soma no espaco
reciproco ou soma de Ewald (por meio da aplicacdo da transformada de Fourier) para o cal-
culo das interacdes eletrostaticas, quando a simulacdo é realizada com condic@es de contorno
periddicas (33)).

Cada um dos termos descritos envolve coordenadas de componentes do sistema e cons-
tantes fundamentais experimentais, mas, principalmente, envolve conjuntos de pardmetros
extensivamente ajustados para reproduzir calculos tedricos quimico-quanticos em nivel mais
fundamental e para reproduzir resultados experimentais quando utilizados para simular siste-
mas ja bem caracterizados. A confiabilidade dos resultados de uma simulacdo é consequéncia

da precisdo da parametrizacdo empregada.

O método aplicado para integrar as equacdes de movimento &, naturalmente, outra apro-
ximacdo. O parametro crucial é o tamanho do passo temporal, que influencia a ordem de
grandeza do tempo de evolucdo do sistema que pode ser simulado no mesmo tempo de CPU,
a ordem de grandeza do erro acumulado em cada passo, e os tipos de movimentos molecula-
res que podem ser investigados. Mais sutilmente, o método de integracdo pode influenciar a
evolucdo do sistema resultando em um viés na exploracdo do espaco conformacional. Tipica-
mente, é empregado o algoritmo Velocity-Verlet, simplético, que requer apenas um calculo de

forcas por passo (33).

Outros aspectos da simulagdo, tais como o controle de temperatura e/ou de pressdo do
sistema, introduzem complicac8es adicionais. Como consequéncia das aproximacdes emprega-
das, tem-se que a interpretacdo deterministica da evolucdo temporal obtida deve ser realizada
com cautela - cada simulac3o produz uma trajetéria no espaco conformacional que pode n3o
corresponder precisamente a evolucdo real do sistema sob as mesmas condicdes, ainda que a
divergéncia das trajetérias mantenha-se pequena e limitada em tempos de simulacdo comuns
(32, 33). Contudo, quando as trajetérias geradas sdo encaradas como um conjunto ou ensem-
ble de conformacdes, as propriedades medidas aproximam-se estatisticamente das propriedades
do sistema real (32)), e as limitacdes do poder preditivo das simulagdes em relagdo a evolucdo

do sistema sdo provenientes das simplificacdes e ndo inerentes ao método. O emprego de
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estatistica permite, deste modo, a extracdo de medidas confiaveis de simulacdes de dindmica
molecular mesmo em face das aproximacdes inescapaveis frente 8 complexidade dos sistemas

estudados.

Existe, ainda, uma miriade de técnicas que estendem as simulacBes convencionais em
direcBes que o experimento n3o pode acompanhar, mas que ndo fogem ao alcance das in-
vestigacdes tedricas. Exemplos incluem a aplicacdo de forcas externas para guiar a evolucio
do sistema na direcdo desejada, como na técnica de dindmica molecular dirigida (SMD), ou
o estudo das consequéncias energéticas de transformacdes “alquimicas’* como a mudanca da
natureza de atomos ou mesmo segmentos inteiros de moléculas em um sistema, como nos
célculos de perturbacdo de energia livre (FEP) (33]). A técnica descrita na préxima secdo é
uma extens3o das simulacdes convencionais cujo objetivo é acompanhar o fluxo de calor dentro

de uma biomolécula, e foi extensivamente utilizada neste trabalho.

2.3 Difusao Térmica Anisotrépica

De um ponto de vista tedrico, sabe-se que para proteinas globulares a existéncia de ca-
nais preferenciais de propagacdo da energia vibracional é uma consequéncia inevitavel de sua
geometrial, e que estes canais n3o tem necessariamente relacio com sua atividade catalitica.
Experimentalmente, contudo, a transferéncia de energia e as correlacdes de movimentos entre
diferentes segmentos de uma cadeia proteica obedecem a mecanismos dificeis de caracterizar.
Ainda assim, é sabido que proteinas exibem, por exemplo, movimentos atémicos concertados
globais, lentos e de grande amplitude, que tipicamente correspondem a mudancas conforma-
cionais essenciais para suas funcdes biolégicas (36). A particdo da energia entre diferentes
estados vibracionais e o transporte da energia ao longo de canais preferenciais sdo descri-
¢Bes alternativas de uma mesma classe de processos, denominados na literatura processos de

relaxacdo de energia vibracional (37)).

Fendmenos capazes de induzir um excesso localizado de energia vibracional incluem o curso
de reacBes quimicas no sitio catalitico, a ligacdo de pequenas moléculas (ligantes), choque
térmico e a absorcdo de radiacdo, e a eficiéncia com que uma proteina dissipa a energia

proveniente dessas excitacdes pode estar relacionada a sua capacidade de manter atividade

*Para o Quimico Teérico Computacional, transformar Chumbo em Ouro é absolutamente trivial. Este fato
ilustra e justifica o apelo dos computadores como ferramentas de materializacdo da imaginacdo dos pesqui-
sadores. llustra também o grau de diversdo inerente a simulacdes de dindmica molecular, as quais foram
primordialmente apresentadas ao autor deste texto como “Video-games para Cientistas”.

8A razdo por detrds desta implicacdo reside no perfil de conectividade entre os residuos, que para proteinas
globulares se assemelha a um cluster percolado tridimensional (35). Evidéncias para esta observacdo sio
fornecidas também por este trabalho.
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em altas temperaturas. Por outro lado, proteinas responsaveis pela captacdo de radiacdo
eletromagnética em complexos fotossintéticos exibem a capacidade de evitar a dissipacdo por
tempos longos o suficiente para que a energia absorvida seja direcionada para sitios ativos

secundarios (38)).

Figura 2.1 — llustracdo de movimentos moleculares de larga escala em uma lipase, calculados por
andlise de modos normais. (9).

Uma técnica nio-dindmica frequentemente utilizada para prever movimentos moleculares
é a analise dos modos normais de vibracdo. O calculo dos modos normais é a solucdo de uma
equacdo de autovalores, que envolve as coordenadas atémicas e os potenciais de interacdo e
produz como resultado um conjunto de funcdes vetoriais peridédicas, que representam, para
cada modo, a direcido e frequéncia dos movimentos atémicos. Em muitos casos, o modo
de mais baixa frequéncia captura as caracteristicas dos principais movimentos moleculares e
identifica as regides mais flexiveis da proteina, ainda que esse modo possa ndo ser fisicamente
realizavel devido ao ambiente altamente amortecido do solvente em que a mesma reside (36)).
De fato, uma limitacdo comum as técnicas baseadas em modos normais é o negligenciamento
da influéncia do solvente. Além disso, o calculo de modos normais n3o fornece, por construcio,
hipoteses sobre como a proteina reage a um estimulo localizado, cujo efeito é caracterizado

por movimentos locais, ndo-coordenados e corresponde a modos de alta frequéncia.

Aqui, utilizamos um método dindmico de ndo-equilibrio para investigar movimentos mole-
culares e em particular a transferéncia de calor em proteinas, denominado método de Difusdo
Térmica Anisotrépica (ATD), introduzido por Ota & Agard em (39) e estendido e sistemati-
zado por Martinez et al. em (38). O ATD é uma extensdo de simulagBes convencionais de
dindmica molecular projetado para acompanhar quantitativamente o fluxo de energia vibraci-

onal ao longo da cadeia polimérica em resposta a um estimulo local.

O protocolo geral de um experimento de ATD inicia-se com a produco de uma simulacdo
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longa de equilibrio, com duracdo da ordem de algumas dezenas de nanossegundos, e tem o

seguinte formato:

1. Retiram-se, da trajetéria da simulacdo, miltiplas estruturas, correspondendo a instantes

temporais espacados entre si de maneira a evitar correlaces espirias.

2. Para cada frame retirado: inicia-se uma simulacdo curta de equilibracdo (da ordem de
5 ps) a partir da estrutura retirada, obtendo-se nova termalizacdo a 10K. De posse da

estrutura artificialmente resfriada, para cada um de seus residuos de aminoéacido, faz-se:

3. O residuo selecionado é aquecido e mantido a 300K, acoplado a um banho térmico
independente do resto da estrutura, e o banho térmico frio é removido. A temperatura
da estrutura como um todo e de cada residuo em particular &€ monitorada durante um

tempo curto (30 ps) de simulagdo.

4. As temperaturas finais sdo tabuladas e reportadas, destacando particularmente as rela-
cBes Residuo Aquecido x Temperatura Final da Proteina na forma de grafico e Residuo
Aquecido x Temperatura Final de cada Residuo na forma de um Mapa de Difusdo Tér-
mica. O ATD é um protocolo de n3o-equilibrio, de forma que os resultados obtidos

devem ser analisados sempre tendo em vista 0 mesmo tempo fixo de simulaco.

Mapa de contatos Mapa de difusdo térmica
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Figura 2.2 — Exemplo de Mapa de Difusio Térmica e de mapa de contatos para um experimento
de ATD. O Mapa de Difusdo Térmica tabula a resposta térmica de cada residuo em
relacdo a identidade do residuo aquecido. Reproduzido com autorizacdo de (10).

Naturalmente, o Mapa de Difusdo Térmica (figura [2.2)) reproduz, de maneira aproximada,
o mapa de contatos da proteina. Cada residuo aquecido transfere energia principalmente para

seus vizinhos préximos, e o resultado € um aumento da temperatura dos residuos com quem o
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mesmo faz contato, tanto ao longo da cadeia principal quanto via interacdes ndo-covalentes.
Observacdes particularmente interessantes em um experimento de ATD s3o, deste modo, os
desvios dos caminhos esperados dado o mapa de contatos, e a conseqiiente revelacdo de pares
de residuos cujos movimentos s3o correlacionados mesmo na auséncia de contato préximo

entre os mesmos (vide, por exemplo, (39)).

Figura 2.3 — Exemplo de proteina com residuos colorizados para denotar capacidade de transferir
calor para a estrutura (“bons difusores”), aumentando a temperatura final da proteina
num experimento de ATD. Residuos melhores difusores estdo representados em cores
mais quentes. Reproduzido com autorizacdo de (10).

A analise das temperaturas finais da proteina (figura, analogamente, identifica residuos
com aptiddo pronunciada para transferir rapidamente sua energia para o resto da estrutura,
aumentando sua temperatura. ldentificamos, por simplicidade, estes residuos como “bons
difusores” de calor, e Martinez et al. ressaltam que n3o se observam correlacdes sistematicas
6bvias entre a carga, massa ou caracteristicas da estrutura quimica do residuo e sua tendéncia
a ser (ou ndo) bom difusor de calor. Existem, contudo, evidéncias experimentais de que esta
caracteristica é associada a importancia funcional, pois sua substituicio em experimentos de
mutagénese sitio-dirigida pode resultar na anulacdo da atividade enzimatica (38). Deste modo,
predizer residuos bons difusores a partir de dados de sequéncia ou estrutura & um problema
tedrico intrigante, e possivelmente relacionado a identificacdo de residuos funcionais ou do

sitio catalitico.

E hipétese do autor, frente aos fatos apresentados, de que é possivel prever residuos bons
difusores analisando-se a topologia da estrutura proteica, por meio de um modelo de rede que
substitui residuos inteiros por nés e interacdes covalentes e ndo-covalentes por ligacdes, numa
simplificacdo que retém e evidencia somente as relacdes de conectividade entre residuos. Este

modelo e sua construcdo sdo descritos no capitulo que segue.
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CAPITULO 3

Modelagem de Proteinas como

Redes Complexas

3.1 Introducao a Teoria de Redes

Em sua acepcdo mais simples, uma rede é um modelo compreendendo um conjunto de
partes que interagem entre si de alguma forma (40). Por esta definicdo, ndo é imediata (ou
necessaria) a distincdo entre rede e sistema (“Combinacdo de partes reunidas para concorrerem
para um resultado, ou de modo a formarem um conjunto” (41))), apesar de uma rede ndo
apresentar, a principio, uma finalidade. De fato, a metéafora de rede é atil para praticamente
qualquer situacdo (ou escala de observacdo) em que as interacdes entre as partes sejam
mais relevantes que as propriedades individuais das partes em si. Objetos de estudo com tal
caracteristica sdo encontrados nas mais diversas disciplinas cientificas - podemos enumerar os
seguintes exemplos, retirados de Newman em (40), numa lista que ndo pretende ser exaustiva

de objetos do mundo real que sdo adequadamente modelados por redes:
e Redes sociais de conexdes entre individuos;
e Redes de relacdes de negdcios entre empresas;

e Redes de citacdes entre artigos cientificos;

e Redes de co-aparecimento ligando pessoas quando as mesmas sdo mencionadas num

mesmo artigo de jornal;
e Redes neurais responsaveis pelo processamento cerebral;
e Redes metabdlicas de inibicdo e ativacdo de genes;
e Circuitos elétricos e eletronicos;

e Sistemas de distribuicio tais como o sistema circulatério e a rede de transmissdo elétrica;
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e Sistemas de entrega de cartas ou encomendas;
e Malhas rodoviarias ou aeroviérias;
e Cadeias alimentares;

e A Internet, rede fisica de computadores ligados entre si, que & a base sobre a qual se
implementa a World Wide Web;

e A World Wide Web, rede de documentos contendo hyperlinks que direcionam o leitor

para outros documentos;

e Redes baseadas em dicionarios e thesaurus, ligando palavras pela similaridade das idéias
que indicam, ilustrando a prépria estrutura da linguagem e/ou dos modelos mentais que

a representam.

Felizmente, apesar da extensa aplicacdo de modelos de redes em areas diversas, a termino-
logia empregada no seu estudo é razoavelmente uniforme. O estudo das redes &€ uma disciplina
da matematica discreta, onde sdo denominadas grafos. Exporemos agora alguns fundamentos

da teoria dos grafos.

Grafos sdo caracterizados por duas entidades: as partes que interagem, denominadas nés
ou Vértices, e as interacbes entre elas, denominadas ligaces ou arestas. Ordinariamente,
grafos s3o representados como conjuntos de pontos, circulos ou outras formas geométricas,
os nos, ligados por linhas, retas ou n3o, que representam as arestas (42), e um exemplo é
apresentado na figura[3.1] Esta representacio é devida principalmente a Moreno*, em trabalhos
publicados na década de 1930 tratando da visualizacdo inovadora de redes de relacionamentos
em grupos sociais, tais como grupos de criancas de idade pré-escolar em salas de aula (43).
Além de intuitiva, a representacdo grafica de pontos e linhas permite a aplicacdo direta de
um instrumento poderoso de anélise: o olho humano. A escolha adequada da posicdo dos nés
e arestas evidencia propriedades estruturais da rede como um todo e de nés de interesse em

particular, e muitos dos avancos iniciais do estudo de redes foram obtidos deste modo (40).

Anélises mais profundas ou quantitativas, de modo geral, requerem o emprego da forma-
lizacdo matematica adequada. As seguintes definicBes e algumas de suas consequéncias sdo
oriundas de Steen em (42)), cujo excelente texto informa a maior parte desta secdo (exceto

quando explicitamente indicado), e foram reproduzidas verbatim.

*Jacob Levy Moreno (1889-1974) foi um psiquiatra e cientista social influente, nascido na Roménia mas atuante
principalmente nos EUA. Moreno é considerado um dos pioneiros da analise de redes sociais, e métodos desta
provenientes ainda hoje informam o avanco da teoria de grafos, num caso curioso de apropriacio.
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Figura 3.1 — Exemplo de grafo, com seis nds (circulos em verde) e seis arestas. (11)).

Definicdo 1 Um grafo G consiste num conjunto V' de vértices e um conjunto E de arestas,
para o qual escrevemos G = (V| E). Diz-se que cada aresta e € E une dois vértices. Se e

une u,v € V, denota-se e = (u,v). Os vértices u e v sdo, entdo, ditos adjacentes.

Em particular, V(G) denota o conjunto de vértices de G e E(G) denota o conjunto de
arestas de G. N&o se faz, aqui, distingdo entre (u,v) e (v,u). Os grafos tratados neste
trabalho ndo possuem arestas do tipo (u,u) (loops), e ndo admitem arestas mltiplas unindo
os mesmos pares de vértices (pois E(G) é um conjunto). Grafos que obedecem a estas duas

condicBes sdo chamados simples.

Afirmamos que a metafora de rede é aplicavel sempre que a maneira como os agentes se
ligam é mais relevante do que as propriedades individuais de cada agente. Neste caso, todos
os agentes s3o representados pela mesma entidade equivalente, o n6. Contudo, a metafora
de rede seria inatil se dela ndo pudéssemos extrair informacdes além das que ja fornecemos
durante sua construcdo. N3o é o caso; uma vez que a rede é estabelecida, podemos comparar
os nos entre si, classificando-os, por exemplo, pela quantidade de ligaces que fazem, ou pelo

grau de alteracdo da rede que sua remocgdo provocaria.

A classificacdo do n6 pelo seu nimero de vizinhos € um exemplo ilustrativo. Definimos:

Definicao 2 Para um grafo G e um vértice v € V(G), o conjunto N(v) de vizinhos de v é

o conjunto de vértices adjacentes a v, dado por:
Nw)={ueV(G)|u#wv,3e € E(G) :e=(u,v)}

O grau de um vértice v, denotado §(v), é o nimero de vizinhos de v, ou seja, | N (v)].
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E razoével supor que o grau de um né carregue uma medida grosseira da sua importancia.
Se a rede representar uma malha aeroviaria, por exemplo, um né de alto grau pode corresponder
a um aeroporto do qual partem e chegam vbos de muitos outros aeroportos, com todos os
custos logisticos associados. Se, por outro lado, a rede representar relacdes de amizade em um
determinado grupo social, um né de alto grau pode corresponder a uma pessoa com muitos

amigos. Tal pessoa ocupa, por razbes dbvias, posicdo privilegiada dentro deste grupo.

) 1)

Figura 3.2 — /lustracdo de dois grafos. (1) O n6 representado em verde reside numa posicio privi-
legiada, exibindo grau muito maior que todos os outros. O né em azul experimenta
situacdo oposta. (ll) O né aqui representado em verde possui o menor grau da rede.
Contudo, sua posicdo é critica: sua remocdo resultaria na obtencdo de dois componen-
tes desconectados.

Ser altamente conectado, entretanto, ndo é a Gnica propriedade que pode conferir impor-
tancia a um n6. Caso o mesmo resida numa posicdo tal que parte significativa dos caminhos
que conectam os diferentes n6s da rede passem por ele, sua remoc3o ou inutilizacdo podera

ser disruptiva para o transporte ao longo da rede. O conceito de caminho exige formalizacdo:

Definicao 3 Seja G um grafo. Um caminho—(vg,vk) em G é aqui definido como uma
sequéncia alternante [vg, eq,v1, €2, ..., Vk_1, €k, Vi) de Vértices e arestas em G tal que e; =
(vi_1,v;), em que todas os vértices e todas as arestas sdo distintos'. Dois vértices u e v em
(G sdo ditos conectados se existe um caminho—(u,v) em G. G é dito conectado quando

todos os pares de vértices em V (G) sdo conectados.

Definicao 4 Sejam u e v dois vértices conectados em um grafo G. O comprimento de um

TNa literatura, um caminho pode, no caso geral, apresentar vértices e arestas repetidos. A definicdo aqui
apresentada é reservada para um caminho simples. Todos os caminhos de interesse neste trabalho serdo
caminhos simples, e todos os grafos conectados.
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caminho—(u,v) é o nimero de arestas contidas na sequéncia alternante que liga v a v. No
caso geral, u e v sdo conectados por mais de um caminho. Definimos a distancia entre u e
v como o comprimento do menor caminho entre eles. Cada caminho distinto de comprimento
minimo entre u e v é denominado uma geodésica entre u e v.O didmetro de um grafo G é

a maior distancia entre dois vértices em G.

Assim, para um rede que represente o sistema de transmiss3o elétrica de uma cidade,
um né associado a uma torre que pertenca a muitos caminhos podera ocasionar grandes
quedas no fornecimento de energia no caso de uma eventual falha. Um sistema bem projetado
evita a existéncia de tais “gargalos” introduzindo redundéncia na rede de transmiss3o, isto é,
fazendo com que vértices distantes sejam conectados por mais de um caminho. Uma rede
que demonstra capacidade de permanecer conectada frente a remocio de vértices ou arestas é
dita robusta. Em capitulos posteriores, investigaremos a robustez em redes que representam

estruturas de proteinas, e sua possivel relacdo com a termoestabilidade.

Convém ressaltar neste ponto que a andlise “visual” de estruturas de grafos perde rapi-
damente sua viabilidade conforme aumenta o nimero de nés da rede considerada. Dado que
muitos conjuntos de dados reais sdo adequadamente modelados por redes com milhares ou
milhdes de vértices, representacdes alternativas se fazem necessarias. Introduz-se, para tal

fim, a representacdo de matriz de adjacéncia.

Definicao 5 Seja um grafo G com N vértices, tal que V(G) = {vy,...,un}. A matriz de

adjacéncia A de G é uma matriz N x N tal que:
Aij = [{e € E(G) | e = (vi,v;)}]
A matriz assim construida descreve completamente o grafo G.

Trivialmente, a cada posicdo ¢, j da matriz, associa-se o niimero de arestas entre v; e v;.
Em grafos simples tais como os tratados neste trabalho, este namero é sempre 1 ou 0, € a
matriz assume carater binario ou /égico. De posse da matriz de adjacéncia associada a uma
rede, sua representacdo grafica se torna opcional, pois suas propriedades de interesse podem ser
calculadas diretamente. O grau de um né é um exemplo trivial: é obtido imediatamente como a
soma da linha ou coluna correspondente da matriz. Outras medidas, tais como o comprimento
de geodésicas, requerem a aplicacdo de algoritmos mais complicados cuja descricdo vai além

do escopo deste trabalho. O leitor interessado é novamente referido a (42).

De todo modo, as propriedades relatadas até aqui com o propésito de distinguir os nés

por sua importancia capturam aspectos diversos de um mesmo conceito intuitivo, a idéia de
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Figura 3.3 — Exemplo de grafo e matriz de adjacéncia associada. (12).
centralidade. Freeman, em um artigo de 1978, relata (em tradugdo livre) (44):

“Assim, a idéia de centralidade esta viva e bem, e sendo mobilizada em um
largo escopo de aplicacdes que tende a aumentar. Todos concordam, ao que
parece, que centralidade é um importante atributo estrutural de redes sociais. To-
dos admitem que a mesma seja fortemente relacionada a outras propriedades e
processos importantes de grupos. Mas o consenso termina ai. Certamente n&o
ha unanimidade sobre exatamente o que é centralidade ou sobre seus fundamen-
tos conceituais, e had pouca concordancia sobre o procedimento correto para sua

medida.”

Em seguida, Freeman discute as diversas medidas até ent3o reportadas na literatura, estabe-
lecendo trés definicdes diferentes para trés medidas diferentes de centralidade, cada uma das
quais capturando um aspecto distinto. As bases para duas destas ja foram lancadas neste

texto’; a primeira remete ao conceito de grau:

Definicdo 6 A centralidade de grau de um né u em um grato G contendo N nés é dada

por:

O, (u) = (3.1.1)

A normalizacdo pelo niamero maximo possivel de vizinhos de um n6 em um grafo de

tamanho N permite a comparacdo da centralidade de grau de nés provenientes de grafos

fApresentamos aqui as medidas com nomes traduzidos para o Portugués, segundo a tendéncia observada na
literatura nacional (vide, por exemplo, (45))). O leitor encontrara também comumente as medidas com seus
nomes originais: Degree Centrality, Betweenness Centrality e Closeness Centrality, respectivamente.
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diferentes (alguns autores consideram que esta é a definicdo da centralidade de grau relativa,
enquanto a centralidade de grau absoluta é simplesmente o grau do né). A centralidade de
grau relaciona o namero de vizinhos de um né ao seu potencial para atividade dentro da rede.
E, entretanto, uma medida ingénua que n3o captura sutilezas da estrutura das ligacSes na

rede, conforme ilustrado pela figura 3.2

A segunda medida procura contornar essa limitacdo considerando ndo o namero de vi-
zinhos, mas o posicionamento do né frente ao perfil de conexdes da rede. Em particular,
considerando todas as geodésicas possiveis entre todos os pares de nés da rede (vide definicdo
, procuramos saber de quantas destas um determinado né faz parte, ou, intuitivamente,
quantos pares de nés tém sua comunicacdo prejudicada quando o né de interesse é removido.

Formalmente:

Definicdo 7 A centralidade de intermediacdo de um né u em um grafo G contendo N

nés é dada por:
N N

2 ig\U
) = 5N ) ;M gg—y (3.1.2)

onde ¢;; é o numero total de geodésicas que ligam o né i ao nd j, e g;;(u) é o nimero de
Gij J Gij

geodésicas que ligam i a j passando por u.

A normalizacdo, neste caso, é pelo maximo valor possivel de centralidade de intermediacdo
em um grafo de N nés (o leitor interessado em uma demonstracdo é direcionado a (44)), e
permite a comparacdo entre nés provenientes de grafos diferentes. A centralidade de interme-
diacdo é uma medida do potencial de um dado né de exercer controle sobre a comunicacdo
dentro da rede, formalizando a associacdo intuitiva entre o conceito de centralidade e uma

medida de poder.

Por fim, Freeman admite uma interpretacdo de centralidade como a propriedade do né
que esta proximo a todos os outros, sendo, portanto, independente de intermediarios para a

sua comunicacdo. Formalmente:

Definicao 8 A centralidade de proximidade de um né u em um grafo G contendo N nés

é dada por:
N -1

Cplu) = (N = 1) [ d(u,i) (3.1.3)

=1

onde d(u,1) é a distancia entre 0 né u e o nd i.

Assim como as definicdes prévias, a centralidade de proximidade é normalizada pelo ma-

ximo valor possivel para um grafo de tamanho N. A centralidade de proximidade identifica
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nés posicionados de tal maneira que possam atingir a todos os outros com o menor nimero
de passos, e uma mensagem que origina-se em um né de maxima centralidade de proximidade

percorrera a rede como um todo em um tempo (ou a um custo) minimo (44]).

Assim, tanto centralidade de intermediacdo quanto centralidade de proximidade sdo me-
didas que transcendem a localidade da medida de centralidade de grau, transmitindo aspectos
diferentes do conceito intuitivo de centralidade. Veremos posteriormente exemplos da aplica-

¢do de ambas na investigacdo de propriedades de proteinas modeladas por redes.

Paralelamente, ha situacdes em que as propriedades de cada né individual n3o sdo o foco,
mas sim as propriedades da rede como um todo. Como exemplo, citamos o estudo da eficiéncia
da rede na disseminacdo de informacdo ou no transporte de bens, o estudo da topologia de
cadeias alimentares ou a busca por mecanismos que, atuando localmente na formac3o de
ligacdes, expliquem o perfil estrutural da rede. Para tal fim, introduzem-se medidas que levam
em conta todos os nés e/ou arestas simultaneamente. Apresentamos, a guisa de exemplo,

duas medidas usadas na caracterizacdo de redes cuja topologia é particularmente interessante.

Definicao 9 Considere um vértice u pertencente a um grafo G e a um subconjunto V* dos

vértices de G tal que:
V¥={ueV(G)|du)>1}

e cujo conjunto de vizinhos é N (u). Considere o grafo H tal que

E(H)={e€ E(G)|e=(i,j):i,j € N(u)}.
Definimos o coeficiente de aglomeracio de u, c¢(u), como:

2|E(H)]
o(u)(0(u) = 1)

Definimos também o coeficiente de aglomeracao de G, C(G), como:

c(u) = (3.1.4)

c(q) = ﬁ S ) (3.1.5)

veV*

Apesar de sua definicdo complexa, o coeficiente de aglomeracdo (ou clustering coefficient,
na literatura em inglés) é facilmente interpretavel. Para um dado nd, o mesmo é a razdo entre
o niimero de ligacBes que existe entre os vizinhos deste né e o0 maximo nimero de ligacdes que

poderia existir entre eles. Calculado para um grafo, € uma medida da probabilidade de que os
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vizinhos de qualquer n6 sejam adjacentes entre si. E, portanto, uma medida da extensdo com

que os noés se agrupam em “comunidades” dentro da rede.

Definicao 10 Seja G um grafo contendo N vértices. Definimos o comprimento de menor

caminho médio ou distancia geodésica média L de G como:

L(G) = mug}u# d(u,v) (3.1.6)

onde d(u,v) é a distdncia entre o né u € o0 né v.

A distancia geodésica média tem interpretacdo imediata, e fornece uma medida mais

poderosa que o didmetro para a caracterizacdo da distribuicdo de distancias em um grafo.

O coeficiente de aglomeracdo e a distdncia média sdo exemplos de medidas que, jun-
tas, diferenciam quantitativamente grafos superficialmente semelhantes. Consideremos, por
exemplo, a figura 3.4l O grafo (1) é uma malha (ou grade) caracterizada pela regularidade
do perfil de conexdes. Nos vizinhos tém, em geral, vizinhos em comum, e n3o ha ligacdes
“de longo alcance” que encurtem caminhos entre regies diferentes da rede. Como resultado
destas caracteristicas, observa-se, para este grafo, um coeficiente de aglomeracdo C' de valor
relativamente alto, e uma distancia geodésica média L idem. O grafo (II), por outro lado, &
um grafo aleatério ou binomial, no qual ndo se observa nenhum tipo de estrutura local que
se possa discernir. Os conjuntos de vizinhos de nés ligados ndo apresentam, por construco,
correlacdo entre si, visto que a presenca ou auséncia de cada aresta possivel é aleatdria e
independente de todas as outras. O resultado é um grafo com C' e L pequenos (40)). Assim, é
tentador inferir que L e C' juntos denotam uma medida do grau de regularidade® de um grafo,

quando altos, ou de aleatoriedade de um grafo, quando baixos.

Redes que representam dados reais, contudo, frequentemente exibem topologias distintas
e que ndo se encaixam adequadamente no espectro regular-aleatéria. Denominamos redes com

este comportamento de redes complexas, em alusdo a sua estrutura n3o-trivial.

Consideremos, por exemplo, uma rede com um grau significativo de regularidade (L e
C' altos), submetida, repetidas vezes, ao seguinte processo: escolha uma aresta qualquer e
substitua uma de suas pontas por um né escolhido ao acaso. Apéds algumas iteracdes, a
rede conserva o mesmo nimero de vértices e arestas, e a localidade das suas ligacdes nio foi
significativamente perturbada, resultando em um coeficiente de aglomeracdo C' pouco menor

porém ainda alto. Contudo, foram introduzidas ligacdes entre nés previamente distantes,

$“Regularidade” aqui é empregado em um sentido distinto, porém relacionado, da definicio de grafo regular,
aquele cujos vértices todos possuem o mesmo grau.
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Figura 3.4 — Exemplos de grafos com estruturas distintas. (1) Malha construida a partir de estrutura
local repetitiva. (1) Grafo aleatdrio.

gerando caminhos alternativos que diminuem o comprimento das geodésicas da rede como um
todo. O resultado € uma distancia geodésica média L significativamente mais baixa, isto &, uma
rede com C' alto e L baixo que n3o se encaixa na classificacdo previamente apresentada. Uma
consequéncia dessa topologia é o fenémeno de “mundo pequeno” observado, por exemplo, em
redes sociais de amizade ou colaboracdo, nas quais um nimero finito e (surpreendentemente)
pequeno de passos une quaisquer dois membros da rede, a despeito de sua estrutura localmente
aglomerada (40). Este nimero é tipicamente reportado como menor ou igual a seis, dando
origem ao termo “seis graus de separacdo’Y. As investigacdes iniciais deste fenémeno sdo em
geral atribuidas a Milgram, num experimento frequentemente citado na literatura introdutéria
de teoria de redes (vide (46))), ainda que o mesmo n3o tenha empregado o formalismo de

grafos.

Outros conjuntos de dados sdo melhor representados por redes livres de escala (figura[3.5),
cuja topologia é caracterizada pela presenca de namero significativo de vértices com grau muito
acima da média, o que diminui ainda mais os comprimentos das geodésicas, gerando “mundos
super pequenos’. Redes livres de escala, por outro lado, em geral apresentam coeficiente
de aglomeracdo baixo demais para modelar adequadamente sistemas em que se observam

comunidades (42).

A presenca de vértices altamente conectados, ou hubs, tem consequéncias ambivalentes
para a vulnerabilidade de redes livres de escala: as mesmas sdo notavelmente robustas em

relacdo a remocdo aleatéria de vértices, porém, sua funcionalidade pode ser rapidamente

TUma variacdo bem-humorada desta idéia é o conceito de nidmero de Erdés, que representa a distancia, em
nimero de pesquisadores ligados pela co-autoria de artigos cientificos, ao influente (e prolifico) matematico
hangaro Paul Erdés (1913-1996). Mais de 90% dos pesquisadores com namero de Erdés finito esta a menos
de 8 passos do mesmo na rede de colaboracdes, fornecendo uma medida aproximada do didmetro desta. O
autor deste trabalho, por ocasido da publicacdo destes resultados, obtera um nimero de Erd6s 5.
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degradada pela remoc3o sistematica dos vértices de maior grau (40, [42] [47)). Redes de mundo
pequeno n3o exibem esta mesma vulnerabilidade, dado que a maior parte de seus vértices tem
grau proximo da média. O consenso da literatura parece mostrar que redes aleatérias sdo as
mais resilientes em relacdo a ataques (sistematicos ou n3o), mas ao mesmo tempo, a total
auséncia de estruturacdo pode torna-las inaptas para o desempenho de finalidades reais (48).
N3o ha clara diferenciacdo entre redes livres de escala e redes de mundo pequeno em termos

de robustez, em parte devido & escassez de trabalhos investigando redes de mundo pequeno

quanto a este aspecto.

)

Figura 3.5 — Exemplo de redes complexas. (I) Rede de mundo pequeno. (Il) Rede livre de escala.

Sabemos que um namero importante de redes que representam dados reais exibe topologia
de mundo pequeno (40], 47), incluindo, com maior relevancia para o presente trabalho, redes
que representam estruturas de proteinas (49-52). E opinido do autor que esta propriedade
confere a proteinas redundancia e robustez estrutural e eficiéncia na transferéncia energé-
tica, tanto na comunicacdo de sinais quanto na dissipacdo de flutuacdes térmicas, tendo sido

portanto favorecida no processo evolutivo.

Naturalmente, existe uma enorme gama de descritores matematicos utilizados na ca-
racterizacdo de grafos, das quais as medidas de centralidade, aglomeracio e distancia aqui
apresentadas sdo apenas alguns exemplos. Para uma lista exaustiva, o leitor é direcionado a
(53)). Dedicaremos, a seguir, uma secdo ao problema da modelagem de proteinas por redes,

de particular interesse para o presente trabalho.
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3.2 Proteinas como Redes Complexas

O autor espera que o leitor esteja convencido de que redes complexas si3o a ferramenta
adequada para modelar uma ampla gama de sistemas. Doravante, apresentamos argumen-
tos delineando como proteinas podem ser proveitosamente modeladas por meio da mesma

metafora, segundo a linha de raciocinio apresentada em (52).

O cientista que deseja entender algum aspecto da fisico-quimica de proteinas deve, ini-
cialmente, estabelecer uma escala de observacdo. De um ponto de vista nutricional, em um
exemplo simplista, uma proteina é perfeitamente modelada por uma esfera, visto que seu va-
lor calérico é, grosseiramente, funcdo exclusiva de sua massa. Outras perguntas requerem,
naturalmente, outras descricdes; uma investigacdo da formacdo de estruturas fibrosas ou inte-
racdes entre pares de proteinas pode requerer, no minimo, um modelo que explicite o formato
da superficie acessivel ao solvente, ou talvez uma descricdo das estruturas secundarias que
interagem para dar & proteina seu formato. Uma investigacdo de um mecanismo de catalise
pode ndo ser possivel a ndo ser que o modelo leve em conta todos os atomos interagentes e
suas posicdes variantes no tempo, e até mesmo as funcdes de onda de seus elétrons. Em todos
os casos, a ‘escala’ do modelo corresponde ao tamanho do menor elemento cujo movimento
e/ou interacdo é relevante para o problema em questdo. Muitas vezes, o comportamento do
sistema como um todo é imprevisivel a partir das interacdes simples de seus elementos; a esta
caracteristica associamos a complexidade de um sistema - o grau em que 0 mesmo é mais do

que a soma de suas partes.

Pode-se argumentar, contudo, que existe uma escala “natural’ para a modelagem de
proteinas: a escala dos aminoacidos individuais. De fato, a troca da identidade do aminoacido
em cada posicdo da sequéncia é essencialmente a (nica estratégiall da qual a célula dispde
para provocar mudancas na estrutura ou atividade de uma proteina. Se n&o estd ao alcance
da natureza modificar um Gnico 4tomo em particular de uma estrutura a fim de melhorar
sua eficiéncia, e ainda assim os organismos apresentam vasta gama de tipos de estruturas,
dobramentos e mecanismos cataliticos, cabe aos cientistas examinarem a necessidade de incluir

cada atomo individual em seus modelos.

Krishnan et al. (52) ddo continuidade a este raciocinio sugerindo que a seqiiéncia de
aminoacidos associada a cada proteina define o espaco sobre o qual cada analise deve ser
projetada, adotando um sistema de coordenadas relativo ou intrinseco, por assim dizer. Para

isto, ao invés de registrar a posicdo de cada aminoacido segundo um conjunto de eixos carte-

INaturalmente, a escolha do termo estratégia nio implica em intencdo do autor de atribuir “propésito” a uma
célula, ou sugerir que a selecdo natural seja de algum modo direcionada.
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sianos externos, resultando numa descricdo da estrutura que depende de 3V variaveis para NV
aminoéacidos (ou possivelmente 4NV caso a descricdo seja dependente do tempo), registra-se a
informacéo relativa (e biologicamente relevante) da distdncia entre cada par de aminoacidos,
preenchendo uma matriz N x N. Toda propriedade pode ser, em principio, projetada em um

sistema de coordenadas relativo por meio de processo analogo.
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Figura 3.6 — llustracdo das descricbes absoluta e relativa, para um sistema de trés entidades. (I)
Descricdo absoluta, em que as posicdes sdo descritas com relacdo a trés eixos ortogonais.
(I1) Descricdo relativa, em que as distancias entre cada par de entidades sio enumeradas,
em vez de suas posicdes. A aplicacdo de um cutoff transforma a matriz de distancias
em uma matriz de adjacéncia.

_ O

Como passo final, o espaco relativo pode ser particionado (em geral pela aplicacdo de um
valor limite de decisdo ou cutoff) de tal forma que a propriedade medida seja mapeada em
um conjunto binario ou sim-ou-ndo. Sua matriz relativa se torna entdo uma matriz binaria
simétrica, tal que cada posicdo A,;; tem valor 1 quando o valor daquela propriedade, medido em

relacdo ao par i, j de aminoacidos, atinge o limiar estabelecido, ou valor zero, caso contrério.

O leitor notara que esta definicdo ecoa a definicdo de matriz de adjacéncia - a propriedade
foi mapeada em um grafo. Se, por exemplo, aplicarmos esse processo ao conjunto inicial de
posicdes de cada aminoacido, mapeando as posicdes em distancias entre pares de aminoacidos

e posteriormente aplicando um cutoff fisicamente sensato, a matriz obtida nada mais é que o
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mapa de contatos da proteina, ja amplamente empregado na literatura. Krishnan et al. relatam
que uma matriz analoga ao mapa de contatos pode ser construida para qualquer propriedade
dos aminoacidos, e que essa construcdo é matematicamente equivalente a construcdo de uma

rede.

Uma critica que pode ser dirigida as descricdes relativas é que sua interpretacdo pode se
tornar confusa quando a propriedade medida ndo deriva de coordenadas espaciais. Por exemplo,
pode-se postular que a transmissdo de sinais alostéricos se da através de uma geodésica no
mapa de contatos, visto que cada passo na rede corresponde 3 transmissdo do sinal entre
aminoacidos fisicamente préximos. Contudo, para uma rede que represente, por exemplo,
similaridade de hidrofobicidade, ou de outra medida fisico-quimica, o significado de um caminho
sobre a rede se torna discutivel. Talvez por esta razdo, a maioria dos trabalhos que empregam
modelos de redes complexas para investigar proteinas se restringe d construcdo de mapas de
contatos ou de redes de correlacio de movimentos, e o presente trabalho n3o é excecdo. Nao
obstante, a notacdo matricial traz 3 mdo o conjunto de ferramentas de analise de grafos,
das quais trata a secdo prévia. Sua aplicacdo permite, por exemplo, a comparacdo entre
propriedades de proteinas ou dominios de diferentes tamanhos, classes e/ou dobramentos por
meio de descritores matematicos apropriados derivados das respectivas matrizes, dos quais as

medidas de centralidade apresentadas sdo um exemplo.

Como corolario da argumentacdo apresentada, observa-se na literatura um conjunto ex-
pressivo de trabalhos que empregam e demonstram essa metodologia. Podemos destacar,

entre 0os mais importantes:

e Dokholyan et al. em (54) constroem grafos baseados em duas proteinas que se dobram
segundo um modelo cinético de dois estados, para as quais possuem estruturas rela-
tivas ao ensemble do estado de transicdo. Os grafos sdo construidos considerando os
aminoacidos como nés ligados por arestas quando as distancias entre seus respectivos
C., & menor que 8.5A. Os autores afirmam que os grafos obtidos exibem topologia de
mundo pequeno, porém n3o livre de escala, e que a medida da distancia geodésica média
para cada estrutura é capaz de detectar de que lado da barreira cinética de transico a

estrutura se encontra, ao contrario de medidas energéticas ou de similaridade estrutural.

e Vendruscolo et al. em (50) constroem grafos baseados nos ensembles de transicdo de
seis proteinas, utilizando os mesmos critérios de Dokholyan et al. mas representando a
variabilidade estrutural nos pesos das arestas. Os autores demonstram que os grafos sdo
topologicamente de mundo pequeno, e sugerem que isso é consequéncia de sua geometria

(i.e. da razdo area/volume). Demonstram também que, no estado de transicdo, os
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residuos com maior centralidade de intermediacdo correspondem aos residuos chave para
a formacdo de nicleos de dobramento, previamente identificados experimentalmente em

(55).

e Greene et al. em (49)) investigam um conjunto de 65 proteinas e constroem grafos
baseados nas distancias entre todos os pares de atomos, tal que um par de atomos a
uma distancia menor que 5A implica em uma aresta ligando o par de aminoacidos aos
quais eles pertencem. Com isto, demonstram que os grafos gerados possuem topologia
de mundo pequeno. Os autores demonstram também que, quando as ligacdes entre
aminoacidos sequencialmente préximos sdo desconsideradas, o grafo entdo gerado tem

topologia livre de escala.

e del Sol et al. em (5I)) representam 48 complexos proteina-proteina como grafos de
mundo pequeno, os quais sdo construidos segundo as distancias entre todos os pares
de atomos, com um cutoff de 5A. Demonstram que os residuos que participam da
interacdo proteina-proteina podem ser identificados por meio de sua centralidade de

intermediacio.

e Amitai et al. em (56]) constroem grafos para 178 proteinas identificando as interacdes
entre pares de atomos por critérios energéticos e geométricos. Demonstram que a
centralidade de proximidade pode ser utilizada para identificar residuos que pertencem

ao sitio catalitico ou outros sitios funcionais.

e Um expressivo conjunto de autores emprega representacdes de rede para identificar pa-
drdes que permitem classificar estruturas de proteinas em termos de seus dobramentos

e suas familias, dentre os quais citamos (57-60).

O leitor interessado em revisdes exaustivas do tema é direcionado a (52, 61}, [62)). De modo
geral, observamos auséncia de unanimidade em relacdo ao protocolo utilizado para modelar
estruturas como grafos. O primeiro objetivo deste trabalho é fornecer uma justificativa, pre-
ferencialmente a partir da analise de dados experimentais de estruturas, que possa informar e

embasar o protocolo aqui adotado, e sera tratado no préximo capitulo.
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CAPITULO 4

Resultados

4.1 Construcao de Redes que Representam Estruturas
de Proteinas

A revisdo do conjunto de trabalhos que empregam a descricdo de redes complexas para
estruturas de proteinas revela algum grau de variacdo em relacdo ao protocolo empregado para
a construcdo da rede que corresponde a cada estrutura. A maior parte dos trabalhos examina-
dos ndo oferece nenhuma justificativa, tedrica ou experimental, para o protocolo utilizado, e o
pardmetro numérico de distancia de cutoff é tipicamente apresentado sem o acompanhamento
de dados de qualquer tipo que iluminem sua escolha. Procuramos, nesta secdo, estabelecer

um protocolo embasado por observacdes experimentais.

Para tal fim, utilizamos um conjunto de estruturas oriundas da base de dados SCOP
(63). A base SCOP consiste no conjunto de proteinas e dominios descritos na literatura, a
maior parte das quais proveniente do repositério Protein Data Bank (PDB) (64)), manualmente
classificadas segundo a similaridade de suas estruturas e sequéncias de aminoacidos em classes,
superfamilias e familias. Parcialmente derivada da base SCOP é o conjunto ASTRAL (65),
que disponibiliza a edicdo ASTRAL SCOP 40% (aqui referida por SCOP40). A base SCOP40
é construida pela adicdo consecutiva de estruturas a partir da base SCOP: cada exemplar
do SCOP é adicionado a SCOP40 desde que n3o apresente mais de 40% de identidade com
nenhuma estrutura ja presente na SCOP40. O resultado € um conjunto de estruturas que
abrange todas as proteinas de estrutura conhecida sem, contudo, apresentar estruturas com
dobramentos redundantes. Para os efeitos deste trabalho, consideramos a base SCOP40 como
o menor conjunto de estruturas que abrange todas as familias e dobramentos conhecidos.
A edicdo da SCOP40 aqui utilizada, versdo 1.75, foi publicada em Junho de 2009 e possui
10.569 estruturas. Todas as investigacdes foram repetidas para a totalidade do conjunto de
estruturas, e os resultados acumulados de forma a produzir a representacio mais geral possivel

das propriedades de interesse para uma proteina genérica.
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De posse de um conjunto representativo de estruturas, realizamos experimentos para ca-
racterizar a distribuicio espacial de seus atomos e residuos, por meio da funcdo de distribuicdo
radial ou RDF, tradicionalmente denotada g(r). A RDF é uma grandeza adimensional defi-
nida para fluidos, gases ou conjuntos de particulas interagentes em geral, que revela, quando
existem, as correlacdes entre as posicdes das mesmas, as quais s3o atribuidas aos efeitos
das interaces. A RDF é uma grandeza que pode ser obtida experimentalmente com rela-
tiva facilidade, mediante experimentos de difracdo de raios-X ou difracdo de néutrons. Aqui,

empregaremos a definicio de RDF apresentada em (32)*.

A RDF é definida baseada na estrutura de um fluido de referéncia: um gas ideal de N
particulas contido em um volume V. Para tal sistema, define-se a densidade numérica de
particulas por volume, ngss, como a razdo entre o niimero total de particulas e o volume total
por elas ocupado. Em particular, se as particulas ocupam um volume esférico de raio R,

tem-se:

- (4.1.1)

Ngas =

<=
=

Uma particula qualquer dentro desse gas ideal conta um certo niimero de vizinhos myss
(figura [4.1)), que depende do volume que ela “enxerga”, ou seja, da maxima distancia entre
duas particulas que ainda permite que elas sejam consideradas vizinhas (distancia de cutoff).
Denotando tal distancia por r, uma particula em uma posicdo qualquer longe da superficie da

esfera tem um namero de vizinhos mgss que vale em média:

47
mgés(r) = /ngésdv = ngés?TS (4.1.2)

E o niimero de vizinhos situados entre uma distancia r e » + dr da mesma sera, ent3o:

dmgas(r) = ngasdmr’dr (4.1.3)

Com base nos pardmetros do gas ideal, podemos estudar uma distribuicdo qualquer em
que as posicdes das particulas apresentam correlacdo entre si. Postulamos que as interacdes

particula-particula geram posicdes preferenciais para cada particula em relacdo as outras, re-

*O leitor interessado em uma demonstracdo formal é direcionado a algum livro-texto de Mecanica Estatistica
que contenha uma secdo sobre a estrutura molecular do estado liquido, tal como (66)).
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Figura 4.1 — Distribuicdo de N particulas ocupando um volume esférico de raio R. A particula des-
tacada, localizada a uma distancia d do centro da esfera, enxerga m vizinhos, contidos
na esfera definida pela distincia de cutoff r.

sultando num efeito observavel de modular a densidade de vizinhos a uma dada distancia de
qualquer particula. Nos referimos a essa modulacdo como uma estruturacdo, e submetemos a
distribuicdo de interesse ao mesmo tratamento que submetemos o gas ideal, s6 que incluindo
todos os efeitos da estruturacdo numa funcido que depende da distancia particula-particula.
Essa funcdo é a RDF, g(r).

Consideremos, entdo, uma distribuicdo estruturada de IV particulas ocupando um volume
esférico de raio R. Para uma particula qualquer longe da superficie, o namero de vizinhos 1

que ela enxerga entre 7 e r 4 dr é, por analogia a equacdo (4.1.3)):

AMest (1) = NespdTr? = ngésg(r)47rr2dr (4.1.4)

Na qual o subscrito “est” se refere a uma distribuicdo estruturada, ngss corresponde a
densidade numérica média de particulas para um gas ideal, e g(r) modula a densidade teérica

de forma que negt (1) = ngasg (7).

Integrando entre 0 e r, obtemos o nimero m de vizinhos que cada particula enxerga na

distribuicdo estruturada:

meSt(T) = /dmest(r) = / ngggQ(T)47TT2d7“
0
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mest<7n) = ngés47r/ g(T)Tsz (415)
0

Demonstramos, no apéndice [A] secdo [A.1} que as equacdes (4.1.2) e (4.1.5) se mantém

validas em média mesmo quando se incluem todas as particulas, e ndo apenas aquelas distantes

da superficie, desde que se obedeca r < R. Contudo, a anélise do caso limite em que r é
maior que o didmetro da distribuicdo é informativa. Neste caso, ambas as equacdes devem

fornecer o mesmo resultado: o namero total de particulas N. Devemos ter:

" Ngssg (1) 4w’ dr’
fi Jo g9 () 47 — (4.1.6)
rtoo [ ngas dmr'? dr!
Que implica (vide demonstracdo no apéndice [A] secdo [A.2)):
lim g(r) =1 (4.1.7)

r—+00

A propriedade (4.1.7) pode ser usada para validar curvas g(r) obtidas teoricamente ou
experimentalmente; na pratica, g(r) se estabiliza em 1 para valores relativamente pequenos

de 7, que se relacionam com o alcance efetivo das interacdes particula-particula.

Em simulacdes, a RDF pode ser calculada trivialmente por meio de contagem normali-
zada de vizinhos a uma distancia entre r e r + dr iterada sobre cada particula (vide (32)).
Aqui, empregamos um algoritmo ligeiramente diferente, partindo do namero total de vizinhos
contado por todas as particulas para distancias menores que r crescentes. Denotando este

nimero, o namero total de contatos contados, por M(r), temos:

M(r) = Nm(r)

est (T Nt (1 ngssdm [ g(r')r'? dr’ 3 [T
Y t( ) _ N t( ) _ g fO = _ _3/ g(T’/)T’QdT,
gas(7) Mgas(T) NgasdT ™ Jo

Isolando g(7), vem:
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I

6r) = [T?’ML(T)} (4.1.8)

T 3r%dr | Mgss(r)

A equagdo (4.1.8) proporciona uma maneira de obter g(r) para uma distribuicdo estru-
turada qualquer, desde que sejamos capazes de fornecer uma medida do niimero de contatos

contados em uma distribuicdo aleatéria de tamanho e densidade equivalentes.

Munidos deste embasamento tedrico, procuramos calcular a RDF para um atomo qualquer

em uma estrutura genérica de proteina. O procedimento adotado é descrito & seguir:

1. Seja uma estrutura de proteina. Calcula-se, para a mesma, a distancia entre todos os
pares de dtomos, preenchendo-se uma matriz simétrica de distancias. A esta matriz,
aplica-se comparacdo com um valor dado de cutoff, r, obtendo-se uma matriz de conta-
tos. Da quantidade de elementos positivos na matriz, subtrai-se o niimero N de atomos
da estrutura, que corresponde aos contatos triviais de cada atomo consigo mesmo, e
toma-se a metade do resultado, pois cada contato entre um par de atomos é contado
duas vezes. O valor resultante é o namero absoluto de contatos contados a distancia
menor ou igual a r para esta estrutura, M (r). Esse procedimento é repetido para r
variando de 1A a 12A, em passos de 0, 1A.

2. Geram-se 5 distribuicdes aleatérias de N pontos contidos aproximadamente dentro da
superficie que contém a estrutura em quest3o. Aplica-se a cada uma delas o processo
descrito no item|[1, e toma-se a média entre os 5 nameros de contatos absolutos obtidos.
O resultado é o nimero médio de contatos a distancia menor ou igual a r para a
distribuicdo aleatdria, Mgss(r). Calcula-se entdo g(r) para essa estrutura por meio da

equacdo (4.1.8)).

3. Os itens [1| e [2| sdo repetidos para cada uma das 10.569 estruturas da base SCOP40.
Finalmente, toma-se a média entre todas as curvas g(r) geradas, e reporta-se a curva

resultante em forma de grafico.

E importante ressaltar que, para os resultados obtidos nesta secdo, atomos de Hidrogénio
s3o ignorados em todas as estruturas. Nenhum prejuizo teérico é incorrido, mas este fato deve

ser tido em mente durante a interpretacdo das curvas.
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Para minimizar o erro devido ao formato nio necessariamente esférico de cada proteina,
procuramos produzir distribuices aleatérias de pontos cujo formato imite o formato da es-
trutura em questdo. Obedecemos ao seguinte procedimento: geram-se, consecutivamente,
pontos com coordenadas cartesianas aleatérias, e rejeitam-se aqueles cuja minima distancia
em relacdo a qualquer um dos 4tomos da estrutura seja maior que 4A. O processo é repetido
até que tenham sido aceitos pontos em nimero igual ao nimero de atomos, e o resultado é
uma distribuicdo cujas dimensdes sio ligeiramente maiores que as da estrutura original. Fi-
nalmente, as coordenadas de todos os pontos da distribuicdo aleatéria sdo reescalonadas, de
forma que seu volume final “encolha” para um volume semelhante ao da estrutura original. O
fator de reescalonamento é a raz&o entre o desvio padrio das coordenadas da estrutura original
e o desvio padrdo das coordenadas aleatérias. Como resultado deste procedimento, quaisquer
cavidades existentes no interior da estrutura original s0 em média preenchidas e significa-
tivamente encolhidas na distribuicdo aleatéria, resultando numa densidade aproximadamente

uniforme no interior da superficie.

Grafico de g(r) médio para proteinas do SCOP40
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Figura 4.2 — Grafico de g(r) médio calculado sobre todas as estruturas da base SCOPA0.
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A figura apresenta o resultado deste procedimento. Os resultados mostrados, exceto
quando indicado, foram obtidos por meio de software desenvolvido pelo autor para este fim,
escrito em linguagem Python (67)) associada aos pacotes NumPy (68) e SciPy (69) para a

obtencdo dos resultados e Matplotlib (70) para a producio dos graficos.

O grande namero de estruturas incluidas na média tem por efeito minimizar e compensar
as fontes de erro. Os picos e vales que sobrevivem representam a organizacio observada
consistentemente em torno de todos os atomos. Contudo, a curva de modo geral apresenta
regides de pouca suavidade, o que pode ser seguramente atribuido ao efeito da derivacio
presente na equacido aplicada ao dominio discreto. Para facilitar a anélise, ent3o,
aplicamos a curva obtida uma suavizacdo por meio de média mével com janela de 3 pontos

(n—1, n, n+1). O grafico suavizado é apresentado na figura [4.3]

Grafico de g(r) médio suavizado para proteinas do SCOP40
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Figura 4.3 — Gréfico de g(r) médio calculado sobre todas as estruturas da base SCOP40, suavizado
pela aplicacdo de média mével com janela de 3 pontos.

A inspecdo do grafico revela uma densidade nula para valores menores do que aproximada-

mente r = 1 Angstrom, que corresponde aproximadamente ao valor médio do raio atémico, e
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proximo a 7 = 1,5 Angstrom um pico correspondente a distancia média da ligacdo covalente.
O préximo pico, na vizinhanca de r = 3 Angstroms, corresponde a distancia tipica de ligacdes
de Hidrogénio. Para distancias maiores, observa-se uma estruturacdo que ndo pode ser ime-
diatamente atribuida a nenhuma causa ébvia, com densidades maiores do que a expectativa
aleatéria persistindo até distancias préximas de 7 a 8 Angstroms. Em aproximadamente r = 8
Angstroms a curva se estabiliza em torno do valor g(r) = 1 correspondente a expectativa

aleatéria.

Naturalmente, a curva obtida apenas confirma as expectativas, e, neste sentido, ndo traz
novidades. A distancia média das ligaces covalentes ou de Hidrogénio em polimeros bioldgicos
em geral ja € muito bem determinada, e a concordancia observada deve ser interpretada como
validacdo do método empregado neste trabalho, e ndo como uma contribuicdo proveniente do
mesmo. A principal informacdo deste grafico é menos conspicua: a partir de = 8 Angstroms
de distancia de cada centro, a distribuicdo enxergada é indistinguivel de uma distribuicio
aleatéria. Interpretamos aqui esta distdncia como uma medida da escala de observacdo a
partir da qual estruturas de proteina apresentam comportamento de distribuicdo aleatéria.
Este € um resultado importante, e corrobora as conclusdes reportadas em (49)), que observa
organizacdo de mundo pequeno mas ndo livre de escala em um conjunto representativo de
estruturas de proteina, e afirma que, quando sdo desconsideradas ligacdes “de curto alcance”

(entre residuos proximos na estrutura primaria), a topologia resultante é de rede aleatéria.

Seguindo esta linha de investigacdo, definimos e calculamos também uma variacdo da

RDF: a funcdo de distribuicdo radial para os carbonos C,,, denotada RDF,, ou g,(r).

A RDF, é definida como uma extensdo direta da RDF, e calculada segundo o mesmo
protocolo desta. Contudo, sdo considerados apenas os atomos de carbono C,, da estrutura
de cada proteina, e as distribuicdes aleatérias sdo geradas com um namero compativel de
pontos. A curva resultante descreve a estruturacdo observada em relacdo as distancias entre
os residuos, para os quais os carbonos C,, atuam como marcadores de posicdo. Apresentamos
a seguir na figura a curva obtida, também suavizada por média mével com janela de 3

pontos:

Novamente, a curva acompanha os resultados j4 bem determinados da literatura. Em
torno de 4 Angstroms observa-se um pico bem pronunciado correspondente a distancia média
entre os C,, de residuos consecutivos, isto é, residuos unidos por ligacdo peptidica. O préximo
pico, na vizinhanca de 6 Angstroms mas ja com uma posicio menos bem definida, corresponde
a distancia entre carbonos C,, de residuos ligados a um vizinho comum, ou seja, residuos com

indices da forma n e n + 2 na estrutura primaria. Observa-se, em contrariedade ao grafico
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Grafico de g, (r) médio suavizado para proteinas do SCOP40
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Figura 4.4 — Gréfico de g, (r) médio calculado sobre todas as estruturas da base SCOP40, suavizado
pela aplicacGo de média mével com janela de 3 pontos.

da figura [4.3] que a estabilizagdo em torno do valor g,(r) = 1 de densidade aleatéria s6 &
atingida nas proximidades de » = 11 Angstroms. Esta aparente incoeréncia é possivel na
medida em que, no calculo da RDF,,, estudamos a distribuicdo de um subconjunto particular
de pontos, em meio a um conjunto de particulas previamente consideradas indistingiiiveis. Ao
mover o limiar de estabilizacdo para distancias maiores, a curva da RDF, revela um grau de
estruturacdo previamente ignorado pela RDF, mas n3o altera a conclusio geral de que existe

uma escala de observacdo a partir da qual a distribuicdo enxergada é aleatéria.

Os dados até aqui apresentados lancam luz sobre protocolos descritos na literatura para
a construcdo de redes a partir de estruturas de proteinas. Dokholyan et al., em (54), e Ven-
druscolo et al., em (50), por exemplo, constroem redes considerando cada par de aminoéacidos
ligado quando a distancia entre seus C,, & menor ou igual a 8, 5A. Investigando a figura [4.4]
notamos que esta escolha é equivalente a afirmar que, para os propdsitos do referido traba-

lho, a esfera de influéncia de cada residuo de aminoacido se estende por uma distancia que
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é em média capaz de englobar seus vizinhos covalentes préximos e os vizinhos de seus vizi-
nhos, além de quaisquer outros que, por meio de interaces ndo-covalentes, ocupem posicdo

suficientemente préxima. Este protocolo & ilustrado na figura [4.5

Ja Greene et al., em (49), e del Sol et al., em (51)), consideram as distancias entre todos os
pares de atomos na construcdo de suas redes. Dois residuos de aminoacidos sdo considerados
ligados quando a menor distancia entre qualquer par de atomos tal que cada 4tomo pertenca
a um dos residuos seja menor ou igual a 5A. A inspecdo da figura revela que, ao fazer esta
escolha, os autores implicitamente contemplam interacdes covalentes e ligacdes de Hidrogénio
como mecanismos por detras da assercdo de que um residuo esta ligado a outro. Contudo,
o cutoff de 5A repousa arbitrariamente sobre uma regiGo em que se observa estruturacio, a
qual se estende aproximadamente desde 4A até 8A. Se o critério empregado pelos autores
considera que tal estruturacdo é o efeito de interacBes irrelevantes do ponto de vista da
analise pretendida, um cutoff de 4A levaria as mesmas conclus&es, possivelmente a um custo
computacional menor’. Por outro lado, na medida em que o formato da RDF pode ser
interpretado como consequéncia do formato do potencial de interacdo devido a particula de
referénciai, ignorar a estruturacdo que persiste até 8A acarreta perda de informacdo, com
consequéncias ndo-ébvias para o resultado da analise. Este protocolo esta ilustrado na figura

4.0l

De todo modo, é razoavel supor que a inclusdo de todos os dtomos na analise ofereca
vantagens em comparacdo ao protocolo baseado nos C,. A inspecio dos dados gerados
para proteinas individuais (ndo mostrados aqui) revela que a construcdo baseada nos C,
contabiliza um nimero de vizinhos menor que a construcdo baseada em todos os pares, para
todo cutoff fixo, e € razoavel postular que a diferenca seja em parte devida a importantes
contatos cadeia lateral-cadeia lateral que coloquem os respectivos carbonos alfa a distancias
maiores que o cutoff. Com base na hipétese que todo contato interatémico tem a capacidade
de transferir energia, e em face da disponibilidade de poder computacional, favorecemos neste
trabalho o protocolo que leva em consideracdo todos os pares de atomos, mas optamos por
investigar diretamente o efeito do cutoff. Para isto, calculamos uma segunda variacdo da RDF,
denominada aqui de funcdo de distribuicdo radial agrupada por residuo, ou RDF . Partimos da
equacdo ([4.1.5)), aqui repetida, que relaciona o nimero de vizinhos contado por uma particula
com a RDF:

TO custo computacional da contagem de vizinhos s6 é independente do cutoff quando algoritmos sub-6timos
sdo empregados.

iTal interpretacdo, denominada potencial de forca média calculado entre pares, ignora os efeitos das interacdes

que ndo envolvem a particula de referéncia, e é tanto melhor quanto menor for a densidade numérica do
sistema, donde resulta que sua aplicabilidade para sistemas tais como estruturas de proteinas & limitada a
uma primeira aproximacao.
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Figura 4.5 — llustracdo do método de contagem de vizinhos baseado nas distancias entre os carbonos
C,. O atomo ilustrado em azul é o carbono alfa do residuo de interesse. Os carbonos
alfa que esto a menos de 84 de distancia do mesmo estdo ilustrados em vermelho,
e os residuos aos quais eles pertencem, considerados vizinhos do residuo de interesse,
ilustrados em laranja. Figura gerada com o programa VMD (I, 2). Os vizinhos do
residuo N podem ser selecionados, segundo a sintaxe do VMD, por meio do comando
(same resid as (name CA and within 8 of (name CA and resid N))).

Mest (1) = ngés47r/ g(r)r2dr
0

Seja a equacdo acima aplicada a uma estrutura de proteina, e seja m(r) o nimero de

vizinhos & distancia menor ou igual a r contado para um residuo, quando sdo consideradas
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Figura 4.6 — llustracdo do método de contagem de vizinhos baseado nas distancias entre todos os
pares de dtomos. Os dtomos do residuo de interesse estio ilustrados em azul, e todos
os residuos que contém pelo menos um atomo a menos de 5A de algum atomo do
residuo de interesse estio ilustrados em laranja. Figura gerada com o programa VMD
(1, 12). Os vizinhos do residuo N podem ser selecionados, segundo a sintaxe do VMD,
por meio do comando (same resid as (within 5 of resid N)).

as distancias entre todos os atomos (tal como na figura [4.6)). Multiplicando pelo nimero N
de residuos, para obter o nimero total de vizinhos contado por todos os residuos, e isolando

g(r), vem:
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A equacdo obtida depende de ngss, que depende da estrutura sendo estudada. Absorvendo

os fatores constantes:

A A Mt (1)

gr(r) r2  dr

(4.1.9)

Gr%ico de g (r) médio agrupado por residuo para proteinas do SCOP40
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Figura 4.7 — Grafico de gr(r) médio contra r para todas as proteinas da base SCOP40. O pico em
torno de r = 1, 54, correspondente aos vizinhos covalentes, atinge um valor maximo
em torno de 100, e foi suprimido para preservar a clareza da figura.

Para permitir a comparacdo entre estruturas diferentes, lancamos mao da hipétese de que
gr(r) deve ter limite 1 para grandes distancias, e calculamos A para cada estrutura de modo
que esta restricdo seja obedecida. Tomando a média entre as curvas obtidas, obtemos um

perfil geral da distribuicdo dos vizinhos em torno de cada residuo, apresentado na figura 4.7}

O grafico é coerente com os resultados ja apresentados e também, em linhas gerais, com
resultados da literatura tal como (71). A curva apresenta os picos de densidade nas posicdes
esperadas: ligacdes covalentes em torno de 1,5A e interacdes n3o-covalentes, principalmente

ligactes de hidrogénio, entre 2A e 6A aproximadamente. O cutoff de 5A utilizado por Greene
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et al. e del Sol et al., se mostra inadequado e & suplantado pelo valor 6A, que engloba
completamente as regides dos dois primeiros picos de estruturacdo. Sua escolha, todavia,
acarreta em ignorar uma regido de estruturacdo entre 6A e 8A, cuja densidade é diferente de
1 ainda que sua magnitude seja menos significativa do que os picos anteriores. N3o esta claro
se existe prejuizo tedrico nesta escolha, principalmente em trabalhos que dependam de uma

descricdo detalhada da estruturacio.

Do ponto de vista estrutural, os dados fornecem uma definicdo quantitativa de “vizinho”
de um residuo do ponto de vista da organizacdo da distribuicdo atébmica em estruturas de
proteina, na medida em que esta se relaciona aos potenciais interatémicos. De um ponto
de vista “pratico’, as analises realizadas ao longo deste trabalho que se constroem sobre a
definicdo de vizinho, em particular aquela descrita na préxima secio, se mostram razoavelmente
independentes do cutoff adotado, dentro dos limites tipicamente encontrados na literatura.
Observa-se certa variacdo individual para os resultados quando se adota a definicdo de vizinho
dependente dos C, versus dependente de todos os atomos, mas as tendéncias gerais sdo
respeitadas. Aqui, consideraremos vizinhos todos os pares de residuos tais que pelo menos um

atomo do primeiro esta a no maximo 6A de algum atomo do segundo.

Munidos deste conceito, oferecemos a seguinte definicdo, objetivo desta secdo:

Definicao 11 Seja uma proteina composta de N residuos, para a qual dispbe-se das posi-
¢Bes espaciais de todos os dtomos que a compBem (sua estrutura). Esta proteina pode ser

representada por uma rede, ou grafo, definido por sua matriz de adjacéncia A.

A matriz de adjacéncia é tal que A é uma matriz N X N, e seus elementos obedecem
A;; = 0 a ndo ser que pelo menos um atomo do residuo i esteja a no maximo 6A de distancia
de algum atomo do residuo j, caso em que vale A;; = 1. Diz-se entdo que os residuos i e j

s§o vizinhos ou que eles estdo ligados.

4.2 Previsao do Fluxo de Calor por meio de Descrito-
res de Rede

Uma vez estabelecido o método de construcdo, investigamos a capacidade preditiva destes
modelos de rede no que concerne ao fluxo de energia vibracional em proteinas. Evidentemente,
fluxo de energia vibracional se refere a um conceito cuja medida pode ser operacionalizada
através de uma miriade de maneiras, sejam elas tedricas ou experimentais. Utilizamos aqui
simulacdes de dindmica molecular, associadas a técnica de ATD (vide secdo [2.3). O custo

computacional dos experimentos de ATD torna inviavel a sua realizacdo para um conjunto
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de proteinas do tamanho do SCOP40. Analisamos, alternativamente, os resultados de ex-
perimentos de ATD referentes a um conjunto de xilanases da familia 11 (vide sec&o [1.2)),
fornecidos generosamente por Heloisa Muniz, colega de laboratério a quem o autor € agra-
decido, e publicados na sua dissertacdo de mestrado (72)), na qual se encontram também

detalhes metodolégicos e analises complementares.

Nos concentramos aqui em um aspecto particular dos experimentos de ATD: a temperatura
final atingida pela proteina. Podemos explorar visualmente os resultados de um experimento
de ATD graficando a temperatura final contra a posicdo do residuo na estrutura priméria.
A curva resultante se assemelha a uma série temporal, em parte porque a temperatura final
atingida varia razoavelmente suavemente de cada posicdo para a seguinte. Certamente isso
se deve ao fato de que posicdes consecutivas na cadeia sdo unidas por ligacdo peptidica,
formando o backbone da estrutura, e a influéncia de cada posicdo se estende parcialmente

sobre as posicdes vizinhas. Um exemplo & apresentado na figura [4.8

®Arg ®OLys  ®Glu  ®Asp

Temperatura / K

4
:

:” L 1 l 1 l | [ 1 l I I
' 250 300 3350 400 450

Figura 4.8 — Exemplo de curva de temperatura final versus posicdo do residuo aquecido na estrutura
primdria, com alguns residuos destacados e suas respectivas identidades. A identidade
do residuo correlaciona-se moderadamente com a sua capacidade de aquecer a pro-
teina como um todo, mas ndo explica por si s6 a forma da curva. Reproduzido com
autorizacdo de (10).

Durante um experimento de ATD, um residuo, aquecido isoladamente, transfere energia
térmica para seus vizinhos mais frios, e através deles, gradativamente, para o resto da estrutura.
Dada uma estrutura e condicdes experimentais fixas, cada residuo particular demonstra uma
capacidade distinta de transferir calor para a proteina como um todo, e o aquecimento de cada
residuo resulta, apés o mesmo intervalo de tempo, numa temperatura final da proteina distinta.
Este conceito é brevemente discutido na secdo [2.3] na qual é introduzido o conceito de bom
difusor. Em primeira aproximacio, tal observacdo ndo é surpreendente, visto que cada tipo
de aminoacido compreende um nimero diferente de 4tomos, arranjados de maneira diferente

e com uma massa total diferente. Levar um conjunto de particulas a uma dada temperatura
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requer uma quantidade diferente de energia dependendo das caracteristicas deste conjunto,
resumidas num pardmetro denominado capacidade térmica, e isto por si s6 justificaria, a
principio, as temperaturas finais diferentes. Para efeito de ilustracdo, uma lista das capacidades

térmicas experimentais de cada aminoacido pode ser encontrada em (73)).

Uma observacdo experimental, todavia, introduz uma complicacio: residuos idénticos ou
com capacidades térmicas semelhantes mas em posicdes diferentes na cadeia principal geram
temperaturas finais diferentes quando aquecidos. Logo, a explicacdo dos experimentos de ATD

requer um nivel maior de sofisticacdo.

A resposta deve residir no fato de que o ATD & uma técnica de ndo-equilibrio. Um
gradiente de temperatura é estabelecido e mantido durante toda a (curta) simulacdo, e a
energia térmica se transfere localmente. O banho térmico quente, ao qual apenas o residuo
de interesse é acoplado, fornece energia para este em média na mesma taxa em que ele cede
energia para seus vizinhos. A energia total que sera cedida para a proteina, assim, dependera
da intensidade do acoplamento térmico entre o residuo de interesse e seus vizinhos imediatos,
e destes para com seus vizinhos, assim por diante. Sob esse ponto de vista, residuos fortemente
acoplados serdo aqueles que resultardo em temperaturas finais mais altas. O foco desta secdo

é a investigacdo dessa asserc3o.

O conceito de “acoplado” é propositalmente deixado sem definicio. A hipétese aventada
pelo autor é a de que estas posicdes podem ser identificadas valendo-se do formalismo de
grafos. Em particular, construido o grafo que representa cada estrutura, acreditamos que
a centralidade de cada residuo (vide secdo e definicdes associadas) pode fornecer uma
medida deste acoplamento. Conforme previamente discutido, o conceito de centralidade pode
ser operacionalizado de mais de uma maneira. Investigaremos paralelamente a possivel relacdo

das trés formalizacdes distintas de centralidade com a temperatura final dos residuos.

Tal hipétese pode ser testada, em primeira aproximacdo, pela simples e direta sobreposicdo
das curvas de temperatura final versus residuo e de centralidade versus residuo. Todavia, a
comparacio direta entre duas grandezas de natureza distinta, uma das quais adimensional, n3o
é matematicamente bem definida. Contornamos esta dificuldade graficando, no lugar de cada
grandeza, a magnitude de sua distancia em relacdo & média, que é um nimero sem dimens3o.
Diz-se, entdo, que comparamos as grandezas normalizadas pela média. Esta normalizacdo, o

Z-Score, é assim definida:

Definicido 12 Seja x uma varidvel aleatéria, da qual se dispée de N observacées. Denote

por 11 a média da amostra, e por o seu desvio padrdo. Entdo, valera:
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|
:NZ

| X
:NZ )2

Denote por z(x) o Z-Score normalizado de x. Entdo, valera:

Aplicamos esta transformacdo para os valores de temperatura final e para os valores de
centralidade, e graficamos os dois na mesma escala. Produzimos tais graficos para um conjunto
de cinco xilanases, para as quais possuimos dados de experimentos de ATD. Seus identificadores
na base PDB sdo: 1F5J, 1IM4W, 1XNB, 2VUJ e 2VUL. Comparamos tais dados com dados
de centralidade de grau, centralidade de intermediacdo e centralidade de proximidade para
as respectivas estruturas, e os graficos obtidos para o caso da centralidade de proximidade
mostram forte evidéncia da correlacdo entre as duas propriedades. Apresentamos os graficos

de sobreposicdo para a centralidade de proximidade nas figuras 4.13

Temperatura e Centralidade por Residuo, 1F5J

Z-Score
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|
[EY

— Centralidade de Proximidade Z-Score
— Temperatura Fnal Z-Score
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Residuo

Figura 4.9 — Sobreposicdo entre as curvas normalizadas de temperatura final por residuo e centrali-
dade de proximidade por residuo para a xilanase de identificador 1F5J.
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Temperatura e Centralidade por Residuo, 1M4W
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Figura 4.10 — Sobreposicdo entre as curvas normalizadas de temperatura final por residuo e centra-
lidade de proximidade por residuo para a xilanase de identificador 1M4W.

Temperatura e Centralidade por Residuo, 1XNB
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Figura 4.11 — Sobreposicdo entre as curvas normalizadas de temperatura final por residuo e centra-
lidade de proximidade por residuo para a xilanase de identificador 1IXNB.
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Temperatura e Centralidade por Residuo, 2VUJ
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Figura 4.12 — Sobreposicdo entre as curvas normalizadas de temperatura final por residuo e centra-
lidade de proximidade por residuo para a xilanase de identificador 2VUJ.

Temperatura e Centralidade por Residuo, 2VUL
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Figura 4.13 — Sobreposicdo entre as curvas normalizadas de temperatura final por residuo e centra-
lidade de proximidade por residuo para a xilanase de identificador 2VUL.
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Das figuras, sobressaem caracteristicas gerais que sdo obedecidas no conjunto dos expe-
rimentos: vé-se que a variacdo da centralidade de proximidade é razoavelmente menos suave
que a variacdo da temperatura, mas acompanha claramente a tendéncia da mesma ao longo
da cadeia. Nos residuos dos extremos N-terminais e C-terminais, tanto a temperatura final

quanto a centralidade sdo significativamente abaixo da média.

Vé-se que os perfis de centralidade por residuo, assim como os perfis de temperatura final
por residuo, sdo notavelmente semelhantes entre si, sugerindo a possibilidade da identificacdo
de familias de dobramentos ou possivelmente de dominios funcionais para a anotacdo de
novas estruturas através da distribuicdo de centralidade por residuo. A figura é uma
analise particularmente interessante nesta linha de investigacdo. Nela, destacamos os residuos
para os quais a temperatura final é expressivamente diferente da centralidade de proximidade.
Estes residuos sdo outliers, no que concerne a analise aqui apresentada, e ndo aparentam
relacdo entre si quando as sequéncias sdo comparadas. Contudo, quando as estruturas de
cada xilanase sdo colorizadas de forma a evidenciar os outliers, torna-se claro que regides
homélogas da estrutura exibem resposta térmica semelhante. Notamos também que, de modo
geral, residuos préximos a fenda catalitica tendem a demonstrar resposta térmica menor do

que a prevista por sua (alta) centralidade.
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Figura 4.14 — Comparacdo entre os outliers da correlacdo entre centralidade e temperatura final
para o conjunto de xilanases a saber: (1) 1F5J; (1l) IM4W; (IIl) 1XNB; (I1V) 2VUJ;
(V) 2VUL. Cores quentes representam residuos cuja capacidade de difundir calor é
significativamente maior do que prevé sua centralidade de proximidade. Cores frias
representam o oposto. E notavel a concentracdo de residuos cuja resposta é menor
do que a prevista na regido da fenda catalitica.
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A comparacdo entre as curvas de centralidade de intermediacdo ou centralidade de grau
e de temperatura final ndo sugere correlacdo significativa, e os graficos ndo sdo mostrados
aqui. Avancamos a investigacdo graficando a dispersdo das relacdo entre a centralidade e a
temperatura final para cada proteina, e calculando os respectivos coeficientes de correlacdo
de Pearson. O coeficiente de correlacdo de Pearson, ou 7, é uma medida da correlacdo linear

entre duas variaveis, e é assim definido:

Definicido 13 Sejam x e y duas varidveis aleatdrias, para cada uma das quais dispomos de
N observacdes. Seja p(x) a média das observacées de x e j(y) a média das observacdes de

y, e o(x) e o(y) os respectivos desvios padrdo. A covariancia do par x,y é assim definida:

ZIH

Cov(z,y)

Z ) (yi — 1(y))

O Coeficiente de Correlacdao de Pearson, r, é definido:

Cov(z,y)

"7 @)o(y)

O mesmo pode ser expresso em termos dos Z-Score de x e y. Absorvendo os desvios

padrdo no somatdrio, vem:

Pela definicdo[12:
N
1
ot

O coeficiente assim definido tem valor contido no intervalo [—1; 1], tal que valores absolu-
tos de r préximos de 1 indicam dependéncia linear entre as duas variaveis, e valores préximos
de zero indicam independéncia linear. Pode ser demonstrado® que o valor de 2, denominado
coeficiente de determinacdo, € uma medida da fracdo da variacdo de y que pode ser explicada

pela variacdo de x. Calculamos o coeficiente de correlacdo e o coeficiente de determinacio

$Admitimos aqui que as demonstracdes dos conceitos elementares de estatistica empregados podem ser dis-
pensadas sem prejuizo para o contetdo deste trabalho, favorecendo a clareza do texto. O leitor interessado
é direcionado a (74).
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para as proteinas estudadas, e apresentamos os resultados obtidos a seguir, bem como os

graficos de dispersdo, nas figuras [4.1514.19]
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Figura 4.15 — Grafico de dispers3o para a temperatura final versus centralidade para a proteina 1F5J.
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Figura 4.16 — Gréfico de dispersdo para a temperatura final versus centralidade para a proteina
IM4Ww.
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Temperatura versus Centralidade, 1XNB
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Figura 4.17 — Gréfico de dispersdo para a temperatura final versus centralidade para a proteina
1XNB.
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Figura 4.18 — Gréfico de dispersdo para a temperatura final versus centralidade para a proteina
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Temperatura versus Centralidade, 2VUL
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Figura 4.19 — Gréfico de dispersdo para a temperatura final versus centralidade para a proteina

2VUL.

As dispersdes evidenciam a relacdo aproximadamente linear entre a centralidade e a tem-

peratura final. Apresentamos os coeficientes de correlagdo na tabela

Tabela 4.1 — Magnitude das correlacées entre as medidas de centralidade e a temperatura final de
cada residuo, para o conjunto de xilanases estudadas.

Proteina

Medida 1F5J 1M4W IXNB 2vUl 2VUL

T 7'2 T 7“2 r 7‘2 T 7'2 T T’2

Centr. de Proximidade (C¢) | 0,73 0,53 0,77 0,59 0,69 0,47 0,79 0,62 0,75 0,56
Centr. de Intermedia¢do (Cp) | 0,62 0,38 061 037 059 035 064 041 0,61 0,37
Centr. de Grau (Cp) | 0,69 0,48 0,73 0,54 0,71 050 0,73 054 0,70 0,50

N3o é surpreendente que as trés medidas de centralidade produzam correlacées parecidas,
dado que as medidas sdo sabidamente correlacionadas entre si (vide, por exemplo, (75)).
Ainda assim, a centralidade de proximidade fornece a melhor estimativa entre as trés medidas,
explicando uma porcentagem média de 55% da variacdo observada na temperatura final dos
residuos para as cinco proteinas. Consideramos estes dados evidéncia de que a centralidade de
proximidade é uma expressdo adequada do conceito de acoplamento térmico entre cada residuo
e o resto da estrutura. Este resultado é corroborado por Sabidussi em (76)), que demonstra que
os n6és com alta centralidade de proximidade sio por definicio aqueles que mais rapidamente

disseminam um sinal ao longo de toda a rede, associando assim centralidade de proximidade
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com eficiéncia na propagacdo de informacdo. Discutimos, no préximo capitulo, as implicacdes

deste resultado.
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CAPITULO 5

Conclusoes

Oferecemos aqui algumas consideraces sobre as analises apresentadas.

Em primeiro lugar, devemos reafirmar aqui, de maneira concisa, os resultados apresentados
no capitulo [4] secdo[4.1] Analisamos um conjunto expressivamente numeroso e representativo
de estruturas experimentais, e demonstramos que a distancia média dentro da qual cada atomo
observa estruturacdo em torno de si vale pouco menos que 8 Angstroms. Para distancias
maiores do que esta, ndo se observa estruturacdo que possa distinguir estruturas proteicas de

distribuicdes aleatorias.

Quando s3o considerados apenas os carbonos C,,, revela-se estruturacdo que persiste até
a distancia de aproximadamente 11 Angstroms, provavelmente alcancando, a partir do C,
do residuo (n), o C, do residuo (n + 3), e valores de cutoff sensatos para a identificacdo
de residuos vizinhos sdo de 7TA ou possivelmente de 11A. Considerando todos os &dtomos
explicitamente, demonstramos que ha ndo mais que duas escolhas sensatas para um cutoff
que tencione identificar residuos vizinhos entre si: 6A ou 8A, a depender do nivel de detalhe

estrutural pretendido.

Utilizamos os resultados descritos para construir as redes correspondentes as estruturas de
um conjunto de xilanases, para as quais dispanhamos de dados referentes a experimentos de

ATD, e demonstramos capacidade preditiva dos modelos de rede em relacdo ao fluxo de calor.

E justo lembrar que os experimentos de ATD sio modificaces de simulacdes de dindmica
molecular, e, ainda que n3o possam ser classificados como esforcos puramente teéricos, na
medida em que simulac®es habitam o regime de existéncia ambiguo dos experimentos in silico,
certamente n3o carregam o peso de resultados experimentais. Os modelos de rede, por outro
lado, sdo abstracdes cuja existéncia e emprego s6 sdo justificados na medida em que estes
sdo capazes de prever resultados experimentais. A correlacdo obtida entre os resultados dos
experimentos de ATD e as medidas de centralidade derivadas dos modelos de rede poderia,

sob esse ponto de vista, ser encarada como vazia de significado. A ponte aqui demonstrada
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entre as duas técnicas atua no sentido de fortalecer a justificativa para o emprego de ambas.
A previsio do fluxo de energia em sistemas moleculares complexos é notoriamente compli-
cada, e o fato de que aspectos deste problema podem ser adequadamente modelados por
uma construcdo simples tal qual uma rede & um argumento importante a favor da abstrac3o.
Existe ampla literatura apoiando o emprego de modelos de rede no estudo de proteinas, cujos
principais resultados sdo discutidos no capitulo[3] e a técnica de ATD exibe importantes suces-
sos na previsdo de resultados experimentais, discutidos no capitulo . E certo que trabalhos
futuros certamente explorardo a correlacdo encontrada, testando os limites de sua validade
e investigando a gama de possiveis aplicacdes, e o autor acredita possivel que a analise dos
outliers encontre aplicacdo na engenharia de proteinas termoestaveis. Ndo ha dividas de que

trabalhos de cunho experimental trardo os resultados mais importantes.

O autor tenciona mencionar algumas das linhas de investigacdo seguidas ao longo deste
trabalho que ndo produziram resultados de utilidade imediatamente 6bvia, no intuito de me-
lhor direcionar futuras investigacdes. Uma significativa investigacdo foi dedicada a hipétese de
que os resultados de ATD seriam melhor explicados por meio da incorporacdo de informacdes
dindmicas. Foram produzidas simulacdes longas de equilibrio para cada uma das xilanases
estudadas, e grafos foram construidos a partir de cada frame das mesmas. Naturalmente, este
conjunto de grafos apresenta um grau de variacdo, pois algumas interacdes nio-covalentes
ndo permanecem ligadas ao longo de toda a simulacdo. O conjunto todo pode ser codificado
em um Gnico grafo, codificando esta variacdo nos pesos das arestas, numa extensdo da forma-
lizacdo ndo apresentada aqui. As medidas de centralidade podem ser redefinidas em termos
das arestas com pesos, produzindo valores que em teoria melhor descrevem o acoplamento
entre cada residuo e o resto da estrutura. Contudo, tal linha de investigacdo n3o produziu
resultados significativamente melhores (nem significativamente diferentes, em alguns casos),

e foi abandonada.

Os resultados positivos apresentados, por outro lado, suscitam questdes imediatas que
irdo guiar trabalhos futuros. Ha de se verificar, por exemplo, se a selecdo natural tende a
favorecer residuos de alta capacidade térmica em posicdes centrais, e investigar a relacdo
entre a distribuicdo de residuos centrais e/ou bons difusores e a termoestabilidade de uma
dada estrutura, um dos objetivos iniciais deste trabalho. Um exemplo intrigante é o resultado
apresentado em (56)), que identifica com alta taxa de sucesso residuos que fazem parte do
sitio catalitico por meio de seus valores de centralidade de proximidade. E razoavel supor, com
base nesta observacdo, que os residuos do sitio catalitico em geral exibam também o atributo
de ser bons difusores de calor, e que tal propriedade seja importante para a manutencio

da conformacdo ativa de cada estrutura. E opinido do autor que essa linha de investigacio
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pode lancar uma perspectiva interessante sobre proteinas cuja termoestabilidade ndo seja bem

explicada de outro modo.
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APENDICE A

Demonstracoes

A.1 Efeito da Superficie na Contagem de Vizinhos

As equacdes e relacionam o nimero de vizinhos contado por cada particula
em uma distribuicdo aleatéria com pardmetros da prépria distribuicdo, e sdo validas para
particulas longe da superficie da esfera que engloba a mesma. Para as particulas préximas
da superficie, o nimero de vizinhos contados necessariamente deve ser menor, pois parte do
volume da esfera que cada particula enxerga esta fora da distribuicdo. Demonstraremos nesta

secdo que, no regime em que a distancia de cutoff é pequena em relacdo ao raio da distribuicao,

as equacdes (4.1.2) e (4.1.5)) sdo aproximadamente validas para todas as particulas.

Figura A.1 — O nidmero de vizinhos contado por uma particula depende do volume que ela enxerga
e da sua distdncia em relacdo ao centro da distribuicdo. Particulas muito préximas da
superficie contam menos vizinhos, pois parte dos volumes que elas enxergam ngo faz
parte da distribuicgo.

Formalmente, se o raio da distribuicdo for R e o cutoff for r, todas as particulas localizadas
a uma distancia d > R — r do centro da esfera contardo um namero de vizinhos proporcional

ao volume efetivo V. (R, r, d) da interseccdo entre a esfera de raio r centrada na particula e a
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esfera de raio R que contém a distribuicdo. O volume dessa interseccdo obedece a uma forma
funcional complicada, mas é evidente pela simetria do problema que a razdo entre V.;(R,r,d)
e V(r) (volume da esfera de raio r) se mantém constante quando R, r e d sdo multiplicados
pelo mesmo fator. Usaremos este fato para reduzir o namero de variaveis do problema fazendo
Ver(R,r,d) = f(R,r,d)V(r), em que f corresponde a fragdo do volume da esfera que faz

parte da interseccdo. Por simetria, a dependéncia de f deve ser da forma f(3, %). Vem:

, [ 8V(r), R-r<d<R
Vep(r, &, %) = 0RO R (A.1.1)
V(r), 0<d<R-r
Conhecido V. ¢, o nimero de vizinhos efetivo m.s sera dado por:
TdVe(r, % i)
r d r d ef\l'y p»
mef(ruﬁvﬁ) :/nd‘/ef(r7§7§) :A n%dr (A12)

Onde n = £. O valor de V,, dado pela equacdo (A.1.1)), pode ser estimado da seguinte
maneira: Considere o niimero de particulas que se encontraa 0 < d < R—r do centro, para as
quais f = 1. A relacdo entre este namero e o niamero total de particulas pode ser interpretada
como a probabilidade de encontrar uma particula a uma distancia menor ou igual a d do centro
da distribuicdo. Analogamente, a relacdo entre o namero de particulas que se encontra a uma
distancia R — r < d < R do centro, para as quais f é uma fracdo desconhecida, e o volume
total, & a probabilidade de encontrar uma particula a uma distancia entre R—r e R do centro.
Podemos utilizar essas probabilidades para ponderar o volume efetivo. Como o namero de

particulas em cada regido é proporcional ao volume da mesma, temos, em média:

o E(R—Par . [ER_S(R_r)] |
‘/ef(rv R %) = 5—_T3 + : 47r3 f(Ev %)_T

Vi (r, = 1)24_7T7*3{M+f(1 i) [1_MH (A.1.3)
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A expressdo obtida independe de f no limite em que r < R, como pode ser verificado

r

pela expansdo de Taylor de V. para  em torno de 0. Reescrevendo V,; em termos de + e

derivando, vem:

—+o00

10"V v, Arm
Ver(r) =) Ea(%>£(§) = ET?’ +0(r")

n=0

A primeira e a segunda derivadas de V.; se anulam quando calculadas em £ = 0, e o
termo que sobrevive na terceira derivada no depende de f. O resultado é o volume da esfera
de raio 7, conforme esperado, pois quando r & pequeno a maior parte das particulas fica a
uma distancia do centro menor que R — r. Substituindo esse resultado na equa¢do (A.1.2),

vem:
" d‘/@f(rv %7 %) " 2
m(r) = N dr = [ ndnrodr (A.1.4)
0 r 0

Para uma distribuicdo aleatéria, n = ngss & constante, e a integral pode ser resolvida:

7“3

mgés(r) = / nge’lsZJLWT2 dr = ngés4ﬂ'§ (A15)
0

Para uma distribuicdo estruturada, n = nest(r) = ngasg(r), € o resultado é dado na forma

de integral:

Mest (7)) = / Nestdnr? dr = ngés47r/ g(r)r*dr (A.1.6)
0 0

Ficando, assim, demonstrada a validade das equacdes (4.1.2)) e (4.1.5)) no limite r < R.
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A.2 Limite de g(r)

Mostraremos nesta secdo que a equacdo (4.1.6)) implica na equacdo (4.1.7)). Considere o

seguinte teorema:

Teorema 1 Sejam f(x) e g(x) fun¢Bes integraveis definidas no intervalo [a; +00). Admita

que f(xz) # 0 neste intervalo*. Dadas as hipdteses:

(1)

“+o00

| f(t) dt| = oo

(1)
z1_1)1}300 g(x) existe.

Ent3o:

(1)
o fg)at
A S TGT

Demonstracdo: De (1), (Il) e f(x) # 0, decorre que o limite em (111) satisfaz as condicBes

da aplicacdo da regra de I'Hospital. Pela aplicacio da mesma, vem:

lim M: lim M: lim g(z)

T—+00 fax f(t) dt T—+00 f((}j) T—+00

Fazendo f(z) = f(r) = d‘gff') = 47r? (ou f(r) = %ﬁq(r) no caso mais geral) e g(z) =

g(r) no intervalo [0, +00), fica demonstrada a equacdo (4.1.7)). O fato de que f(0) = 0 (isto

&, somente no extremo inferior do intervalo) pode ser contornado fazendo a = X nos limites

de integracdo, com poucas alteraces na demonstracdo.

*A condicdo f(z) # 0 é necessaria para a aplicacdo da regra de I'Hospital na demonstracdo, que requer que
a derivada da funcdo no denominador seja ndo-nula. Em alguns enunciados da regra ela é substituida pela
condicdo de que as funcbes do numerador e denominador sejam diferenciaveis em todo o intervalo. Ela é
incluida aqui por completeza.
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